CAOS EN EL MERCADO DE COMMODITIES

Christian Espinosa Méndez'

En 2006 y 2007 el mercado de commodities experimenté uno de los creci-
mientos méas vertiginosos de las tltimas décadas. Los precios del petréleo,
cobre y oro, s6lo por nombrar algunos productos, llegaron a niveles in-
sospechados. Con respecto a esto, los argumentos del alza en el nivel de
precios de estos commodities se atribuyeron a factores de demanda (princi-
palmente de China, India y Rusia), a factores de oferta (restricciones en los
niveles de inventarios) y a otros que de algtin modo hacen que la produccién
no satisfaga la demanda creciente (alza en los costos de produccién, reza-
gos en la inversion para exploracion de nuevos yacimientos, debilitamiento
del délar, factores climatolégicos y de estabilidad geopolitica, son los mas
habituales). A lo anterior, debe sumarse que muchas inversiones se con-
centraron en estos mercados, buscando aprovechar las alzas en los precios,
lo cual ha aumentado la volatilidad y el atractivo para que especuladores y
arbitrajistas ingresen a estos mercados.

Si bien son ciertos los andlisis precedentes, también lo es el hecho que
explican s6lo en parte el alza en los precios de los commodities y, por con-
siguiente, las proyecciones de largo plazo habitualmente no son correctas.
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Dado esto, es importante identificar cudl es la dindmica que sigue el com-
portamiento de estos activos; de esta manera, modelar su evolucién y cono-
cer a muy corto plazo cudl serd su estado futuro.

Ahora, si se observa un commodity como un activo financiero deseable
para invertir se requiere saber por qué motivo cambia de precio. En el
siglo XX, se distinguen tres corrientes de pensamiento que han tratado de
dar una explicacion al cambio de los precios de activos financieros. Es-
tas son; el andlisis fundamental?, el anlisis técnico® y la llamada “teorfa
financiera moderna™. Mucho se ha escrito a favor y en contra de cada
una de estas posturas; sin embargo, ninguna dice certeramente cudl es el
proceso subyacente que explica el cambio en los precios de estos activos.
A los enfoques mencionados hay que agregar nuevos hallazgos, tales co-
mo: mercados fractales, dependencias de largo plazo y la existencia de un
comportamiento cadtico que presentan las series financieras.

En particular, la contrastacion de comportamiento caético en economia se
inici6 en la década de 1980, aplicada a variables macroeconémicas como
el PIB y los agregados monetarios (LL.e Barén, 1994); desde entonces se han
realizado diversos estudios en la bisqueda de comportamiento cadtico en
series financieras y econémicas (Los, 2000; y Los y Yu, 2008), entre otros).

En este contexto, lo habitual es encontrar investigaciones que utilizan téc-
nicas y herramientas tales como el coeficiente de Hurst, exponente de Lya-
punov y la dimensién de correlacién para la contrastacién de comportamien-
to cadtico en dichas series. Por ejemplo, Kyaw, Los y Zong (2004), uti-
lizando wavelet multiresolution analysis (MRA) para las series diarias de
los indices bursatiles y tasas de cambio latinoamericanos, encontraron un
coeficiente de Hurst igual o mayor a 0,5 en todos los paises, excepto en
Colombia, lo que corrobora la existencia de dependencias de largo pla-
zo que contienen estas series. Similares resultados encontraron Los y Yu

%Este tipo de andlisis manifiesta que el precio de las acciones tiene un valor intrinseco
que depende de las condiciones presentes y futuras de la empresa. Asi, puede ser repre-
sentado por el valor presente de todos los beneficios futuros de la compaiiia.

3Plantea que lo mas importante es analizar los movimientos de todos los inversionistas,
los cuales estan reflejados en la evolucidn histérica de los precios. Lo anterior es posible
mediante la aplicacién de osciladores técnicos o bien, a través de la observacion de las
graficas (chartistas).

“La teorfa financiera moderna surge con la tesis doctoral de Louis Bachelier (1900) 1la-
mada “La teorfa de la especulacién”. En ella se utiliz6 el concepto de movimiento
browniano para describir el comportamiento de los precios en los mercados y se ob-
tuvo la primera formulacidn tedrica de las caminatas aleatorias (Mansilla, 2003). Los
supuestos basicos de dicha tesis inclufan que los cambios en los precios eran indepen-
dientes y que éstos podian ser bien representados por una distribucién Gaussiana.
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(2008) para el mercado accionario de China; Sadique y Silvapulle (2001)
en los retornos accionarios de Korea, Malasia, Singapur y Nueva Zelandia;
y Corazza y Malliaris (2002) en cinco mercados monetarios.

Por su parte, Rajaratnam y Weston (2004) encontraron un exponente de
Lyapunov de 0,132 para la serie del tipo de cambio entre Nueva Zelanda
y Estados Unidos, para el periodo comprendido entre 1985 y 2004, lo que
comprueba la existencia de un comportamiento caético.

En un trabajo reciente Parisi, Espinosa, y Parisi (2007) encuentran un com-
portamiento cadtico en las Bolsas de Comercio de Argentina, Brasil, Cana-
d4, Chile, Estados Unidos, Perd y México. Aplicando distintas técnicas y
métodos como andlisis grafico, analisis de recurrencia, entropia de espacio
temporal, coeficiente de Hurst, exponente de Lyapunov y dimensién de cor-
relacién, encuentran resultados que sugieren que los mercados bursétiles
americanos se comportan de forma cadtica, en contra de la hipdtesis de
mercados eficientes o de aleatoriedad.

