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1. INTRODUCCION

A comienzo de la década de los 70 se produce un cambio en € Sistema Monetario
internacional. Los tipos de cambio de las principales monedas pasan a determinarse libre-
mente en los mecados de cambios, aunque las fluctuaciones en el valor del tipo de cambio
estén controladas por la intervencion de las autoridades monetarias. Este sistema, vigente
desde entonces, recibe el nombre de flotacion intervenida.

A partir de este momento se ha realizado un gran esfuerzo en la modelizacion de
los tipos de cambio. Aungue las primeras modelizaciones realizadas parecian prometedoras,
trabajos posteriores demuestran que los modelos construidos no parecen adecuados para
explicar los actuales tipos de cambio flotantes.

Las series de tipo de cambio, por su apariencia aeatoria, son similares a las
generadas por sistemas cadtico deterministas. Si una serie esta generada por un sistema
determinista es en cierto modo predecible, aunque s € sistema es cadtico la dependencia
sensible a las condiciones iniciales hace que sblo sea posible predecir a corto plazo. La
predecibilidad a corto plazo de las series generadas por sistemas cadtico deterministas es
atil, no sdlo para conocer e futuro de las series cadticas, sino también como herramienta
para contrastar |a presencia de caos en una serie.

En los Ultimos afos, se han realizado numerosos estudios sobre la deteccion de
caos determinista en series econdmicas con resultados desiguales. Los problemas
fundamentales para la deteccion de caos en series econdmicas son la longitud de las series
(generamente son muy cortas) y € alto nivel de ruido que poseen. Mientras en la mayoria de
ellas se obtiene de forma clara una estructura no lineal, las evidencias de caos son en general
débiles, incluso para series relativamente largas.



En este trabajo presentamos los resultados obtenidos en € andlisis de la serie de
tipo de cambio peseta-libra. Hemos utilizado datos diarios del tipo de cambio comprador
peseta-libra correspondientes a periodo comprendido entre enero de 1978 y octubre de
1995. La serie consta de 4357 datos y nos ha sido proporcionada por el Banco de Espaiia.
La eleccion del tipo de cambio comprador en lugar del tipo de cambio vendedor no es
relevante dada la evolucion paralela de ambos tipos de cambio (véase Ayuso(1991)).

Hemos dividido € trabajo de la siguiente manera. En la segunda seccion utilizamos
la dimension de correlacion introducida por Grassberger y Procaccia para detectar la posible
presencia de caos en los datos. En la seccion tercera realizamos e estudio del comporta-
miento no lineal de la serie mediante € test BDS. Seguidamente analizamos la calidad de las
predicciones como instrumento de deteccion de caos determinista en la serie. Para finalizar,
en la seccion quinta se recogen las conclusiones de estudio realizado. En contra de los que
en un principio esperabamos a la vista del trabajo de Bgjo-Rubio et al. (1992) sobre la serie
peseta-ddlar en € que se detecta caos determinista en los datos, 1os resultados obtenidos en
este trabajo parecen indicar |o contrario parala serie peseta-libra.

2. (CAOSDETERMINISTA?

Para detectar |a posible existencia de caos determinista en la serie vamos a estudiar
la dimension de correlacion introducida por Grassberger y Procaccia (1983a, b). La
dimensién de correlacion permite distinguir entre una serie de datos aleatoria y un ruido
determinista.

El concepto de dimension de correlacion se basa en la reconstruccion del espacio de
_____ N Una serie de nimeros reales, se llama espacio de fases reconstruido con
dimensién deinmersién my retardo t a subconjunto de IR™ formado por los vectores:

Xtm :(Xt! Xt+t1"'1 Xt+(m—l)t) T IRm! 1 £ t £ N - (m'l)t .
Los vectores x;" reciben € nombre de m-historias.

El teorema de Takens asegura que la dindmica generada en € espacio de fases re-
construido es equivaente a la dinamica del sistema original cuando m? 2n+1. Esto nos
permite analizar propiedades del sistema de partida, como la dimension de correlacion del
atractor o los exponentes de Lyapunov através de una serie de datos.

La nocién de dimension de correlacion se basa en € concepto de correlacion
integral definido por:

Np,
Cmn) = fim - & HE - [~ X1,
m )=

donde N, es € nimero de puntos del espacio de fases reconstruido, la norma empleada es
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Figura 1: Funcién de autocorrelacion y funcion de autocorrelacion parcial de las diferencias
logaritmicas de |a serie peseta-libra

ladd supremoy H eslafuncion de Heaviside! definida por:

ils x>0,

HX) =1 .
108 x£0.

