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1. lntroduccion 

En las dos decadas pasadas. el mundo de la elencia ha evolucionado 
fundamcntalrnentc sobre un nuevo cntendimiento dc 10s fenornenos dininil- 
cos. Es asi como. en el campo de 10s descubr~mien:nlos matenmaticos se ha rcvi- 
sado el conccpto dc la predictibilidad de 10s comportarnientos dininiicos !. se 
ha despcnado un gran inter& en el area de la dinjmica caotica. 
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A lo largo de la historia se han llevado a cab0 descubnmientos Im- 
portantes. El primer reconocimiento fue atribuido a Henri Poincark 
(matematico frances) cuyo trabajo sobre la estabilidad del sistema solar en 
1890 ayudo a descubrir el cstudio de 10s sistemas dinhicos. Despuds de 10s 
trabajos de Pomcark G. D. Birkoff a principios de este siglo y a pcsar dcl 
continuo interis dc la Union Sovictica sobrc el fenomeno caotico, 10s siste- 
mas dinimicos cayeron m una relativa obscuridad Durante cstc period0 
habia una tendencia entre 10s matcmaticos. cientificos c ingcn~eros a pensar 
que 10s sistcmas no lineales eran susceptibles de coi~~portamientos erraticos 
Entre 10s aaos 1960 y 1970 hub0 una conmocion en la actividad de sistemas 
dinimicos tanto por matcmaticos como por cientificos de otras arcas En este 
momcnto sc comicnza a profundizar su estud~o en distintas areas: Stephcn 
Smale (matematica). Edward Lorcnz (mdcorologia). Robert May (b~ologia). 
Mitchell Fcigenbaum (fisica). ctc. 

i.Cuil cs el rol del caos en la teoria y cuiles son sus aplicaciones a la 
forn~a de pcnsar dc nuestro mundo" Una respucsta posiblc cs que es un 
fcnomeno que puede ocurrir cn modclos cconon~icos. fisicos. biologicos. etc . 
y dcbemos al menos tratar de considcrar si afcctan en algun modo nuzstros 
analisis teoncos y empiricos. Otra rcspuesta es dar cjcmplos de sus usos ! 
luego jozgar 10s m&ntos de su aplicacion. En la ciencia fisica ha habido un 
renovado interis en la teoria dcl flujo de 10s fluidos turbulentos que ha sido 
descubierto a travb de pruebas de d inh ica  ca6tica. Esto ha llevado a una 
reconsideration de cstos mcdelos (part~culam~ente la simplificacion dc 10s 
supuestos del modelo) lo cual ha llevado a un entendimiento marcadamcntc 
superior dcl fcnomeno turbulcnto. En las ciencias dc la computacion hay un 
gran interes en las propiedades que tienen 10s gcneradores de numeros aleato- 
rios Esto es bkicamentc porque se puede decir que el caos deterministico 
ocupa un lugar entrc el campo dc lo puramente aleatorio y lo esprcsamente 
deterministico. Es dccir en la medida que se conozca qud partc no es aleatona 
se juzga si una sccuencia es o no aleatoria. En 10s test de hipotes~s estadistica 
cicrtos cst~madorcs que se usan para detectar dinam~ca caotica han s ~ d o  usa- 
dos para prohar estacionariedad estocastica e independmcia. Curiosamente 
cstos tests tiene alto pcder contra una amplia clase de alternativas estadisti- 
cas 

En modelos de d inh ica  economics 10s dos resultados pnncipales 
han sido que el caos puede ocurnr en modelos de superposicion gcneracional 
y en modelos economicos de crec~miento opt~mal. Ante esto muchos econo- 
mistas se hallan un poco escepticos, ya que consideran que se debe llevar a 



cab0 una mayor cantidad de desarrollo sobre el tcma antes de poder juzgar 
10s meritos dc anahzar el fenomcno de la dinam~ca economics desde el punto 
de vista de la teoria del caos Los modelos de cquilibrio cn la d i n h ~ c a  
cconomica pueden scr un arm f i r t~l  para nuevas investigaciones sobrc 10s 
efectos que tiene el caos en la ezonornia. Es por e!lo que el proposito de estc 
trabajo es contribu~r en alguna medida a establccer 10s alcances que el caos 
tiene en la cconomia. Para ello no solo se han evpllesto modclos tcorlcos. slno 
que se han analizado datos rmles. 

11. Evidencias de caos en econornia 

El descubrimiento de comportamicntos extreos de 10s sistcnlas 
dinam~cos no lineales cs uio de !os rnayorcs pasos que han dado las ciencias 
naturales. sin cmbargo. en 13 teoria cconomica osta dinarnica no ha t~mido 
gran impact0 aun. 

Algunos gmpos dc investigadorcs han tomado otra vision sobre el tc- 
ma. dc tal forma que han comenzado a observar las distintas fluctuaciones 
economicas bajo la hipotesls de que una porcion relevante de Cstas puede scr 
explicadas como un fcnomeno determiniv~ico endbgenamente credo por la 
intersection dc las distintas fuerzas del mcrcado. preferencias ). tecnologia. 

S~gulendo a Mlchelc Boldnn ( I  990) este t ~ p o  de programas de inves- 
tlgaclon m\olucra tres t~pos dc prcguntas 

E Encontrar modelos tu5ncos quc predigan 10s ciclos y el caos co- 
mo un resultado logico propio de un mccausmo economico razo- 
nable. 
Analizar 10s datos disponiblcs con el objeto de encontrar eviden- 
cias de no linealidad reafimando proccsos dinamicos 

T_ Comparar 10s datos g ins predicciones de 10s modelos tebricos con 
el obleto de comprender si son a1 menos compat~bles. 

A. La no linealidad en 10s modelos econornicos 

Recicnterncnte ha habido mucho interes en modclos economicos no 
lineales que g~mcran trayectorias altamente irregulares. El aumento en las ca- 
pacidades computacionales en la dkcada pasada ha wnducido a un incremen- 
to en el lnterds en 10s sistemas dinimicos no lineabs ya que el 



comportamiento de tstos cs diferentc al de una dinimica lineal. "La carac- 
teristica principal dc la no linealidad es precisamente que el mismo modclo 
p u d c  conducir hacia resultados cualitativamente difercntes en la rcspuesta 
para camb~os cualitativos en parhetros"i 

Postulando la no linealidad cn un modelo cstamos dicjendo quc la 
porcion de la rcalidad bajc analisis cs mejor rcflqada. ya quc cstarnos asu- 
miendo la no cxisttlncla dl: una rcspuesta unlforme antc camb~os en la(s) va- 
riable(~) indcpcndlente(s). 

Dice Victor A Bcker ( I  994) que la lllicalidad es una cspecie de razo- 
namiento piccolombino: ya que en aqucl momento se dccia que si sc viajara 
hacia el Oeste nunca sc podria alcanzar cl Este. Es decir que el tamaiio y la 
direction en la rcspuesta a igualcs cambios en la(s) variable(s) crozena(s) cs 
sicmprc el mismo. 

Con esto lo que se qulere decir es quc no habria casi diferencia SI 

hablaramos dc un analisis local Pero sl el analisis st: rcallza para cambios 
grandcs obligator~amentc debcriamos rstar en el campo de la no lincalidad. 

La no linealidad implica que un cambio en el valor de un patimetro 
puede conducir al modelo a un nucvo punto de equilibrio. en cl cual cl anbli- 
sis de estatica comparativa sc mantiene pcro scgjn sea el caso se podria en- 
contrar: un punto dc bihrcacion. cl ciclo limik. un mapa caotico. etc. 