Tomando este trabajo como referencia, la presente investigacién corrobora
la existencia de un comportamiento caético en ocho series de commodities
(cobre, oro, petréleo, plata, zinc, aluminio, plomo y niquel). La implicacién
de contrastar un comportamiento cadtico en estos mercados consiste en que,
a diferencia de la hipétesis de mercados eficientes, la informacién (o nueva
informacion) que se agrega a la serie de precios de commodities (cambios
en la oferta y demanda del commodity, anuncio de aumento o disminu-
cién de inventarios, modificacién en la estructura de costos de produccion,
etcétera), no es externa sino que enddégena. Esto indicaria que el desafio
ya no consiste en dar una explicacién estadistica, o de otro tipo, a variables
estocdsticas para que ayuden a mejorar el pronéstico de la evolucion futura
de dichas series, sino que se centraria en descubrir la dindmica subyacente
de cada uno de estos mercados. Desde el punto de vista practico, justifica la
bisqueda de técnicas predictivas que incorporen los nuevos hallazgos a la
hora de invertir en estos mercados, al menos a muy corto plazo. En sintesis,
el principal aporte de la teoria de caos es que otorga una explicacién tedri-
ca de la existencia de sistemas dindmicos con comportamientos irregulares,
sin la necesidad de recurrir a variables estocasticas.

El determinar si hay alguna dindmica cadtica en la evolucién de los precios
de commodities es el objetivo de este trabajo, para ello se ha estructurado
en cuatro secciones. En el primer apartado se especifican los datos y se
corrobora no-normalidad. En la segunda parte se desarrollan siete pruebas
para verificar la existencia de un comportamiento cadtico en las series en
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estudio. En el tercer segmento se aplican test estadisticos para contrastar
no-aleatoriedad y no-linealidad. Finalmente, se formulan las principales
conclusiones.

DATOS Y NO NORMALIDAD

Los datos corresponden al precio de cierre diario de los commodities
COBRE, ORO, PETROLEO, PLATA, ZINC, ALUMINIO, PLOMO vy
NIQUEL. La elecciéon del nimero de datos se ajusté a los requerimien-
tos de los diversos célculos estimados y a la disponibilidad de los mismos.
Las fuentes de informacién fueron Economatica para los precios del alu-
minio, zinc, plomo y niquel; Cochilco para precios del cobre, oro y plata; y
el Banco Central de Chile para precios del petréleo WTIL.

El Cuadro 1 presenta los cuatro primeros momentos de la distribucion de
los retornos diarios de los precios de commodities en estudio.

Se observa que el retorno promedio diario del niquel es el més alto para
el periodo de la muestra con un 0, 118 %, lo que implica un retorno anua-
lizado de 28,32 %. A su vez, la desviacién estdndar promedio diaria al-
canza 2,32 %, por lo que la tasa anualizada representa 35,99 %. Segtn la
teoria financiera moderna retornos mas altos presentaran riesgos, medidos
como la desviacién estandar, mayores. Asi se debiera esperar desviaciones
menores para el resto de los commodities. No obstante, para el petréleo
la desviacion estdndar promedio diaria alcanza 2,77 %, por lo que la tasa
anualizada representa un 42, 93 %, con un retorno promedio diario asociado
del 0,031 %, es decir, un retorno anualizado de 7,44 %. En otras plabras,
mayores retornos no implican, necesariamente, mayores riesgos.

Ahora, si se considera el cobre se observa que el retorno medio diario es el
menor de la muestra con 0, 023 %, lo que implica un retorno anualizado de
5,52 %, y la desviacién estandar promedio diaria alcanza a 1,578 %, por lo
que la tasa anualizada representa un 24, 45 %. El oro, por su parte, presenta
un retorno medio diario de 0,042 %, lo que implica un retorno anualizado
de 10,08 %, y una desviacion estandar promedio diaria de 0,920 %, por lo
que la tasa anualizada es 14, 25 %°.

SEsta evidencia también es encontrada para cada commodity al observar su retorno y
desviacioén histérica.
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El coeficiente skewness acepta la hipétesis nula de que el coeficiente de
asimetria tiene un valor de 0. Por su parte, el coeficiente de kurtosis genera
un estadistico z mayor a 1,96, en valor absoluto, para todos los retornos
de commodities, lo que rechaza la hipdtesis nula de que el coeficiente de
kurtosis tenga un valor de 3. Esta caracteristica es observada habitualmente
en retornos de activos financieros (leptokurtosis).

Por tltimo, los resultados del test de Jarque-Bera muestran, claramente,
que la probabilidad de que los retornos de commodities provengan de una
distribucién normal es casi nula. Asi, 1a no normalidad y la elevada kurtosis
suelen ser indicios de que la serie ha sido generada por un proceso no lineal.

DETECCION DE COMPORTAMIENTO CAOTICO

A continuacién se aplica una serie de herramientas proporcionadas por la
teoria de caos, para entender la dindmica de la evolucién de los rendimien-
tos de commodities y corroborar la existencia de un comportamiento cadti-
co en dichas series.

