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RESUMEN

En el presente trabajo se abordan los principales cambios que han tenido lugar en el sector de los
cereales (trigo, cebada y maiz) tras la entrada de Espafia a la CE. A través de la utilizacién de los vec-
tores autorregresivos bayesianos (BVAR) se han analizado las relaciones dindmicas a corto plazo
(durante la campana de comercializacién) existentes entre los precios de los tres cereales y su principal
sustitutivo. Finalmente, se han realizado predicciones a corto y medio plazo con el fin de evatuar la
capacidad predictiva de los modelos BVAR.

PALABRAS CLAVE: Vectores Autorregresivos Bayesianos
Precios cereales
Funciones impulso
Predicciones

INTRODUCCION

La incorporacién de Espafia a la Comunidad Europea ha supuesto un cambio
importante en la estrategia comercializadora de los cereales. Las expectativas pre-
vias a nuestra incorporacién eran de un incremento continuado de los precios, al
menos durante los siete afios del periodo transitorio, como consecuencia de unos
precios de garantia inferiores a los de intervencién comunitarios. El impacto ha
sido contrario al esperado debido a la existencia de excedentes estructurales en la
Comunidad Europea y al endurecimiento de la Politica Agraria Comtin a partir de
la campaiia 1986-87.

Al mismo tiempo, las expectativas de precios elevados provocaron en los
fabricantes de piensos compuestos (principales demandantes de cereales) la bs-
queda de formulaciones alternativas que abarataran el coste de la racién alimenti-
cia. El desarrollo tecnol6gico que ha tenido lugar en este sector ha permitido la
utilizaci6n del trigo (prohibido por ley hasta 1984) y de los denominados produc-
tos sustitutivos (mandioca, gluten de maiz, etc.). Ningiin cereal se considera bési-
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co para su utilizacion en la fabricacién de alimentos compuestos y su inclusién
depende de su precio relativo.

En este trabajo, se utiliza la metodologia de los Vectores Autorregresivos Baye-
sianos (BVAR) para explicar las interacciones dindmicas entre los precios mensuales
de trigo, cebada, mafz y mandioca, tras la entrada de Espaiia en la CE. Mds concreta-
mente, se trata de determinar cudl es la reaccion de cada uno de estos precios ante
cambios del resto de precios teniendo en cuenta la duracién y direccion de la respues-
ta. Finalmente, se pretende medir la capacidad predictiva de los modelos BVAR.

El articulo se ha estructurado de la siguiente manera. En el apartado 2 se des-
criben los principales cambios que han tenido lugar en el sector de los cereales en
Espaiia tras la entrada en la CE. La metodologia empleada para el andlisis empirico
se desarrolla en el apartado 3. En el apartado 4 se describen las relaciones dindmi-
cas en el corto plazo existentes entre los cereales y su principal sustituto (mandio-
ca). El apartado 5 se dedica a comentar los resultados obtenidos en la prediccién.
Finalmente, en el apartado 6 se resumen las principales conclusiones del trabajo.

LA COMERCIALIZACION DE CEREALES TRAS LA ENTRADA
DE ESPANA EN LA CEE

Previa a la adhesion a la CE la comercializacion de los cereales se realizaba
de forma bastante simple. El trigo era una mercancia sujeta al comercio de Estado
en cuanto a las transacciones con el exterior. En el mercado interior existia un pre-
cio de intervencién al cual el productor debia vender su cosecha a la agencia de
intervencion. El harinero acudia, asimismo, a dicha agencia para adquirir la mer-
cancia que necesitaba.

La cebada era adquirida a agricultores y cooperativas por los fabricantes. Otra
parte era autoconsumida en la explotacién o reservada para semilla y el resto era
entregado a la agencia de intervencién. ~

Durante finales de los aflos 70 y principios de los 80, el sector de fabricacién
de piensos compuestos, mientras tanto, evolucioné de forma rdpida, adaptandose
inmediatamente a utilizar las materias primas, la tecnologia, equipo e incluso los
tipos de animales que se utilizaban en Estados Unidos (Reus, [988).