Finalmente queda alin una prcgunta pendicnte para encontrar la rcla- 
cion cracta entre cambio y dderminlsmo. El caos detenninistico aparcce co- 
mo cl nero entre lo puramente estocistlco y el detcnnlnismo puro. Pero lo 
que csta fuera de cuestionamicnto es que la no linealidad provec una herra- 
mienta poderosa para el dcsarrollo dc analisis algados del quilibrio en 10s 
sistemas economicos y las leyes que gobiernan el movimiento de su evolu- 
clon. 

B. lnvestigaciones previas 

Encontrar cvidencias de caos en 10s datos economicos resulta un tra- 
bajo dificil bhicamente por dos razones: 

' BEKER Victor A.. Economic ,Vnnequilihrrurr~, Instahilr!~ ond Chaos. en XXIX 
Reunion anual de la Asociacion Argentlna de Economia Politics. FCE-Universidad 
Nacional de La Plata. Tomo 2 (La Plaw 1994). pags 2691270. 



r El nivcl alto de ruldo o cspunas que srlstcn sn la mayoria dc ios 
datos cconomlcos agrqados. 

C' L.a pequeiiez relativa del tamaf?o de las muestras disponibles en 
10s datos economicos. 

Los algoritn~os mas utilizados en la deteccion de caos. cl test erpo- 
nencial de Liaponov y el test Granssbeger-Frocaccia. son ong~nariamente 
usados para datos expenmentales. Es dccir, cste tipo de test funciona ~nejor 
en las cicncias naturalzs ya quc son islas quicncs puden gcncrar muestras 
grandcs y de bucna calldad en los laboratonos de erperimcntacion. 

Desgmcinda~nzntc 10s cconomistas ban encontrado que la apIicaci0n 
de estos mttodos son un tanto &Iicilcs dc llcvar a cab0 en los datos economi- 
ws .  Sin embargo. han habldo casos publicados en 10s cuales se ha podido de- 
tcctar satisfactoriamentc el caos. Entre ellos podemos cllar a alginas de las 
pnmeras investigacioncs quc produjcron cstos resultados: Chm (1987). tam- 
bien Barnctt 4. Chen (1988) ). ademas Barnett ?. Hlnch (1992) qulcncs prove- 
y ron  dc una a>udn para detectar caos 

En estos trabajos sc ha dctcctado quc el sector hanclero es uno dc 
10s pos~blcs candidatos en el area econi'mica para encontrar cv~dencias de 
caos. Dc csta forma B a r n ~ n  y Hinch (1992) encontraron cvidencias hertes 
de no lheal~dad cn la variable MI. mientras quc para Barnett F~ Chen (1988) 
la evidencia mbs hertz de caos estuvo tanto en M2 como en h13' F~nalmentc 
no import? cum marcada cs la no linealidad ?a que es una condicion nccesa- 
ria pcro no suficicntc para la existencia de caos Es decir. un slstcma no li- 
neal puede no tener co~nportamiento caotico. 

C. Un mercado relevante: El mercado de capitales 

El mcrcado de capltales es una de las partes dc la economia en donde 
10s modelos dc caos son mis iactibles de aplicar. Alpnos trabajos como el 
de Luca Luigi Ghczzi (1992) sobrc b~furcacioncs en el mercado dc capltales 
es un claro ejemplo de las posibilidades de la no linealidad en el modelo. Este 
-~ ~ -~ ~- ~~. ~~~ ~ -- 

Donde: MI=Efectivo+Dep6sitos a la vista+Otras cuentas en chquesiCheques 
de viajeros, M2=MIiAhorros y dep6sitos a plazo de pequena denominacion+A- 
cuerdos de reconipra dia a dia en bancos comerciales+Eurodolares dia a dia+Sal- 
dos en fondos mnucuos+Cuentas de dep6sito y M3=M2+Depisitos a tenn~no de 
grandes denominaciones emitidos por todas las institucioms financieras+Acuerdos 
de reconlpra a pkzo en bancos comerciales y asociaciones de ahono y presta- 
mutSaldo en fondos mutuos (solamenle institucionales). 



trabajo gira bhicamente sobre un modelo no lineal con una ccuacion diferen- 
cia1 de segundo orden: en donde el comportamiento asintotico ha probado ser 
fucrtetncnte influenciado por 10s parametros ingresados y a su vcz modifica- 
do por las politicas de rcalunentac~on de 10s agentes dcl mode10 (traders). Pe- 
ro a pesar dc toda la cotnplicacion del modelo. esta diseiiado dc tal forma quc 
capta 10s rasgos salientes de un mercado de valores~ 

En realidad estudios empiricos sugleren que 10s prccios dc csie mer- 
cado pueden tener comportamiento complejo. con un posible componente dc 
caos deterministic0 

D. Modelos de crecimiento 

Boldrin y Montmcchio (19x6) mostraron un lnodclo general dc crccc- 
misnto cn donde la polilica optima podria scr de tal forma quc la dinimica 
del sistema seria caotica. Resultados antcrlores desarrollados por Malumdar 
y Mitra (1982) y Dechert ). N~shimura (1983) habian mostrado que relalando 
la hipotesls de una tecnologia convexa se Ilegaba a quc la propledad de esta- 
bilidad global de un sector de crecimicnto no se mantcnia. Sin embarso la sc- 
cuencia dcl mercado de capltales f i e  mostrada para que sea monotona y por 
eso el caos no surge en esta clasc de modelo. 

En un modelo dc crecimicnto mis general. Benhabib y Nlshlmura 
(1985) y Deneckere !, Pel~kan (1986) mostraron que el comportamiento pe- 
r iodic~ fue consistente con un crecimiento optimal. La sorpresa dc 10s resul- 
tados de Boldrin y Montmcchio es que ellos mostraron que el caos es pos~ble 
en modclos de crecim~ento oprimalcs tanto con distintas tecnologias como con 
prefcrcncias convexas 

E. Modelos de superposicion generacional 

Las versioncs simplificadas y en algunos casos modelos estindares 
de superposicion generacional (ovelapping generations models) puedcn 6cil- 
mcntc gcnerar situaciones caoiicas. Como es el caso de 10s resultados obteni- 
dos por Benhabib y Day (1981, 1982), estudiados por Grandmont (1985). 

El trabajo de Grandmont contlene una teoria dcl caos aplicada al bie- 
nestar. Utiliza csta tkcnica para detenninar condlciones suficientes de gustos 
y tecnologias obteniendo asi un rmrrido de caos delerministico en un mode- 
lo de superposicion generacional con expectativas racionales Bas~camente el 



trabajo se basa en cuestiomr a 10s modclos macroeconom~cos neocljsicos 
convcnc~omles. que argumentan quc la macroeconomia es asintoticamcnte 
estable a lo largo de u m  tendcncia y en ausencia dc shocks cstocasticos 
exogcnos. Es drcir que no se necesita introducir lo que Grandn~ont llama 
shocks exogenos ad hoc, con el fm de obtencr fluctuaslones en el quihbrlo 
semejantcs a las del ciclo dc ncgoclos. A contrano sensu. lo que se proponc 
es u m  variacion de la curva dc oferta en el dlagrama de Gale (1973)> para 
mostrar la dinimica dc un conjunto dc cqullibr~os en cstos n~odelos 
(supcrposicion generational) bajo espectatlvas raciomlcs consistentes en dos 
periodos idinticos de vida de 10s agentes economicos. En definitiva. lo quc se 
dcmuestra es que este tipo de modelos csta determinado par generadorcs 
cacticos mis que por gcneradores estocjstrcos 

F. Otras evidencias de caos 

Otras cvidencias posibles es el caso dc alg~nos  modelos macroe- 
conomicos. que si bien no presentan un alto con tc~do  de caos dcterminist~co 
en el analisis de sus datos. es debido basicamentt: a 10s problemas con 10s da- 
tos antes mencionados. 