La dimensién de correlacion esta definida como:
C(m) = limle9C(mr)
r® 0 |og r

Si e sistema dindmico es cadtico C(m) se estabiliza en agun valor D cuando m
crece. El valor D, es la dimension de correlacion del atractor. Sin embargo, esta condicién
no es suficiente para garantizar la presencia de caos. En una serie aeatoria la dimension de
correlacion y la dimension de inmersion son practicamente iguales (véase Tsonis (1992 pp.
168-170)).

El primer paso para determinar la dimension de correlacion es eiminar la
autocorrelacion de la serie, s la tiene, pues ésta ocasiona resultados engafiosos en su
estimacion. Para ello hemos considerado la serie de las diferencias logaritmicas. Las
funciones de autocorrelacion y de autocorrelacion parcia de esta serie aparece en lafigura 1.
Los correlogramas no presentan retardos significativos (salvo e 23) por lo que pueden
considerarse aproximadamente como los correspondientes a un ruido blanco. Para reafirmar
esta hipétesis hemos aplicado diferentes tests de normalidad y en ningun caso la hipétesis de
ruido blanco ha sido rechazada

En la figura 2 aparecen las gréficas del logaritmo de la correlacion integra y de la
pendiente como funcion del logaritmo de la distancia entre los puntos de la serie y de la
dimension de correlacidn como funcién de la dimension de inmersion.

L a definicién de la funcién de Heaviside aqui dada, es la que aparece en (Lorenz, 1993, pp. 210). Otros
autores asignan imagen 1 también a x=0.
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Figura 2: m es la dimensién de inmersion, r es la distancia entre los puntos de la serie,
C(myr) eslacorrelacion integral y C(m) es la dimensién de correlacion.

Como podemos observar en las gréficas la dimension de correlacion no crece en €
mismo orden que la dimension de inmersion, como ocurre en una serie aeatoria por 1o tanto
parece existir una componente de no aleatoriedad en la serie. Sin embargo C(m) no llega a
ser estable, por lo que podemos deducir la no existencia de caos de baja dimension en la
serie.

3. NO LINEALIDAD

En esta seccion usamos €l test creado por Brock, Dechert y Scheinkman, conocido
como € test BDS, para detectar la existencia de no linedidad en los datos. El test BDS
contrasta la hipotesis nula de serie i.i.d. frente a otras aternativas. Eliminada la componente
lineal, s la serie es ruido blanco € rechazo de la hipbtesis nula indica la presencia de
estructurano lineal en la serie.

Brock, Dechert y Scheinkman probaron que

C(mr) - C(1,n)"

es 0 para seriesinfinitasi.i.d.. ASmismo probaron la convergencia de

NY4(C(m,r) - C(1,r)™

aunanormal con mediaOy varianzas(m,r)® cuando N ® ¥, paraseriesi.i.d.. Definiendo



W(mr) — N1/2 C(m,r)- C(L r)m)
s (m,r)

Tabla 1: Aplicacion del test BDS. a es la fraccion de la desviacion tipica tomada para elegir
r.

0.5 1 15 2
18.94 18.38 17.46 15.92
23.54 21.79 20.64 18.78
29.90 24.75 2251 20.29
38.82 27.98 24.25 21.53
51.76 31.03 25.62 22.53
72.86 34.77 26.96 23.33
109.44 39.30 28.44 24.05
172.69 45.15 30.11 24.81
284.95 52.60 31.98 25.54

=
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se tiene la convergencia de W(m,r) hacia una N(0,1) cuando N® ¥. La férmula y una
estimacion para s(m,r)® estén dadas en BDS (1987).

Si los datos estéan correlados (lineal o no linealmente), entonces C(m,r) > C(1,r)™y
W(m,r) diverge como N2,

En latabla 1 recogemos los resultados obtenidos en la aplicacion del test BDS ala
serie de las diferencias logaritmicas. Para la eleccion de r en la aplicacion del test, hemos
seguido la recomendacion de los autores tomando como distancia de referencia, r igua a
0.5, 1, 1.5y 2 veces la desviacion tipica de los datos. Como podemos observar en latabla 1,
los valores obtenidos superan ampliamente € valor critico 1.96 trabajando con un nivel de
confianza del 95%, lo que ocasiona € rechazo de la hipétesis nula. Esto indica la presencia
de no linealidad en los datos.