Esto fue asi ya que, si exceptuamos la prohibicién de la utilizacién del trigo en
cualquier industria que no fuera para el consumo humano, el fabricante nacional
podia utilizar cualquier materia prima del mercado mundial a unos precios que, en
algunos casos, como el maiz y el sorgo, eran corregidos con un arancel para man-
tener un cierto nivel de renta al productor nacional. Ademds, con el fin de proteger
al sector productor, se prohibieron las importaciones de productos sustitutivos
como la mandioca.

Consecuentemente, el modelo ganadero opté por una alimentacién de lujo que
utilizaba como fuente energética el cereal de mejor calidad (maiz), y la proteina de
mejor aprovechamiento (soja).

Paralelamente, la Politica Agraria Comiin en el sector de los cereales empeza-
ba a resquebrajarse. Los altos precios de garantia establecidos y el complejo meca-
nismo de proteccion del exterior provocaron la aparicién de excedentes crénicos,
cuyo coste de almacenamiento y exportacion gravaban en exceso los presupuestos
agricolas comunitarios.

Espafia entra en la Comunidad en medio de esta gran paradoja: excedentes
europeos de trigo y cebada, gran importacién de productos sustitutivos de cereales
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para la industria de fabricacién de piensos, déficit comunitario de maiz y reclama-
cién estadounidense para compensar la adhesion de Espaiia a la CE. En efecto, la
firma del Tratado de Adhesién suponia para Espafia la aceptacién del principio de
preferencia comunitaria. Esto suponia primar las importaciones de paises comuni-
tarios frente a terceros.

El modelo ganadero espaiiol adoptado se basaba en importaciones baratas de
maiz procedentes principalmente de Estados Unidos. La incorporacion de Espana
a la CE suponia, por tanto, la pérdida por parte de Estados Unidos de un mercado
de casi 3 millones de toneladas anuales de maiz.

A partir de la campaiia 1986-87 la situacion en el mercado interior cambié
radicalmente. El trigo se incorpora a la fabricacién de piensos con un consumidor
cada vez menos preocupado por la pigmentacion de aves y huevos. Los fabrican-
tes de harinas, acostumbrados a ser los dnicos clientes del trigo espaiiol, se
encuentran con la competencia de los fabricantes de piensos. La mandioca, ghite-
nes y demds sustitutivos empiezan a introducirse en las formulaciones.

A todo ello debe unirse la firma del acuerdo USA-CE que suponia un nuevo
régimen en cuanto a las importaciones de maiz. Aunque se especificaba la canti-
dad a importar, el calendario de importaciones quedaba a merced de los operado-
res, por lo que existia una gran incertidumbre en el sector tras la incorporacién de
Espaiia a la CE.

La complejidad de la nueva situacién ha incrementado notablemente la difi-
cultad para determinar la evoluci6n de los precios de los cereales que pueden regir
durante la campaiia. Por otro lado, son precisamente estos precios a corto y medio
plazo los que condicionan las decisiones de los productores sobre el momento en
que deben vender su producto y a través de qué canales de comercializacion.

METODOLOGIA

Durante la década de los 80 se han realizado numerosos trabajos sobre series
temporales multiples lo que ha motivado la aparicién de una nueva metodologia
para llevar a cabo andlisis econométricos con datos agregados y ordenados tempo-
ralmente: los Vectores Autorregresivos (VAR).

Formulacion tedrica del modelo

Derivado de la teorfa de los procesos estocdsticos estacionarios, un proceso
m-dimensional estocdstico estacionario en covarianzas y de media cero puede
representarse mediante un esquema de medias moviles.

X =U, +0,U, +0,U, + .. [1]

donde U, es un vector de errores ruido blanco, es decir:

E[U,1 = O paratodot, y
{mx1)
o sit # 8
ElUU'. | = ™"
(LU X sit = s
(mxm}
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0, (k = 1, 2, ...) son matrices mxm de pardmetros medias méviles y £ es una
matriz de varianzas y covarianzas definida positiva. Todo el andlisis estadistico
podria realizarse a partir de estas innovaciones. Sin embargo, una representacion
autorregresiva de X, es mas conveniente. Bajo condiciones muy generales, la
ecuacién [1] admite una representacion autorregresiva (Masoni, 1966).