Algunos trabajos sobre el niercado agricola han demostrado la posi- 
bilidad de existencia de u m  dinimlca caotica; cspcciahcntc 10s modelos de 
t e l a r a ~ ,  como es el caso dc 10s trabajos de Hommes (1992 y 1994) 

Hace unos aios h e  demostrado por Artstcir~ (1983) y Jensen y Ur- 
ban ( I  984) que en el modelo tradlcional de la tclarafia puede ocumr un com- 
portmiento caotico cn precios si por lo menos una de las curvas; ya sea de 
oferta o demands_ es no monotom. Tambitin Chiarella (!988) uso una curva 
de oferta no llneal con un solo punto de ides ion cn este mismo contexTo con 
el objeto de hacer posible la prescncia dc un comportamiento caotico~ 

En el trabajo de Finkenstidt ?; Kuhbicr (1992) dc la Universidad de 
Berlin se presenta un modelo agricola con una oferra lineal y una demanda 
hiperbolica. Se observa que a travis de la introduction de expectativas adap- 
tativas el mccanismo de ajustes m precios p u ~ d c  generar, dc acuerdo a 10s 
valores de 10s parimetros, una variada gama de dinimicas de comportmien- 
to. incluyendo entre ellos la posibilidad de caos. Si bicn el desarrollo del 
analisis empirico dio como resultado la inexistencia de no linealidad deter- 
rninistica, este trabajo deja varios interrogantes abiertos para investigaciones 
futuras. 



G. Determinantes mis  sobresalientes de dinamica caotica en economia 

A!gunos de 10s posibles canales en que puedcn apareccr dmam~cas de 
equilibrio complejo cn 10s modelos son: 

E Introducir famillas quo descuonten fuertcmente cl futuro y que ha- 
gan que su participac~on sea grande en rclacron con el resto de la 
economia 

r Pern~itir quc 10s agentes Sean fijadores dc precios y no tom'dores 
de 10s lnismos como gcneralmente s suponc. 

r Introducir retomos crccientcs y cdemalidades Varios cconomis- 
tas creen quc 10s crccimic~~tos )- decrecimientos dc las c~udades sc 
debcn cxplicar por efectos dc catilisis cxtcma. 
Abandonar el supuesto dc mercados complotos. 

r llnponer diniunicas complcjas o caoticas direclamento en las prc- 
ferencias y la tecnologia. 

r Abandonar cl supucsto de cquilibrio. 
r Pcrmitir quc las acciones dc algunos agentes tengan cfectos direc- 

tos sobre 10s gustos )- twnologia de 10s otros. Es decir. la existen- 
cia dc e~ternalidades como sc dctinen en Arro\v )- Hahn (1971). 
permitira la presencia de una dinamica compleja. donde la difu- 
sdn  dc la moda o la tecnologia sc transmite a 10s precios y a las 
cantidades a traves del proceso de equilibrio. 

T, lntroducir hnciones cxogenas forzadas. lntroducir rezagos en el 
consunio y la tecnologia. Sin embargo. cs sabido que 10s rczagos 
se uncn con la inestabilidad y el caos a traves del lip0 de proble- 
ma dc dcmora para construir. Esto hacc que el incentive para rea- 
l~zar las inversiones de 10s agentes economicos no sea igual para 
todos: por lo que las mlsmas se van a dar cn dist~ntos molnentos. 
En definitiva; la consecuencla a quc las med~das de 10s cfectos 
agregados macroeconomicos se van a ver al~sados. 

111. Un modelo teorico 

En este inciso sc analizara el comportamlento d i ~ m l c o  de un modelo 
cconomico constituido por un sistema de tres ecuaclones. Una primera, desti- 
nada a1 mercado demandante, en el cual se reflejan las conductas de 10s con- 
sumidores, de acuerdo a las parhcularidadcs de 10s rmsmos ); las situacioncs 
reinantes en el mercado. ante cualquier cambio en precios. Luego una segun- 



da ecuacion, dl: ofcrta. en la cud  se pone de manifiesto el sector productor. 
Esta funcron dependeh, al isual que la otra, dc las carackristicas propias del 
product0 quc so este investigando. Flnalmente el modelo se complementara 
con una rcuacdn dc evpcctativas en donde 10s productores realizan i n a  pre- 
diction del precio desde un periodo a otro. 

A. El modelo de la telaraiia 

Este modclo pcmlite comprendcr 10s mercados dc productos cstac~o- 
nalcs. Es uno de 10s modclos mas simples y utiles en rconomia. en el cual sc 
describe el comportamiento dr 10s precios para un mcrcado de un bien deter- 
minado En estc tmbajo sc va a lnvestigar la dinarnica del modelo no lineal dc 
la tclaraia que ~ncluyc expectativas. Es decir quc dadas las sigilientes ecua- 
cioncs: 

q: = IXP,) (1) 
q: = .s(P;) (2) 
q ; i=q ;  (3) 
P; = ( I  - w)I'L, i wP,+! (mpectativas adaptativas) o (4) 
P; = ( I - w)Pe + wP,-, jevprctativas normales) ( 5 )  

podemos representar a una cconomia de un solo blen. 

La prinlera ecuacion nos dice que la demanda del b~en q en el mo- 
mento t. cs una funcion del precio corriente I),. Por otro lado. la ccuacion (2) 
dce que la oferta de bienes q en el momento r rs  una funcion del precio cspe- 
rado P,* para el periodo l. 

En la rcuacion (3) sc esta suponiendo que el mercado se vacia. es de- 
cir que la oferta rs igual a la demanda para cada periodo i .  Finalmente. las 
ecuacioncs (4) o ( 5 )  describen el mccanismo que tienen 10s productorcs para 
formar sus expectativas; es decir si 10s productores tienen expectativas adap- 
tativas sobre el preclo (ecuacion (4)) el mecanismo sera el siguiente. si el pre- 
cio actual p,., es mayor (menor) que el anterior csperado PC:,. luego el nucvo 
precio esperado P,* cs mayor (menor). En este caso el nuevo precio esperado 
cs in promedio ponderado entre cl precio esperado anterior y el precio real 
del periodo anterior'; siendo el parimetro w el factor de peso en las rxpectati- 
vas. 

' . Notar que estas evpectalivas no son oua cosa que un promedo ponderado de to- 
dos 10s precios pasados. 



Si w cs igual a la unidad. la ecuacion (4) queda rducida a la exprc- 
sion P,'P,~, sicndo las expectativas cn el prccio igual al pcriodo anterior. 
Este tipo de expectativas son llamadas estiticas o ingenuas' y fue usada en la 
vers~on original del modelo de la telarafia (modelo tradicional de la tclarafia.). 