Analisis grafico

Siguiendo a Peters (1994) se buscan indicios de una serie con compor-
tamiento cadtico mediante el andlisis grafico. En la Grafica 1 se observa
la evolucién diaria del precio del cobre en cuatro horizontes de tiempo. No
resultan diferencias importantes entre éstas.

El hecho de que estas series tengan la misma apariencia en distintas escalas
de tiempo es un indicio de que se estd ante un fractal; sin embargo, no
es garantia definitiva de que sea un proceso cadtico. Similar evidencia se
encuentra para el resto de las series en estudio.

Grafico de recurrencia

Otra manera de analizar series temporales desde una perspectiva gréfica es
construir Graficos de recurrencia. En este contexto, una sefal de determi-
nismo se evidencia entre més estructurado sea el grifico de recurrencia y
una sefial de aleatoriedad se presenta cuando sea mdas uniforme y no tenga
un patrén identificable®.

Véase Espinosa (2007) para mds detalles.
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En la Gréfica 2 se muestran los graficos de recurrencia para una serie aleato-
ria generada en una planilla Excel que toma valores entre 1 y 5.000 y el
gréifico de recurrencia para el atractor extrafio de Lorenz —una con compor-
tamiento cadtico y la otra no—, para establecer la diferencia grafica.

En el grifico de recurrencia correspondiente al atractor de Lorenz (més
estructurado) se observa una sefial de determinismo en contraste con la serie
aleatoria (més uniforme). Asi mismo, en el primero, se detectan lineas
horizontales que denotan la existencia de 6rbitas periddicas inestables, lo
cual también es consistente con series que presentan un comportamiento
cadtico.

GRAFICA 2
GRAFICOS DE RECURRENCIA
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Nota. Gréficos de recurrencia para una serie aleatoria generada en una planilla
Excel que toma valores entre 1 y 5000 (izquierda) y para el atractor extrafio de
Lorenz (derecha).

Los ejes corresponden a los datos utilizados con los cuales se calculan las distan-
cias euclidianas entre los vectores construidos a partir de la técnica Informacion
Mutua (AMI) para determinar el tiempo de retardo y el método de Falsos Vecinos
Cercanos (FNN) para la dimensién de inmersion.

Fuente: elaboracién empleando el programa Visual Recurrence Analysis (VRA).

Para la construccion de los graficos de recurrencia se utilizé el programa Vi-
sual Recurrence Analysis (VRA)’ que utiliza la técnica Informacion Mutua
(AMI) para determinar el tiempo de retardo y el método de Falsos Vecinos

"VRA es un programa elaborado por Eugene Kononov basandose en la definicién de
gréfico de recurrencia de Eckmann, Kamphorst y Ruelle (1987) y en el RQA de Zbilut
y Webber (1992).
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Cercanos (FNN) para la dimensién de inmersién®. Los resultados de los
célculos de AMI y FNN se muestran en el Cuadro 2.

CUADRO 2

VALORES OPTIMOS PARA EL TIEMPO DE RETARDO (FUNCION DE
INFORMACION MUTUA, AMI) Y DIMENSION DE INMERSION (FALSOS
VECINOS CERCANOS, FNN) PARA LAS SERIES ORIGINALES Y DE
RETORNOS EN ESTUDIO

COMMODITIES SERIE | AMI | FNN
Original 50 9
COBRE Retornos 2 9
PETROLEO Original 41 9
Retornos 3 8
Original 22 10
PLATA Retornos 2 2
Original 19 9
ORO Retornos 2 2
Original 14 10
PLOMO Retornos 5 5
Original 10 10
ZINC Retornos 1 8
Original 22 9
NIQUEL Retornos 1 10
ALUMINIO Original 26 10
Retornos 3 8
Original 26 10
PROMEDIO Retornos 2 7

Fuente: elaboracién propia.

Los gréficos de recurrencia de las series originales de los commodities en
estudio se asemejan a los de una serie aleatoria que no tiene un patrén
definido, a diferencia de los graficos de recurrencias aplicados a los re-
tornos que se asemejan mas a datos con comportamiento caético como el
del atractor de Lorenz. Véase la Grafica 3 para un ejemplo de los graficos
de recurrencia de los commodities petréleo y niquel.

8Para una descripcién de estas técnicas véase Kennel, Brown y Abarbanel (1992).
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GRAFICA 3
GRAFICOS DE RECURRENCIA PARA LA SERIE DEL PETROLEO Y NIQUEL
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Fuente: elaboracién empleando el programa Visual Recurrence Analysis (VRA).

Entropia de espacio temporal

Siguiendo la bisqueda de comportamiento cadtico se aplic la herramien-
ta Entropia de Espacio Temporal (STE). La STE compara la distribucion
de colores sobre un grafico completo de recurrencia con la distribucién de
colores sobre cada linea diagonal del grafico.

En sintesis, se comparan las distancias entre todos los pares de vectores
en el espacio reconstruido con las distancias entre las diversas 6rbitas que
se desarrollan durante el tiempo. EIl resultado se normaliza y se presenta
como porcentaje. Asi, porcentajes cercanos a 100 indicardn aleatoriedad
en la serie, cercanos a 0 representaran series periddicas y entre 0 y 100
indicardn series con comportamiento cadtico. Los resultados se muestran
en el Cuadro 3.