Xt - @, Xr—l - d)ZXt—Z - .. =1 [2]

donde @, (i = 1, 2, ...) son matrices mxm de pardmetros autorregresivos.

La ecuacién [2] incluye un retardo infinito del conjunto de variables de X. En
la practica, el niimero de retardos debe de reducirse a un cierto nimero finito que,
por un lado, debe ser lo suficientemente pequefio para que sea operativo y, por
otro, suficientemente grande para producir residuos que sean ruido blanco (Bess-
ler, 1984).

Esta tarea no es, sin embargo, facil. Tiao, Box (1981) sugieren un test basado
en un ratio de verosimilitud. Teniendo el tamarfio de 1a muestra se define un retar-
do maximo. A partir de aqui, estos autores sugieren el estadistico

M(k) = [N-0,5—mxk] [In S(k,) - In S(k,)]

para contrastar que el retardo maximo es k, frente a k,. En esta expresidon, N es el
nimero de observaciones, m es el mimero de variables endégenas del modelo, k es
el retardo maximo del modelo y S(k;) es el determinante de la matriz de varianzas
y covarianzas de los residuos del modelo ajustado con los k; retardos. Bajo la
hipdtesis nula de que todos los coeficientes entre k, + 1 y k, son cero, M(k) se dis-
tribuye asint6ticamente como una X?* con m? (k, — k) grados de libertad.

Existen otros métodos de seleccién del retardo recogidos en Geweke, Meese
(1981). Sin embargo, ningin método es claramente superior al resto por lo que en
este trabajo se ha utilizado el método propuesto por Tiao, Box.

La estimacion bayesiana

Este procedimiento consiste en imponer una distribucién a priori sobre los
paramétros de un VAR. Al modelo resultante lo denominaremos vector autorre-
gresivo bayesiano (BVAR). El modelo puede escribirse como un vector autorre-
gresivo de orden p (donde p ha sido obtenido por el método de Tiao, Box):

P
+ 3@ X +U, (3]

=

t

donde C, es el término constante para cada componente de X y U, ha sido ya des-
crito anteriormente. Denominemos &, el i, j-ésimo elemento de la matriz autorre-
gresiva ®.

La distribuci6n a priori propuesta por Litterman (1986) se basa en la conside-
racién de que el comportamiento de un gran nimero de variables econémicas
puede aproximarse mediante un camino aleatorio alrededor de un componente
deterministico desconocido. Esta distribucién a priori puede considerarse, en pala-
bras de Litterman como «meramente instrumental» (no es informativa desde el
punto de vista de la Teoria Econémica). Aunque pueden considerarse otros tipos
de distribuciones, los resultados obtenidos con la propuesta de Litterman han sido
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muy satisfactorios (Bessler, Kling, 1986; Artis, Zhang, 1990; Zapata, Garcia,
1990; Park, 1990).
La especificacion para cada ecuacién viene dada por:

(0 = 60 + x(t=1) + u(®) i=1,2..m [4]

donde ci(t) es una constante y m es el nimero de ecuaciones.

Se establecen asimismo una serie de hipétesis adicionales acerca de la matriz
@ en [3]: a) los elementos de [a matriz & estdn conjuntamente distribuidos segin
una normal; b) las medias de los elementos &, ; son cero, salvo cuando i = j (&;)
en cuyo caso la media es igual a 1; y c) los elementos & estan incorrelacionados
para cualquier valor de i y j.

Kaylen (1988) sugirié que en el caso de trabajar con variables diferenciadas,
en vez de [4] serfa mds apropiado centrar el coeficiente de la variable dependiente
retardada un periodo en cero.