Si no sc toman las expectativas adaptatwas como validas. sc puedc 
suponer el preclo espcrado como un promcd~o ponderado (ecuacion (5)): 
sicndo nucvamente w e! factor de ponderacibn. entre el precio de equilibrio Y 
y 81 preclo del pcriodo anterior P,.; El problcma quc revlste este tipo dc er- 
putatlvas es que 10s agcntes cconomicos deben cnnnccr cual es el precio de 
cquilibr~o en el mercado. Estc tipo dc eupectativas hace qur: la convergtncla 
(en caso que la baya) sea mis ripipida. Nuzvamente SI suponcmos que w=I. 
nuestras crpectativas quedarian redusidas a las expectativas cstiticas 

Cuando en cl mcdclo aparecer, precios rezagados en c! tienipo como 
argumcntos dc [as funcioncs debemos aplicar la tcoria dzl "no quilibrio". Pa- 
m detcnninar si el modclo converge al cquilibrio debemos cstablecer la rela- 
cion que cviste entre [as clasticidades dc las curvas tanto de oferta como de 
demanda por el producto. 

Si 10s productores fijan 10s preclos solo considerando el periodo an- 
terior. podemos tcner tres tipos de situaciones. 

E Elasticidad de dcmanda mayor quc la ciasticidad dc ofcrta: con lo 
que 10s precios y cantidades convergerin hacia un equilibno. 

!- Una demanda relativamente inelhtica y una ofcrta mas bien 
elastics. Como resultado re obtcndra un comportamiento oscilantc 
cxplosivo en 10s precios. 

r Si ambas curvas. oferta y demanda. tienen las mismas elastic~da- 
des (en valor absoluto) ocurrira que 10s precios osciladn perpe- 
tuamente en forma resular alrededor del nivel de equilibrio. 

B. Un Modelo para un mercado agricola 

1. Descripcion del mode10 

Siyiendo a Fienkmstadt y Kuhb~er (1992). consideremos una eco- 
nomia de un solo blcn en donde hay un rezago mtre la i~ciacion de la pro- 
. . . - ~ 

' La palabra ingenuas representa el hecho de que las personas siempre cometen 
10s mismos errores Es decir. no puden darse cuenta de la situation. 



duccion y la finalization cuando 10s bicncs estcn disponiblcs para su 
consumo. En cste caso podcmos pensar en blencs agricola~~ agropecuarios, 
dc .  Es dccir, no importa el bien cn si ya que puck ser cualquicra; sdo  cs 
cuestion dc definir las unidades de tiempo (si por qemplo el cultivo cs anual 
entonces r esti nlidiendo 1111 .GO; si cn carnbio fucra galwdo en que su ticmpo 
de gestation. crianza y cngorde es de aprosimadamente tres aiios, r represen- 
taria un periodo de tres aiios) 

Supommos que las declsiones dc production sc hacen cn cada pcrio- 
do hasadas en las ~.upectativas de prccios de cste pcriodo (PI*)  micntras que 
10s consumidores llevan a cnbo su comportanncnto de acuerdo al prccio del 
momento o preclo actual (J ' , ) .  

Ademis, la cantldad producida en un dctermmado periodo es la uni- 
ca cantidad disponible en el periodo siguientc Es dccir. que estamos afirman- 
do quc no criste acunlulac~on o almacenam~ento de bicnes 

Finalmente. asumamos que las funciones de oferta y de demanda scc 
dc la siguicnte forma (ver Flgura N 1): 

S(1';) = a  + h P; . para P; > mau(O.2). b> 0. 
h (6) 

D(Pr)  = k. para P, > 0. c> 0 (7) 

Como antenormente dljimos. se cumple la condicion dc vaciamiento 
del mercado: 

,' 
I 
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Figura No 1 Figura N" 2 



El slstema se complda con la ecuacion qur represcnta las eupcctati- 
vas qur 10s productores tirnen sobre el prccio futuro Comcncemos suponien- 
do quc Cstos se ident~fican mqor con ]as cspcctntlvas adaptativas 

!';=(I-s) P ; + u  P, . , .  cun O < u ' < l .  ( 9 )  

donde w cs el coofic~cntc dc cxpectat~va Rcemplazando (6) y (7) en (8) obtu- 
nenios quc 

Dr (6). dcspqando P,*. tanto en el perlodo I conio en el anterior 

Rcemplazamos ( I  I! cn(9) sablcndo quc se cumplc (8) p a n  todo 1, y 
despcjando se llcga a 

c P,-, p; = ----- 
( I - )  ~ + o w P , + , + u ~  h-P:., 

(12) 

En definitiva se ha obten~do una ecuac~on en diferencia de primer or- 
den cn 10s precios. cuya grafica se muestra en la Figura N 2. En el diagruna 
de fase se puedc aprccinr quc la figura tlcnc una wpecie dc 'joroba" que en 
general cs caracteristrca cn 10s modelos no Iloeales. 

2. Comportamiento 

Para satisfacer la condic~on cconomlca de que 10s precios son positi- 
~ o s .  se debe cumplir quc el denominador de (12) cs positivo > a  que c 0. De 
esto podemos dccir quc. 

donde el discriminante debe ser negativo, 



cn dcfinitiva: - 4bc H' <-. 
1-w o' 

Es decir, ( I  6 )  represents la condition dc no negat~vidad en 10s prccios 

Se puede vet Ln la figun antcrior que la ecuacion (12) tlene un lin~co 
mix~mo cn. 

y tres puntos fijos Para obtencr c'stos se buscan 10s puntos de la funelon don- 
de sc cumple quc P ,  PI ,. 

De esta f o m  se han o b t e ~ d o  tres puntos uno para valoies dc precios n g a -  
tivos. por lo quc no cs relevantc en el a ~ l i s i s  econornico, un seyundo punto 
quc es la solucion trivial P,=O y el tercero para valores positivos Este ultrmo 
es el que vamos a utilirar de ahora en adelante para analizar el compom- 
miento La existencla de estabilldad en el equilibrio va a dcpender fmalmentc 
de la pendiente de (12) evaluada en cl punto fijo. 

Si (20) es menor que la unidad en valor absoluto, podemos decir que el punto 
fijo es un uniw equilibrlo establc. al cual van a converger todos 10s puntos 
que comlencen en cualquier orbita. Este tip0 de movimiento pude  SIX oscila- 
torio o monotono pero siempre es convergente. En otras palabras lo que se 
qulere decir es que 10s movimientos que se producen en el mercado tienden 
siempre a1 quilibrio. 

Este t ~ p o  de razonamiento no es en general cohcrente con lo que su- 
cede en 10s mercados en la realidad; de hecho empiricamente comprobamos 
quc 10s precios f l u h a n  sin estabilizarse en el quilibrio. Es por 2so que re- 
sulta nds interesante abandon= el caso de estabilidad del sistema y analizar 



con mayor profundidad el caso cn que la pendiente cs mayo: que la unidad 
en valor absoluto Luego. el punto fiJo P es inestable si se cumplc quc: 

----/ 

Flgura N" 3 Fyura No 4 

En la E'igura No 4 se muestra a la rciacion entre preclo dc periodo I y el dcl 
periodo anterior; en donde se cumplc cl ultimo caso. 

Si bien en zstc caso la funcionf ttenz un unico punto fijo, sus itcn- 
cioncs tienen varios puntos fijos. Compolllendo la funcion n veces: 

P es punto fijo de f -3 P es punto fijo d c f ,  Vk 2 1. 
I' es punto fijo de,p 3 P cs punto fijo dc (I")k =,PA.. V k  2 1. 

dondef =,fi?f. P-:fqfqf y en general ,".@...of' Es dccir. quc con cada punto 
fiJo se asocia un punto de equilibno. en el cual .f , f  .,$' reprcsentan ciclos dz 
periodo 2. 3. . n. En la Figura No 5 se representan ejemplos de equilibrios 
de periodo 2 (pane superior) y de periodo 4 (parte infenor). en el que se ob- 
servan que la dlnimica es oscilante perpetua. 