De acuerdo con el Cuadro 3, se puede identificar un comportamiento cadti-
co en las series de commodities, 81 % para las series de retornos y 10 %
para las series originales. Los resultados de las series de retornos es un
indicio claro, pero no definitorio, de estar en presencia de series con com-
portamiento cadtico.
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CUADRO 3
ENTROPIA DE ESPACIO TEMPORAL PARA LAS SERIES ORIGINALES Y
DE RENDIMIENTOS

COMMODITIES | SERIE | STE
coBr Retomos 7%
PETROLEO |- o
PLATA Retormos | 567
ORO Retormos | 557
PLOMO Retormos | 1%
zINC Retormos | 1%
NIQUEL Retormos | 5%
ALUMINIO |- ot
PROMEDIO |- i

Fuente: elaboracion empleando el programa Visual Recurrence Analysis (VRA).

Dependencias de largo plazo

El andlisis del rango reescalado o analisis R/S, propuesto por Hurst (1951)
y posteriormente afinados por Mandelbrot y Wallis (1969) y Mandelbrot
(1972) es utilizado para contrastar la dependencia a largo plazo en una se-
rie temporal. En sintesis, el estadistico R/S mide el rango de las desvia-
ciones de las sumas parciales de una serie temporal con respecto a su me-
dia, reescalado por la desviacion tipica de la serie. Una consecuencia im-
portante del andlisis del rango reescalado es que permite determinar el ex-
ponente de Hurst.

Mandelbrot y Wallis (1969) afirman que el rango reescalado de las sub-
series estd asint6ticamente relacionado con su longitud y plantean formal-
mente:

R/S — (ax N)H (1)

En el que a es una constante, N es el nimero de observaciones, H es
el exponente o coeficiente de Hurst, R/S es el estadistico R/S(N) que
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depende del tamafio de la serie y que se define como el rango de variacion
de la serie partido por su desviacion tipica.

Asi, cuando R/S(IN) es observado sobre varios valores de N y aplicando
una regresiéon de minimos cuadrados ordinarios, se obtiene:

logR/S = loga + HlogN 2)

Siendo H el coeficiente de Hurst. Mandelbrot (1972) demuestra que H
puede variar entre 0 y 1. Asi, si se encuentra entre 0, 5 y 1 indicaria persis-
tencia en la serie, si se encuentra entre 0 y 0, 5 indica no-persistencia y un
valor igual a 0, 5 indicaria que el comportamiento de la serie es completa-
mente aleatorio’.

Los resultados que se resumen en el Cuadro 4 muestran un coeficiente de
Hurst mayor a 0, 5 en todas las series, excepto para el petréleo, lo que es un
apoyo robusto a la existencia de dependencias de largo plazo en las series
de commodities.

CUADRO 4
COEFICIENTE DE HURST DE ACUERDO A LA REGRESION POR
MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOS

COMMODITIES | HURST | Estadistico t R?
COBRE 0,60 62,424569 | 0,994132
PETROLEO 0,50 80,536941 | 0,996467
PLATA 0,55 93,270095 | 0,997363
ORO 0,52 29,282388 | 0,973877
PLOMO 0,55 47,674065 | 0,989982
ZINC 0,58 65,121572 | 0,994606
NIQUEL 0,57 63,997348 | 0,994416
ALUMINIO 0,54 93,270095 | 0,997363
PROMEDIO 0,55

Fuente: elaboracién propia.

Las acciones de la Organizacion de Paises Exportadores de Petr6leo (OPEP)
puede ocasionar que la serie de petréleo pierda memoria. Asi, un “efecto

°Cabe sefialar que Lo (1991) plantea que, si bien es cierto que el andlisis R/S puede
detectar dependencia de largo plazo en series temporales, dicho andlisis presenta sen-
sibilidad a la dependencia de corto plazo. Para soslayar esta deficiencia plantea una
modificacién al rango reescalado que denomina rango reescalado modificado (RRM).
Sin embargo, se ha encontrado evidencia que el andlisis de Lo (1991) sobrerrechaza la
hipétesis de memoria larga (Teverovsky, Taqqu y Willinger, 1999).
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reset”!" puede estar operando cada vez que la OPEP toma una decision en

cuanto a la oferta. Este sintoma podria ser explicado a través de un analisis
multifractal, cuestién que es dejada para un proximo estudio. Para el resto
de las series se confirma una memoria de largo plazo contenida en las series
bajo estudio.

Exponente de Lyapunov

El Exponente de Lyapunov () sirve para medir, en un sistema dindmico, la
sensibilidad a las condiciones iniciales. Ello se hace mediante una funcién
exponencial, en la cual el exponente determina la tasa de divergencia de
Orbitas adyacentes que parten de puntos proximos (Nieto del Alba, 1998).