4. PREDICCIONES

El principa objetivo de las técnicas de prediccion es conocer e futuro a partir de
los datos recogidos en € pasado, pero también es una forma de detectar caos en una serie de
tiempo.

Si la serie es cadtica, es de esperar que los errores de las predicciones decrezcan a
un vaor proximo a cero cuando la dimension de inmersion m crece hacia e minimo valor
correcto de la dimension de inmersion m', permaneciendo proximos a cero para vaores de m
superioresam (véase Casdagli (1989 pp. 345)).

Una vez reconstruido el espacio de fases, el primer paso que vamos a dar para
predecir es buscar los k puntos préximos, por la norma del maximo, ala m-historia x;" que



tiene como Ultima coordenada e punto de la serie que consideramos “Ultimo dato
conocido”. Este punto de la serie no coincide con la Ultima observacion disponible ya que
para medir €l error

Tabla 2: Predicciones. m es la dimension de inmersion, E; es € error cuadrético medio para
nuestras predicciones, k es € nimero de puntos proximos utilizado expresado como
porcentaje sobre el nimero de datos de la serie.

7 5 6 7 8 4 k
156005 145241 155303 138636 137801 1 154
130853 142934 167761 19.005% 187352 |11 ’
13,2286 119182 114307 106072 101730 | I
14,3835 142874 157154 160287 155430 | II
12,2213 11.526% 98824 92055 928311
14,0463 136279 1402581 142424 158742 | 11

A 2%
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cometido en |as predicciones necesitamos conocer |os valores reales de |os datos predichos.

Una vez hallados estos puntos, que denotamos x;" parai=°1,...,, k, y basandose en

las ideas de Farmer y Sidorowich (1987) y de Cleveland, Devlin y Grosse (1988), realizamos
predicciones parala serie asignando en e primer caso a x/}; € valor:

m _é’( 1 m
XI+T_aEXti+T'
i=1

En el segundo caso €l procedimiento es similar utilizando la funcién de pesos

i1-u®)® forOE£uU£l,
W(U):i( )
70 en otrocaso,

evaluadaen uzg—i , donde d; esladistanciaentre x" y X" y dk €s € maximo de los d;, para
k

i=1,...k.

Los resultados obtenidos por ambos métodos aparecen recogidos en la tabla 2. El
primer método lo hemos denotado por | y el segundo por I1. El nimero de puntos predichos
es 10. El nimero de puntos préximos utilizados es el 1% y e 3% de los datos. Para evaluar
la cantidad de las predicciones, calculamos € error cuadrético medio que denotamos E;.
Asimismo, para comparar con las predicciones obtenidas por el paseo aeatorio, calculamos
el error cuadrético medio obtenido a predecir por € Ultimo dato conocido, que denotamos
E.. Setiene:

E,=6.3185.



Como podemos observar en las tablas, |os resultados obtenidos por ambos métodos
ponen de manifiesto la impredecibilidad de la serie, incluso a corto plazo. Los errores
cometidos en las predicciones superan siempre los errores cometidos por e paseo aeatorio,
siendo ademéas ambos muy elevados.

Ademés de las predicciones realizadas con la serie completa, hemos dividido los
datos en dos periodos. El primero de ellos desde e inicio hasta que se desencadenan las
tormentas monetarias en septiembre de 1992 y e segundo a partir de entonces.

En ambos casos, la magnitud de los errores es similar a los obtenidos para la serie
completa.

5. CONCLUSIONES

En este trabgjo estudiaremos la serie de datos diarios del tipo de cambio
comparador peseta-libra correspondiente al periodo comprendido entre enero de 1978 y
octubre de 1995.

La aplicacion del test de Grassberger-Procaccia a la serie de las diferencias
logaritmicas parece indicar la ausencia de caos de bgja dimensién en los datos ya que la
pendiente no se estabiliza, aunque se detecta una componente de no aleatoriedad en la serie
pues la dimension de correlacion no crece en € mismo orden que la dimensién de inmersion.

Los resultados obtenidos en la aplicacion del test BDS muestran de forma clara la
no linealidad de la serie. Los valores obtenidos superan ampliamente € valor critico 1.96
trabgjando con un nivel de confianza del 95%.

Asimismo los errores obtenidos en las predicciones apoyan la hip6tesis sugerida por
la aplicacion ddl test de Grassberger-Procaccia de no presencia de caos determinista de baja
dimension en la serie.

Podemos por tanto concluir que la serie no presenta caos de baja dimensién aungue
posee una estructura no lineal subyacente.
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