Para analizar el comportamiento dinhico veamos el siguiente ejem- 
plo numerico. Dados 10s valores de 10s parhetros. a==-2: h=l: c z ~ 3 :  w = 0 , 4 .  
rwmpla7ando en la ecuacion (12) se obtiene la siguiente expresion. 

Luego, se deterrnlna d punto maxirno. P,, = z 2.12 1320 ... . y el pun- 

to fijo, I;= I + ,h = 3 .  Este es el linico punto de equil~brio estable en la 
dinimica del mercado, basta quc ocurra la bifurcacion en w,=Q15. Finalmen- 
te_ de (16) obtenmos w * :  

Recordemos que el coclente a/b esta relac~onado con la ordenada al 
ongen & la curva de oferta, l / h  lo esti con la pendiente de la rmsma curva y 
c se asocla con tmlac~ones de la curva de demanda Por ult~mo, el parhetro 
w nos md~w. el grado de la expectatlva que tlenen 10s productores Tomemos 
como vanable el parhetro w 

Sabemos que la primera blfurcaci6n se produce cuando: '(pj = -1 : 
de esa forma calculamos el valor de w,-0.5. 

Para w>0,5 la rama estable pierde estabil~dad y surge un ciclo de 
period0 dos en I?, y Pr:.  Dado que 10s ciclos aparecen cada 2 periodos. 
PI y P 2 ,  deben ser puntos fijos de la segunda iteracion,f(fP,.,~). m h  conocr- 
da con la notacih f (P,.,). En la figuras sigu~entes se muestra la segunda ite- 
ration para distintos valores de w.  

Se puede observar en la Figura NO 6 que la grafica de la curva de se- 
gunda iteracih presenta dos "jorobas"; de tal forma que para w < : ~ ,  existen 
dos puntos fijos, nno en P y el otro en cero. Estos puntos fijos son 10s mis- 
mos que 10s de. la primera iteracibq por lo que solo el punto P es estable pa- 
ra el mapa,f(P,J y para el resto de. las iteraciones. Esto es debido a que la 
pendiente de la funci6n f en P es menor que la unidad en valor absoluto y por 
la regla de la cadena de la diferenciacioq esto tambih es vilido para todas 
las iteraciones de,f: 



Figura N" 6 Figura N" 7 

En la figura slguiente (Figura No 7) se observa que cuando w se 111- 
cremcnta. la scgunda 'joroba" dej2(P,,) se hace h s  notorla y el "valle" que 
qucda cntre las dos "jorobas" sc hace mis profundo En m' - -w, la recta de 
35' es tangente a la funcion y a su vez es el punto en que f' comicnza a scr 
lllestable surgiendo asi la prlmera b~furcacion 

Un valor mayor que w ,  para w da como rcsultado dos puntos de in- 
terseecion mas entre la funcion de segunda iteraelon y la linea de 45' (ver Fi- 
gura N 8 ) .  El resultado va a ser que ahora el punto fijo sera mestable y 10s 
nuevos puntos fijos PI y Pz. s e r h  10s puntos de equilibria estable en donde 
converjan todas las orbltas 

Podemos calcular el valor de 10s nuevos puntos ob te~dos  suponga- 
mos que w=O.6 El mercado de equdibno de prec~os teminara saltando de un 
cquilibno (PI = 1.208712) a otro (& = 5>791288) con un period0 de dos 
ciclos Nuevamcnte, la establlidad del - ciclo de period0 dos depende de la pen- 
dicnte dc,f(P,,,) tanto en pi como en P? que es la misma. El ciclo de period0 



dos comienza a ser inestable cuando sus pcndientes Sean mayores que la linea 
de 45"; donde surge de nuevo la blfurcacion en F i  y en F 2 .  De csta forma 
comienza a crcarse un ciclo estable de periodo 4: en donde sus orbitas consis- 
tcn en cuatro puntos fijos del inapa dc la cuarta iteracion Em es la forma 
colno se van cremdo las distintas bifurcaciones. cs dear que se gcncran a 
travks de un mecanismo dc periodo 2" En la tabla sigu~entc se calcularon 10s 
valores cn donde se produccn las plimeras bifurcaciones. 

1 Tabla No 1 

Se sabc que 1os valores do1 parbetro  ti,, donde surge cl ciclo 2', 
convergen a un limite wy en progresion geom6tlica. Este patron de duplica- 
cion dc periodos ss universal para una amplia clase de mapas con un solo 
parimetro; la cual h e  descubierta por Feigcnbaum (1975). Es posible averi- 
guar este limite: 

donde 3=4,669202.. es la constante unir,ersal de Feigenbaun~ En nuestro 
ejemplo se obtuvo w_=0.6496006 En la F i g m  No 9 sc muestra wmo a me- 
dida que crcce d valor dew se van produciel~do las distintas ramas. Ademis. 
se puede ver quc en el i~~tcrvalo (O,wY] solo existcn bihrcac~oncs con ciclo dc 
periodo 2'; pero cn el resto del mtewalo (W,~,W,) surgm o aparecen periodos 
pares e imparm. 

a. 0.1 a6 0.7 uo 0.9 
P - k . -  

F i g m  N" 9 



4. Conclusion 

En d e h t i v a ,  es poslble derivar cualquier clase de comportamiento 
per~odico como comportamiento caotico desde un modelo agricola bajo con- 
diciones de expectativas adaptativas. La ecuaciones tanto de demanda como 
de ofe~ta postuladas en el mcdelo podrian habcr sido sujetas a situaciones 
rr~usuales de 10s agentes ewnbmiws, obteniendo comportamientos mis com- 
plejos pcro de mrnor contrnste rcal. 

La introducc~on de una pequeiia no lincdidad cn el modelo amplia 
significativamcnte el rango posible del componmicnto dinimieo del modclo. 
No solo se deben disfinguir tres casos. convcrgencia, divcrgencia y oscilacion 
cn el equilibrio: sino tambien se deben considcrar ciclos de cada pericdo co- 
nio asi tambitn movinlientos aperiidicos quc pueden ocurrir dentro de 10s 
limires dc una rgi6n. a esto se lo denomina tambin <,nos determinirrrco. Es 
imponante rcsaltar que todo el modelo se muestra mas establc debido a que 
el caso de oscilacion divergcntc ilimitada en ios precios fue eiiminada con]- 
plctamcnte. Si la intcncdn es modclar 10s ajustes dc precios del mercado 
agricola a travds de un srsterna de telaraiia se debe lntrcducir un proccso 
adaptativo no lineal: para que la fluctuacion dc precios obsenrados en el mer- 
cado pueda deberse a una amplia variedad de dinirnicas posrbles. 

Se realizaron pmebas con otros modelos en dondc sc partib de fun- 
ciones de oferta y demanda distintas llegandose al niisrno tipo de comporta- 
miento: aunque con una cornplicacion matematica mayor en algunos easos. 
Los mcdelos con cspectativas normales deron en general comportamicntos 
mas cstables que aquellos con erpectativas adaptativas En la Tabla W 2 se 
describen algunos dc ellos. 

Tabla N" 2 
--- -- -- ~~ ~. . 