Existen diferentes algoritmos!! para calcular el maximo exponente de Lya-
punov. No obstante, la mayoria de estos métodos no son aplicables para
series de tiempo pequefias y son relativamente dificiles de implementar.
Rosenstein, Collins y De Luca (1993) desarrollaron un método que, des-
pués de reconstruir la dindmica del atractor, permite que el algoritmo de-
sarrollado localice el punto Y;,, mas cercano a cada punto de la trayectoria
Yn. Ademads, impone la restricciéon que los puntos vecinos més cercanos
deben tener una separacion espacial mayor que el periodo medio de las se-
ries de tiempo. Esto permite considerar que cada par de vecinos correspon-
den a condiciones iniciales muy cercanas pero de diferentes trayectorias.
Asi, el maximo exponente de Lyapunov es aproximadamente la velocidad
media de separacion de los puntos vecinos mas cercanos.

Los resultados del exponente de Lyapunov'?, que se encuentran resumidos
en el Cuadro 5, indican que A > 0, para todas las series originales y las
de retornos de commodities en estudio, lo que representa un indicio de la
existencia de un comportamiento cadtico en los retornos de commodities.

19B4sicamente, el “efecto reset” consiste en que en determinadas series, luego de un
“shock externo” (como una decisién de recorte del suministro mundial de petréleo,
por ejemplo), desaparezcan las dependencias que contenia antes del evento (Espinosa,
2007).

llWolf, Swift, Swinney y Vastano (1985), Sato, Sano y Sawada (1987) y Casdagli (1989),

entre otros.
12Se utiliza el programa MTRCHAOS y MTRLYAP elaborado por Rosenstein, Collins

y De Luca (1993), el cual permite calcular el mdximo exponente de Lyapunov y los
pardmetros necesarios para estimar dicho exponente.
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CUADRO 5
EXPONENTE DE LYAPUNOV PARA LAS SERIES EN ESTUDIO UTILIZANDO EL
PROGRAMA MTRCHAOS Y MTRLYAP

MAX. EXPONENTE DE LYA- | MAX. EXPONENTE DE LYA-
COMMODITIES PUNOV PUNOV
SERIE ORIGINAL SERIE DE RETORNOS
COBRE 0,018190 0,06597
PETROLEO 0,003808 0,05978
PLATA 0,035430 0,05793
ORO 0,011380 0,04578
PLOMO 0,008178 0,13990
ZINC 0,023780 0,06834
NIQUEL 0,029070 0,07440
ALUMINIO 0,023480 0,07508
PROMEDIO 0,019165 0,073398

Fuente: elaboracién propia empleando el programa MTRCHAOS y MTRLYAP elaborado
por Rosenstein, Collins y De Luca (1993).

Dimension de correlacion

La dimension de correlacion (D.) de un sistema dindmico es una medida
de su complejidad y permite discriminar entre un sistema determinista y
uno aleatorio (Grassberger y Procaccia, 1983). Asi, si (D,) es igual a uno
indicard una serie con comportamiento de oscilaciones periddicas; si (D,)
es igual a dos una con oscilaciones cuasi periddicas; y si (D.) es mayor a
dos una serie con comportamiento cadtico. Al igual que para el cdlculo del
exponente de Lyapunov se utiliza el programa MTRCHAOS y MTRLYAP
elaborado por Rosenstein, Collins y De Luca (1993) para el cémputo de la
dimensidn de correlacién. El Cuadro 6 muestra los resultados.

CUADRO 6
DIMENSION DE CORRELACION PARA LAS SERIES

COMMODITIES | DIMENSION DE CORRELACION
COBRE 2,177
PETROLEO 2,036
PLATA 2,084
ORO 2,226
PLOMO 2,279
ZINC 2,201
NIQUEL 2,168
ALUMINIO 2,113
PROMEDIO 2,161

Fuente: elaboracién propia empleando el programa MTRCHAOS y MTRLYAP elaborado
por Rosenstein, Collins y De Luca (1993).
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Se encuentra una dimensién de correlacién promedio de 2,161 y mayor
a dos en todas las series de retornos analizadas. Lo anterior, es un indi-
cio mds sobre la existencia de un comportamiento cadtico en las series de
commodities.

TEST ESTADISTICOS

Los resultados de las herramientas descritas en el apartado anterior apoyan
la hipétesis de fractal contra la de aleatoriedad. Sin embargo, es necesario
aplicar test estadisticos que confirmen estos hallazgos. En particular, se
aplica el test de Rachas para caracter aleatorio (o test de Wald-Wolfowitz)
y el test BDS propuesto por Brock, Dechert y Scheinkmann (1987).

El test no paramétrico de Wald-Wolfowitz plantea en su hipdtesis nula que
la serie es aleatoria. Los resultados que se muestran en el Cuadro 7 confir-
man que las series de retornos de commodities en estudio no son aleatorias
y el tipo de esquema resultante indica que la dindmica del sistema subya-
cente a la serie temporal es de caracter ciclico.

CUADRO 7

TEST DE WALD-WOLFOWITZ (O TEST DE RACHAS) PARA LAS SERIES
DE RETORNOS DE COMMODITIES

COMMODITIES | Z CALCULADO | HIP. NULA | TIPO DE ESQUEMA
COBRE 18,54 Rechaza Ciclico
PETROLEO 16,88 Rechaza Ciclico
PLATA 10,88 Rechaza Ciclico
ORO 10,41 Rechaza Ciclico
PLOMO 12,42 Rechaza Ciclico
ZINC 12,37 Rechaza Ciclico
NIQUEL 11,72 Rechaza Ciclico
ALUMINIO 12,92 Rechaza Ciclico

Nota. Nivel de significancia de 5 %.
Fuente: elaboracién propia.