La pregunta que qucda es si 10s datos del mundo real revelan infor- 
macion de no l~ncalidad determlnistica en estos mercados. ya sea caohca o 
no En el proximo ~nciso tratarmos de responder a esta inquietud. 



111. ;Corn0 detectar el caos en series de tiempo? 

Antes dc comenzar con fa deteccion cmpirica del caos harcmos algu- 
nas consideraciones teoricas sobre metodos que luego emplearemos. 

A. Un concept0 intuitivo 

Hay una gmn mfcrencia filosofica cntre aqucllo que cs deterministico 
y lo puramente estocastico. En el fondo, mitmtras uilo mis cstudia 10s proce- 
sos aleatorios menos aleatorios parccen. Para acotar el tema, dejando de lado 
el problema filosofico, dlremos que un proccso determinisrico es aquCl que 
tlenc dimension haja y un proceso aleatorio es CI quc ticnc dimensrun ulla. 
Para evplicar estos tkrminos recurrircnlos al siguiente cjemplo: un plograma 
dc computadora genera niuneros aleatorios independientes e idcnt~camcnte 
distribuidos ( i id . )  uniformemente en [0;11. Luego gmeramos una serie rela- 
tivamcnte grande { r , ) .  La pregunta que nos hacemos ahora es si la sene llena 
el inkrvalo [O; I ]  o si se ticnde a agrupar cn algunos puntos de estc intcrvalo. 
Si la primcra partc de la pregunta es verdadera podemos decir quc la scne 
tiene dimension Z 1. Pasemos a la scne {(r,.r,, ,)) y vcamos si llena el cuadra- 
do unitario [O; 11' Si esto ocurre, luego dccimos que la seric r, tienc dimen- 
sion Z 2. 

En general. si la serie de vector m (r,"'}={(r,.r,, .... I ; + ~ . , ) ) .  a la cual 
llamaremos m-historias. llena el cub0 m dimensional [0;1Im, sc dice que la 
serie tiene dimension 2 m. Un buen gencrador de numcros aleatorios deberia 
podcr llenar el cub0 m dhcnsional para cualquicr valor de m. En dehiitiva, 
para vcr si una serie de tiempo a,  es gcncrada por un sistema ddenninistico 
de dimension bw, se debe probar que las m-hi.storias dc u, no I l e a  el su- 
pcrcubo para un m grandc. 

B. Deteccion del caos en series de tiempo 

Hay un gran numero de defmciones sobre el tema pero no todas son 
aphcables a 10s estudlos empiricos. Por otro lado; como se dljo en el inciso 
11, no todos los procesos de deteccion son aplicables a 10s dabs wnomicos. 
Slguiendo a Brock (1986), una sene observada a,  time explication dcter- 
ministica SI existe un sistema (h: F, xo) tal que: 



donde xa es la condicion imcral y x, es un vector de cstado que complla toda 
la informacion uecesaria para determinar I, ,, a travis dc la aplicacion del sis- 
tcma I< quc es n dimensional y detern~inistico. Debido a quc 10s datos de la 
serie dc tiempo a, son la information que se tlene en el modclo. tanto I + ' como 
.x, no nccesitm ser observados. La relacion que ecxistc cntrc 10s datos (a,) ? el 
sistema (h, F: x,) es un atractor. 

Definanlos primer0 a que se lo llmia atractor Un atractor cu un sis- 
tema dinamico es un con~unto de puntos a 10s cuaics cventualmeiite convcr- 
gen un conjunto de puntos i~c ia les  Formalmentc decimos que: 

Definiciun 1: IJn conjunto cnmpocto A d  e., li~rmudo 
o t r~~c lur  .$I cxlsfe !in mforno lJde A tul que p(rr(7 lodo r,>t I1 
exi.ste X,F l i  p i ~ r ( ~  fllgzin f 0.1' .x.-+A para I-+. 

1Jn rcpuisor se define reemplazando +- por - en la dcfinicion I 
Esta definition dde atractores y rcpulsores cubre UN variedad dc fcnomenos 
talcs como: puntos fiJos estables. ciclo limitc > cotas en el mov~micnto caoti- 
co. La definlcion tambien cubre el caso en quc el conjunto A conslsta cn +- 
Con el fin de cnfatizar la limitation que tienen ios movimientos econom~cos 
es lit11 distinguir entre atractoresfinitos e infiniros 

En muchos sistemas dinimicos estudiados en cconomia todos 10s 
puntos in~clalcs en un dagrama de fase entero convergen a un atractor A Sin 
embargo. cscenarios diferentes son tipicos en modelos de sconomia dinimica. 
La Figura No 10 muestra dos ejemplos de diagramas de fases en sistemas 
continuos dinimicos con un comportamiento mas compllcado de convergen- 
cia. Las orbitas m h  cercanas rcpresentadas en la parte izquierda de la Figura 
No 10 visualizan ciclos limitus tanto estables como inestables que pueden al- 
canzarse en modelos no lineales de ciclos de negocios. El punto fijo, situado 



en el centro de la figura, es estable: pero sus mliltiples c~clos limites son al- 
ternativamente estables e inestables. Las diferentcs areas sombreadas repre- 
scntan puntos i~iiciales que convergcn hacia difercntes atractores (incluyendo 
fm). La partc derecha dc la Figna N" 10 muostra el caso dc dos atractorcs. 
donde la linea divide el diagrama de Ease en dos conjuntos de puntos inic~ales 
que convergcn a uno de ellos 

Las diferentes areas sombreadas cn ambos graficos son ejemplos dc 
diferentes crre~icus dc orraccidn. Podemos dccir que la cr;encas cle otraccidn 
son el conjunto de 10s puntos iniciales donde sus orbitas coilvergen. F o m l -  
mcntc: 

C)efinicrOn 2: Sea Mzcn entorno dc 7in atruetor A.  La ciienca 
dc arruccrcjn B(A) es el conjunto de rodos 1o.s punt(>.< iniciri- 
L s  x , ~  11 to1 yue x, se aproxima a A a medidn yue t+. 

Las siguientes propiedades son especificas de un atractor: 

K Es un subconjunto del diagrama de Ease .T y sus dimensioncs son 
mcnores quc n 

r Casi todas las traycctorias (todas aquellas quc co~nienzan en la 
cuenca de atraccion) son atraidas asintoticame~~tc hacia el. Una 
vez quc es tomada por el atractor. la hbita estara sicmprc dcntro 
o cerca del atractor. 

iI Un conjunto de arrcicrores rxtrario.~ consiste en un numuo de 
puntos aperitdicos que estin densamente situados en el atractor. 
La dlnBm1ca de cstos atractores es sensible a las condiciones 1111- 
ciales );a que ccrca dd  entomo 10s puntos producen orb~tas que 
aunque tienden al atractor, se separan ripidamentc. Esto es lo que 
hace que las tra~ectorias caoticas parezcan erraticas. El conjunto 
de afractc~res extrafios sera generalmente un fractal con &men- 
sion HausdorJTdistinta de cero. 

Por el ttmrema de Takens (1980). cs posible reconstruir 10s atracto- 
rcs en una hmens16n fija m usando la sene observada a,. Para ello partire- 
mos la serie en una secuencia de m historis: 

a = ( a a . .  a para k = 0 ,  1, .... T-m 



Cada m-upla representa un punto en un diryrama dc fase m- 
dimens~onal y la sccuencia dc las m hstorias constituye un objeto m dimen- 
sional. Este objeto reproducira el conlpomlento del verdadcro sistcma 
d inh ico  provisto anteriotmentc, dc tal forma quc m>2?7. I y que ademas el 
vector a, estk sobre un atractor. 

Para estlmar la dlmens~on de nuestra scne dz nempo observada. po- 
demos usar el algor~trna propueqto por Grassberser ) Procaccla (1983) Para 
cllo se dcfinc el coefic~ente de correlac~on integral 

dondc .Vm-7'-(m-I) cs el numcro dc posiblcs m hlstorlas. Luego. sc define ci 
coeficicntc dl; corrclacion dimensional en tkrminos dcl cocficicntc dc correla- 
cion integral como: 

a(m) = lim lim log C,(E) 
F-U T+- log & 

Finalmento, se obtiene el coeficientc de corrclacion dimensional del 
atractor c x t r ~ o  de la siguiente forma: 

Varios problemas surgen con el calculo de este coeficicnte: 

E En primer lugar se debe encontrar un valor razonable para E.  Si & 

es demasiado grande obtendrcmos demasiados pares de puntos en 
el entorno, por lo que el proccso qudara  expresado como de dl- 
mension baja. Por el wntrario_ si tomamos un & demasiado pe- 
quefio podriamos no encontrar suficientes puntos cercanos. Por 
otro lado si la sene de datos tiene mido asoeiado, se debc cumplir 
que la variacion de este es pequeiia relativa 2 la variacion de 10s 
datos. 

r El numero de las series de tiempo cconomicas aparece wmo un 
proceso de raiz unitaria' el cual puede ser tambien responsable de 

-. ~ 

' Ver NELSON y PLOSSER Trends and rundor~r walks in nracroeconomic time 
series. en Journal of Monetary Economy, Vol 10 (Amsterdam. 1982). pags. 
1391162~ 



estunaciones con baja dunension. Esta situation h e  descub~erta 
por Brock (1986). Para solucionar cl problcma, se filtra la sene 
de datos por un proceso autorregresivo y luego se toma el cstima- 
dor de dimension sobre 10s res~duos. La idea fundaments! de este 
proceso es quc 10s procesos caoticos son icvanantes ante trans- 
formaciones lineales. 

Se pucde probar que existe una relacion sntre E y el coeficientl: de 
correlac~on integral: 

dondc k es una ionstante 5. u cs la mcdida de la dimension del atrador ex- 
trafio Tomando logaritmo y div~diwdo por log E: 

log k kogC,(~) a=---+ 
loge log E 

Para estimar el valor de a usamos: 

Este concept0 es muy tit11 cuando c se el~ge tan pequef~o que el pmler terml- 
no del mlembro derecbo de la ecuac~on (28) comlcnza a ser despreclable 

El obletlvo del conccpto de cstimador cs graficar log C,(E) contra 
log E (a este tipo de grafico se lo conoce como GP-plot). Si el movim~ento dc 
las series es ca6tico. la pendiente se saturara para lncrementos en rn J; E pe- 
qucfios, mientras que las seiiales de ruido aleatorio producen pendientzs esti- 
madas que aumentan infitamente. Esta diferencia es la base para el anilisis 
de 10s siguicntes mktodos. 

1. Mktodo No I: Diagnostic0 Wing 

Este mhodo ha sido aplicado por Brock y Sayer (1988) y consiste en 
comparar el grifiw GP de la sene a analizar con una sene generada aleato- 
riamente con igual tamatio y varianza que la anterior. Para e grandes el grafi- 
co GP comienza en el mismo punto ya que toda l a  rn historias e s t h  dentro 
de una cierta dietancia. Pero a medida que disminuimos c el estimador dc di- 



mension de la sene deterministlea cae, w n  diferencias crecicntes. debajo dc 
las series pseudoaleatorlas 

2. Metodo N" 2: Diagnostic0 de "mezclado" (shuffle) 

El diagnostic0 de "mczclado" ha sido dcsarrollado por Schc~nkman y 
LeBaroll (1986) y consiste en comparar el grafico dc dimension estimada dc 
10s residuos con aquellos obtenidos por pcnnutacdn alearoria dc 10s resi- 
duos. Es dccir. quc la mezc!a de 10s numeros de la sene destnlyc cualquicr 
ordcn dc tal forma que las series sc vuelven comparablcs con un promso dc 
mid0 hlanco. Si el csrimador de dlmensihn de la sene mezclndn cs alto ell 
comparacion a la selic original. se puede sostcner quc csiste una estructura 
adicional en las series. El grafico GP de ambas series formaran nucvanlents 
UII grafico del tipo "wings". 

La ventaja de estos diag~osticos es que considcran la diferenc~a rela- 
tiva entre el cstimador dc dimension de la serie a investigar y la scric dc con- 
trol. En otras palabras es m b  convcniente estc tipo dc tcst quc observar a 10s 
estimadores en termmos absolutes vanando a travis dc un rango de &men- 
sioncs y distancias E donde la eleccion del estimador de dimension correct0 es 
arbitrario. 

3. Metodo No 3: Estadistico BDS 

El test BDS -Brock, Dechert, Schelnkman y LeBaron (1988)- se uti- 
liza para datos i.i.d.: es dccir. que son indepcndientes c identicamente dstri- 
buldos. En estc caso 10s datos se toman wmo un bloque de tal forma que a 
travCs dc un estadistico sc pueda formular un tcst no paramdrico de hipotesis 
nula versus una amplia gama de altemativas dependientes. Bajo la hlpotcsis 
nula que la sene de datos observada es i.i.d., el test cstadistico tiene asintiti- 
camente una distribution normal estandard: 

La formula para calcular la desviacion estandard h, se puede encontrar en 
Brock et al. (1987). Para series de tiempo genera& aleatoriamente, la dife- 
rencia (_-(C,)" en el estadistiw BDS es cercana a cero. Es asi que valores 
pequetios aczptan la hipotesis nula de series i.l.d., mientras que la presencia 
de no linealidad lleva a valores grandes del test estadistiw. TambiCn en este 



test se comparan 10s valores del test para la serie original y para la seric de 
control 

C. Resultados Empiricos 

Las herranucntas dz analrsis lntroducidas en la secc~on arltcrior van a 
scr apjrcadas a dos series de tiempo de distintos mcrcados: 

Precios dolarizados del mcrcado de vino blanco dz tralado en 
Mendma, VBTM (468 datos ~nensuales registr-ados desde Enero 
dc 1956 hasts Diciembre de 1994). 

L jndice Dew Jones industrial de la bolsa de valores de Nueva 
York, DJ (1293 datos diarios correspondientes a los aiius 199Q a 
1994). 

R Indice MERVAL de la bolsa de valorzs de Bucnos Airus. MER- 
VAL (777 datos diarios correspondientes a 10s 860s :99Z a 
1994) 

En Ias figuras N" I 1. 12 y 13 se muestran las series 

f -7 
-. . - 

L 2 L  J 
Figura No I I : sene VBTM Figura No 1 2  s ~ i e  111 

Figura No 13: see MERVAL 



Las dos u l h a s  series (DJ y MERVAL) parecen estar cerca de un 
proccso de raiz unitaria ya que gran partc dc la estructura desaparece en la 
autocorrelacion SI se filtra por un proceso AR(1) con cocticiente cercano a la 
u n i d d 6  Dado que 10s proccsos de raiz unitaria pueden producir estimadores 
de dimensibn sesgada, filtramos las series por el metodo traditional de Box- 
Jenkins (1976). El objetivo es remover cualquier lincalidad en las series ). 
luego analizzr la dimension de 10s residuos de cada una de ellas. 