La hipétesis nula del test BDS (Hj) es que la serie es independiente e
idénticamente distribuida (i.i.d.). Por lo tanto, si eventualmente existiese
algin tipo de dependencia entre las observaciones deberia ser producida por
alglin mecanismo no lineal de generacion de datos. Los autores demuestran
que el estadistico del test se distribuye asintéticamente como una Normal
Estandar (con media cero y varianza unitaria).
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Para la realizacion del test se construyen m-historias en funcién de los datos
existentes X/ = {Xt, Xt 7, Xy ory ... 7Xt—(m—1)7— }, siendo m la dimen-
sién de inmersién y 7 el tiempo de retardo. Luego, se escoge una distancia
€ > 0y se determina si dos m-historias estidn cercanas (con una distancia
inferior a €)13.

Si la serie es i.i.d., entonces la probabilidad de que la distancia sea menor
o igual a € serd constante. Esta probabilidad se logra utilizando la medida
de integral de correlacién desarrollada por Grassberger y Procaccia (1983),
que corresponde al limite de la fraccién de pares de historias que estdn
cercanas cuando aumenta el tamafo de la muestra.

Es importante sefialar que la eficiencia del test BDS al aplicarlo en mues-
tras pequefias es mejor para dimensiones menores (m), no obstante, los
resultados mejoraran al ampliar el tamafio muestral independiente de la di-
mensién y la distancia consideradas. Ademas el test tiene potencia para
detectar dependencia no lineal determinista y estocastica (Hsieh, 1991).

Con el objetivo de obtener consistencia en los resultados, en este trabajo
se consideraron 8 dimensiones (3 < m < 10) y 4 distancias (e) diferen-
tes (0,50, 10,1, 50,20). Los resultados del test BDS, que se muestran en
el Cuadro 8, permiten identificar estructuras no lineales en la series de re-
tornos de commodities bajo estudio, para todas las dimensiones y distancias
utilizadas.

Paralelamente, y de acuerdo con el método propuesto por Brock (1986), se
aplicé el test BDS a las series de residuos de modelos estimados a partir
de las series de retornos de commodities, ajustados con el mejor retardo
de un proceso autorregresivo. Dichos resultados (Cuadro 9), respaldan los
obtenidos sobre las series de retornos originales.

En sintesis, se evidencia un comportamiento no-aleatorio y no-lineal en las
series de retornos de commodities, asi como en las series de residuos de los
modelos estimados.

BDos m-historias son cercanas si la mayor diferencia, en valor absoluto, entre los ele-
mentos que las componen es inferior a e.



C. Espinosa 171

Caos en el mercado de commodities

L9L°0T | 0S6°0T | SET'TT | 18Y'IT | ¥SLTT | €16°TT | €9T°CL | ¥0S°CI [4

1€9°6 | 66S°6 | 10S'6 | 109°6 | ISS'6 | 86£'6 | 80S'6 | LSS'6 ¢1

SY6'9 | L6L9 | 8669 | L8Y'9 | 89T9 | Le6C | 1109 | LOI'9 I

SYOT | 9T¥'E | 8¥8'C | SP8'C | LbP'E | €LEEC | 6€SE | 98LE g0

or=w 6=w g=w =W 9=w g=w p=wr c=w | gd 090194
9LEY | IST'Y | ¥00'F | 9S8°¢ | v¥Tv | €00'v | O¥8'E€ | ST6T [4

P8¥°'C | 001°S | ¥¥8% | €29'% | TI9% | 9€T¥ | 690'F | LTI'E ¢1

998°9 | 1929 | ¥9L°C | STEC | 6€1°C | 699F | 1Sy | OLT'E I

96L°S | 1€1°S | S8V | ¥9TF¥ | 00Ty | vSv'€ | 89G°¢C 196 0]

or=ut 6=W g=ut L= 9=w g=ut p=w = | dd 010
128°C | TTT'S | 009'v | 9vey | vvTy | OCI'y | TIEY | TI6'E [4

0£9'9 | T10°9 | Se¥'S | OVI'C | 601°C | 9¥6'y | TT6V | Tov'y | S°1

0S€9 | 8€6°C | S€6'v | TLLY | L96V | TESY | #¥9'¥ | SOTY I

966'C | TSS'C | 6TV'E | €6L°C 1LT°C | TPO'S | 86LY | S¥T¥ | S0

or=ut 6=w g=ut L= 9=w g=ut p=w e=ut 4d [onbiN
TLY'8T | S9€'8T | ¥O8'LT | TOT'LT | ¥ISOT | 889°CT | 9T8¥I | 9ITEI (4
TSY'61 | 9LY'8T | €LY'LT | ¥TSOT | 609°CT | 908¥1 | OI6°ET | TTOTI | ST
PEL6T | LET'T | #6591 | OSI'ST | 806°CT | L66°CT | STO'CI | S06°01 I
TOE'LT | TE6'ST | S88°PI | 000'FT | 6¥6°CL | ¥OETI | 66T 11 | L6101 | S0

or=ut 6=W g=ut L= 9=w g=ut p=w g=ut 4d 91905
PISTI | $91°TI | T69°TT | TOE'TT | 696°01 | O¥¥°0T | 18L°6 | ¥81°6 [4
PILTT | TOTTL | 189°T1 | €STIT | €€8°01 | L8T'OT | 956 | 66L°8 ¢1