Filtramos a la scrie del VBTM tanto por un modelo AR(2) wmo por 
un modclo AR(l6) con siete coeficientes d~stintos de cero (Figura N" I4 y Fi- 
gura N" IS, respecr~vamente). En las tablas N 3 ? 4 sc pucde obsenlar cl re- 
sultado de zplicar esros modelos autorregresivos a lz serle VBTM~ 

\ 
Figura N" 13: Kcs. m(2) serie VBTM Figura N 15: Res. AR(16) scric VHTM 

En las Tabla No 5 se mucstran 10s estad~st~cos dc bondad del ajustc 
tanto para la sene VBTM-AR(2) como VBTM-AR(l6) Se puedc observar 
la mejona del estadist~co AlCC que pasa de un valor como -2 333,14 para la 
serlc VBTM-AR(2) a un valor -2 365,96 para VBTM-AR(l6) con una d ~ f s  
rcncla de 3 1 52 

Como las series DJ y MERVAL tienen una tendencia pronunciada sc 
decidio realizar una primera diferenciacion de sus logaritmos: obtcniendose 
residuos semqantcs al ruido blanw (figuras N 16 y 17). 

- - -- -. -- 

' En general se el~nuna la tendcncla con una dlferenclac~on de 10s datos (lag=l) 
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Figura hTn 16. Kes. dii lo:. 111 Figura Nu 17: Rrs. dif log. MERVAI. 

Si se representan ias funciones de autocorrelacion y autocorrclacion 
parcial muestmles de las senes VRTM. tanto p a n  rcsiduos AR(2) como 
AR(16). DJ y MERVAL se obsewara quc cn 10s cuatro casos 10s rcsiduos 
aparecen como corcanos a un proceso dc ruido blanco 

Los graficos GP se visualizan en las figurz N" 18, 19, 20 y 21. 

,, ~ ~ p ~ ~ ~ ~ -  ~p - 
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Figura N" 18: GP AR(2) WTM,  m=25 Figum N" 19: GP N c ( i 6 )  WlU, m-25 
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.- ~- I I I -  *.ad,,a - XPIIIU"~ ,r,r*ll*o i - r<mluai - Rrd"armnrl.do 

/i 
Figura N" 20: Res. d i i  log. Dl, m=2j Figura N" 2 1: Res. dif lop. hERVAI., m=25 



Las dimensiones estimadas de 10s rcsiduos son bajas en comparacion 
a las series mezcladas. Ademb las pendientes en ambos grafims GP de las 
series de control son mayores que de las series de datos obsewadas. Resulta- 
do de ello es el tipo de figura, semejante a un ala, que quedan representadas 
en las figuras IT' 18, 19, 20 y 21. En consecuencia hay aun una estructura 
que no ha sido removida de la sene. 

. . .  ..... . . .  
14:5) 38.634 1 1,94271 1 VBTLi-AR(2) 1 466 15.244 1 dR2225I MERVAI. 1 776 

...... ....... . . . .  

....... ..... ....... 
. 2 . l  1.14948 VBTM-AR(1b) 1 452 ;:,$ii: 1.508 77.737857 LOGISTICA 

1 Tabla No 6 ! 

Los tests anteriores tlenen la desventaia de no informar c h  grande 
es la dispersion con el objeto de ser estadisticarnente sipificativo En la Ta- 
bla IT' 5 se muestra el estadisitco BDS para las senes VBTM-AR(2), 
VBTM-AR(16), DJ; MERVAL y MERVAL-AR(~)' con valores de e igual a 
la mitad de la desv~acion cstandard de 10s datos. Tambih se han agregado 
dos series opuestasx. logistics y aleatona (ambas simuladas). 

En la tabla anterior se observa que en las series DJ_ MERVAL y 
MERVALAR(3) hay evidencia de no linealidad ya que 10s valores del es- 
ladistico BDS son supenores a 1.96 para un 95% de confianza. En la sene 
VBTM-AR(2) el estadistico BDS indlca que existe una estructura por remo- 
ver. A1 aplicar un proceso AR(16) a la sene VBTM esta estmctura desapare- 
ce completamente quedando solo un residuo aleatorio. De la misma forma se 
probaron otros modelos para la sene DJ sin poder llcgar a explicar mejor la 
estructura no aleatona. 

' Donde MERVAL-AR(3) es la serie de residuos luego de aplicar uu prmso 
AR(3) a 10s logaritmos de la primer diferenciacion de la serie MERVAL. 

Opuesta en el sentido de que ambas series son extremos en el d l is is :  una por 
ser caotica determi~stica y olra por ser puramente estoc;istica. 



En defi~tlvd. podemos afirmar qoe hay evidencias dc no linealidad 
tanto en la serle DJ como MERVAL y no de una mala especificacion en el 
modelo. mientras quc podemos estar seguros que la sene VBTM no presenta 
caos deterministic0 por no haber una cstructura no lineal en 10s datos 

VI. Conclusiones 

La btisqueda dc cvidencias de caos dcterministico (de baja dinlen- 
s~on) en datos cconomlcos. nos ha dado suficientes motivos para pensar que 
no erlstc no linealldad en cl mercado dcl vino blanco dc traslado 211 Mendo- 
za. sin enibarxo no ocurrc lo mismo en 10s mcrcado de valorcs dr Nueva 
York !. Buenos Aircs. 

El con~ponamicnto en cl msrcado dcl vlno blnnco en Mend072 sc 
puede dcber pnncipalmentc a la existencia do dos factores: la erlstencia dc 
un gobiumo provincial intervrncionlsta con distintas politicas cconomicas 
(cupos. subsidios. ctc ) y 10s efectos importanics quc tiene el clima en la pro- 
ducc~on de la materia prima. SI bien podemos wnsldcrar a1 clima como un 
factor mas caot~co quc estocastico. 10s efectos qne produce el gobiemo parc- 
cieran que fueran mas aleatorios que deterministicos~ 

No ocurre lo mismo enlos mercados de valora anallzados ya que la 
pureza del mercado, en el sentido de no exlstir casi intervencioncs en el mis- 
mo. hace que exista la posibilidad de un comportamicnro caotico detenninls- 
ta. 

Ya sea on forma tcorlca. como sc mostro en el inciso 11. como en for- 
ma enlplrlca (inciso 111) es posible afirmar la prcsencla de caos ddenninist~co 
en datos economicos. Debido a que 10s metodos solo nos anuncian la presen- 
cia de no linealldad en 10s datos sin decimos si cn realidad cxiste o no un 
componamiento caotico en ellos. la pregunta que queda pcndiente es: 'para 
que nos sirve saber si existe un estructura no lineal'! Dos posibles respuestas 
se pueden presentar 

En primer lugar fuenes evidencias de no l~nealidad en 10s datos im- 
plican que el modelo debe ser estimado mejor. En segundo lugar la evidencia 
de no linealidad en 10s datos ayudan a que se creen nucvos mitodos cstadisti- 
cqs que nos ayuden a tstimar esta estructura. De la misma forma en que coe- 
ficientes no sign~ficativos de un proceso autorregrtsivo de orden 1 nos van a 



hacer pensar que un rezago mayor tampoco va a ajustar. La existencia de no 
linealidad nos hace pensar que existe a h  una estructura por remover en la 
sene. 
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