€SLTI | 800°TT | SLT'IT | 1T9°0T | ¥68°6 | ¥80'6 | TEE'Q | €OLL I
9IT'IT | 1666 | 9566 | S89°6 | 16€8 | 89¥°L | L90°L | 9I€9 0] orurmyy
or=ut 6=W g=ut L=\ 9=w g=ut p=w ¢=ul | 'd'd | sehipowwion

OIdN.LSH NA SHILIAOIWINOD dd SONYOLHY 3d SHIYAS SV1V OdVOI'ldV Sdd LSHdL Tdd OAvIINSdd

8 0davno



Cuadernos de Economia, 29(53), 2010

172

‘'smarA g ewrerSoid (o opueajdwe erdoid uoroeioqee :9juang

LIS'PT | OEV'PT | €STHI | ¥T6°ET | ¥8Y'ET | 096°CT | 08611 | T86°01 [4

6SY'PT | LOL'ET | 80E'ET | 1€8°CT | SYETL | ¥68°TT | LOT'IT | ¥80°01 | S°I

CO8°CT | 8LLTY | TL6'TT | ¥EP'IT | ¥88°0T | 96C°01 | €LV'6 | 9¥9°8 I

SISl | T89°01 | 9€6'8 | T98'8 | TE8'8 | 6¥E'S | TSS'L 1889 X0

or=wr 6=W g=w L=W o9=u g=ut p=u g=u 4d ourz
8166 | LE96 | LET6 168°8 | S0€'8 | L98°L | 6TTL 116°S (4

LLLOT | LEEOT | 88L°6 | ¥S€6 | 6088 | LLI'S IvS°L | TPE9 ¢1

0S8°01 | 191°0T | TI¥'6 | SL6'8 | ¥¥9°8 | T00'S IEV'L | TIP9 I

Pov' 0l | 1286 | 66V'8 | 8CI'8 | 6LV'L | 269 | L6L9 | S9€°9 0]

or=ut 6=W g=u L=\ 9=w g=u p=ut g=ut d°d | owoid
679'8 | 9.6°8 12C°8 | 008°L | 8L0°8 | 88S°L 1169 1829 [4

196°01 | €2T°01 | 6896 | 960°6 1888 | 091'8 | #0T'L | 8009 ¢l

Y¥6°01 | €ELE0T | ¥6L°6 | LTI'6 | LS9'8 | 8E8°L | 06L9 | 60v°S I

€SL°01 | 9LS°6 1696 | S90°6 ILY'8 | OIS'L | TLT9 | 6T6V X0

or=wr 6=W g=w L=W o9=u g=ut p=u g=u 4d Bleld




C. Espinosa 173

Caos en el mercado de commodities

65Ty | ¥66°C IP8°€ | OILC | 80V | S€8°¢ 169°¢ | S6LT [4

TTL'S | €9T°C | SS6'V | €vL'y | TO9'Y | 98TPY | €60V | 611°C ¢l

€T8'L | 9¥6'9 | 98T9 | €L8°S | 8I9°C | 9IS | 98 | €19°¢C I

CEOTT | 8LT'S | L9¥'9 | 80T'9 | TOS'S | €L6F | 658V | 1TH'E 0]

or=wt 6=W g=u L=W 9=w g=u p=u c=u 4d | (EI'¢DVINIY 010
TSY'S | 8T6'Y | 9SE€Y | STIY | SSOY | 606°€ | €96'C | L8Y'C 4

97€9 | 8€L'S | SSI'C | 9¥8y | SI8Y | vI9v | Ovv'y | 10V ¢l

9269 | 999°C | L66F | 99LV | SS6'F | 9€8Y | 605V | 9L0°% I

€ev'T | 880°C | TISY | 9S8V | €9v°C | STHS | 6LISC | TTSY 0]

or=wr 6=W g=u L=W 9=w g=u p=ur = 4d | (8'9VINIV [onbiN
€TP'8T | TEO6'LT | 69€°LT | L6LOT | 961°9T | TIP'CT | 18S T | 9S0°CT 4

€6L°8T | S98°LT | 66891 | OT09T | 9TT'ST | 90S VI | 669°€1 | €€6°C1 | €°I

T8E°81 | 8T0'LT | €LS°ST | 6TCHI | 11T°€1 | $TSTI | STIL'TT | I¥L°0T I

980°91 | S98°ST | €T¥'pI | ¥SE'ET | 620°TI | 6€V TT | 98S°0T | 9996 0]

or=wt 6=W g=u L=W 9=w g=u p=ut ¢=u 4d | (6’L VNIV 91909
0SS'IT | 6TTIT | 8LL'OT | 96£°01 | 8S0°0T | S6¥'6 | 9¥L8 | 861°8 [4

8CTSIT | ¥TI'TT | 0L9°0T | OTEOL | SS6°6 | 88€'6 | S99°8 | 890°8 ¢l

6CI°TT | L9S°0T | €¥0°0T | 9196 | 6106 | €€€8 | 999°L | 601°L I

TTY'L | 980°L | 9IS°L | SS8°L | ¥TEL | 9¢8°9 | 9S¥'9 | 6S8°C 0] (L'LVINIY orurumiy
or=wt 6=W g=u L=W 9=w g=u p=ut c=w | 'Hd O[9POIN SSNIpOWwon)

OIdNLSH NA SHILIAOWINOD dd SONJOLHY 3d SAIYdS
SVT dd d11dVd V SOAVIANLLSH SOTHAOW dd SONAISHYd dd SHIYdS SV1 V OdVOI'ldV Sdd LSHL Tdd OavLIINSdHd

6 0Od4dvNo



Cuadernos de Economia, 29(53), 2010

174

‘smaIAH ewei3old [9 opuesjdwe eidoid ugroeroqes :ojuang

LEEPT | 816°CT | L69ET | LLEET | TL6TL | 61G°CT | TLSIT | 08S°01 [4

LYEYT | T¥9°€T | TTI'ET | TE9'TI | TTITI | 969°11 | 19801 | S6L°6 ¢1

¥8EPT | 980°CT | 990°CT | T9€°TT | 0S9°01 | SL6'6 | 0€0°6 | 0£0°8 I

T9S°01 | €EL°OT | 96L°6 | THY'6 | €00°6 | €L¥V'8 | LI¥'L | ¥659 g0

or=wr 6=w 8= L=W 9=w g=ut p=u g=w | g'd | (OI'0DVINIY ourz
6vE'6 | LO0'6 | L9S'8 | 6S1°8 TLS°L | OET°L | 9169 | 9¥ES [4

T69'6 | S¥T'6 | 6€L'S €6€'8 | TELL | 9VI°L | 9L¥'9 | G8¢°C ¢1

€996 | 6788 | 8+0°8 18S°L | 6STL | 009°9 | ¥20°9 | 6£0°S I

965y | ¥EO0°L I70°9 | 0L6'S | €IT°9 | L€09 | ¥T8G | TTES X0

or=wr 6=w 8= L=W 9=w g=u p=u g=u 4d | OI'0DVINIY owold
L1L'8 | SEL'8 | 60V'8 | LTO® | 9T€'8 | 8L8°L | €ST'L | ¥19°9 [4

8SS°01 | 81T01 | 9696 | SvI'6 | 866'8 | T6E'8 | LISL | 009 ¢1

098°0T | 661°0T | £99°6 | 0€0°6 | 8098 | 068°L | S88°9 186°¢C I

C8TET | LE8'OT | 89€°01 | 9¥8'6 | 6T8'S | 9T8'L | S€€9 | 6067 | SO

or=wt 6=W g=ut L=W 9=w g=ut p=wr c=u 4d | (6'6)VINIV ereld
LYSOT | €0L°0T | LT6OT | ¥STIT | 9€C°IT | TR9'IT | €0I'CI | bpeTI [4

168 | 6788 | PLL'S | T98'8 | L¥8'8 | L69'8 | Y068 £90°6 ¢1

T8G9 | 8L€9 | STI9 | 6109 | 608°C | 0ISS 129°¢ | 88L°C I

1€T°SC | €9%'v | vLI'v | 9SLE 1€T°C | ¥T6'T | vTT€ | S19°¢C X0

or=wr 6=w 8= L=W 9=w g=u p=u g=u dd | (8'LVINIVY | 09]019d




Caos en el mercado de commodities C. Espinosa 175

CONCLUSIONES

Empleando andlisis grafico, grafico de recurrencia, entropia de espacio tem-
poral, coeficiente de Hurst, exponente de Lyapunov y dimensién de co-
rrelacion sobre las series de retornos del cobre, oro, petréleo, plata, zinc,
aluminio, plomo y niquel se corrobora la existencia de un comportamiento
cadtico en el mercado de commodities y se contrasta no-normalidad, no-
aleatoriedad y no-linealidad.

Los hallazgos de esta investigacién se suman a los ya encontrados en di-
versos mercados y activos financieros y avalan la hip6tesis de caoticidad en
series financieras en contra de la hip6tesis de aleatoriedad.

En particular se comprueba que los retornos de commodities no son bien
representados por una distribucién normal, no son lineales, exhiben depen-
dencias de largo plazo y presentan un comportamiento cadtico. Lo anterior,
contradice algunos de los supuestos basicos de la teoria financiera moderna
y aboga por la necesidad de buscar nuevos modelos que incorporen estas
cualidades y que representen mas fielmente la evolucion de los precios de
dichos activos.

La implicacién tedrica de estos hallazgos radica en el hecho que, a dife-
rencia de la hipdtesis de mercados eficientes, la informacién (o nueva in-
formacién) que se agrega a la serie de precios de commodities (cambios
en la oferta y demanda del commodity, anuncio de aumento o disminu-
cion de inventarios, modificacion en la estructura de costos de produccién,
entre otros) no es externa sino que endégena. Por lo tanto, el desafio ya
no consiste en dar una explicacién estadistica, o de otro tipo, a variables
estocdastica que ayudan a mejorar el pronéstico de la evolucién futura de
dichas series, sino que radica en descubrir la dindmica de cada uno de estos
mercados. Desde el punto de vista practico, justifica la bisqueda de técni-
cas predictivas a la hora de invertir en commodities, al menos en el corto
plazo.
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