Las desviaciones tipicas de los pardmetros estimados se especifican basandose
en la siguiente informacion:

a) A representa la desviacion tipica constante del coeficiente de la variable
dependiente retardada un perfodo. Un valor pequefio de A indica que la
distribucién se estrecha alrededor de la media de Ia distribucién (en el caso
de series en niveles, alrededor de uno y, en el caso de series diferenciadas,
alrededor de cero).

b) Las desviaciones tipicas del resto de los coeficientes de la variable depen-
diente (a partir del retardo 2) decrecen respecto a A de acuerdo con el para-
metro ;. Este decrecimiento puede ser armdnico o geométrico.

c) Por ultimo, las desviaciones tipicas sobre los coeficientes de las otras
variables retardadas del sistema pueden ser mas pequefias que las corres-
pondientes a la de la variable dependiente. El grado de decrecimiento
viene medido por el pardmetro v,. ~

Dados los coeficientes A, v, y 7, , la desviacion tipica del coeficiente i,j en el
retardo k sera:
Ay, (k) sii=j
(5]

|
(e}

Uy, () v, G )

l

sSii#j

i

(e}

J

donde 6; y 6; son las desviaciones tipicas de los residuos obtenidos en la autorre-
gresion univariante de las ecuaciones i y j. Las desviaciones tipicas de las distribu-
ciones de los coeficientes en el BVAR se convierten a una misma escala mediante
el cociente de las desviaciones tipicas de los residuos de las ecuaciones i y j. De
esta forma, en el caso de que las unidades de medida empleadas en las series origi-
nales no sean iguales, no se introducird un sesgo en la especificacién del BVAR.
La distribuci6n a priori representada por la ecuacién [5] es simétrica respecto
a cada una de las ecuaciones del sistema. Es decir, el impacto relativo a priori de
la serie i sobre la serie j es siempre el mismo sin tener en cuenta el tipo de series
estudiadas. Sin embargo, en algunas ocasiones, esta informacién a priori no es
simétrica. Por ejemplo, la relacién de dependencia entre el precio del maiz y el del
trigo no tiene por qué ser igual a la relacion entre el precio del trigo y el del maiz.

Invest. Agr.: Econ. Vol. § (1), 1993
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La introduccién de informacién a priori no simétrica relaja el supuesto de que
Y, (4, j) = Y, (, 1), permitiendo varios grados de interaccién entre las variables del
modelo. A este tipo de modelos se les denomina vectores autorregresivos bayesia-
nos asimétricos (ABVAR).

Por tanto, en el ABVAR se trata de construir una matriz de valores v, (i, j)
cuyo rango va de cero a uno. Valores proximos a cero sugerirdn que existe poca
relacién entre las variables y que, por tanto, la media de la distribucién a priori de
los coeficientes es correcta, no dejando que los datos tengan mucha influencia
sobre el modelo. En caso contrario, valores préximos a la unidad permiten a los
datos tener mucho mds impacto sobre el modelo (existe una mayor interaccién
entre las variables).

RESULTADOS EMPIRICOS
Datos

En el analisis de los modelos VAR se han considerado cuatro variables: los
precios de los tres cereales (trigo, cebada y maiz) y el precio de la mandioca. La
introduccién de esta variable obedece a dos razones: en primer lugar, es el princi-
pal producto de los denominados sustitutivos de los cereales (cerca de 800.000 t
importadas en 1990), sobre todo en las zonas proximas a puertos de importacion y,
en segundo lugar, es el producto que mds puede condicionar el precio de los cerea-
les en dichas zonas. En efecto, la mandioca es un competidor directo de la cebada
por lo que existe una fuerte relacién entre estos dos precios a pesar de que el pre-
cio de aquélla viene fijado politicamente. La cebada es, por otro lado, el cereal
més excedentario en Espafia, por lo que es 16gico pensar que sus variaciones en
precio pueden ocasionar variaciones en el precio de los distintos cereales. Se ha
considerado desde julio de 1986 a diciembre de 1989 como periodo de estimacion
y el afio 1990 como periodo de prediccién.

Andlisis de la estacionariedad y la cointegracion

La nocién de la cointegracion fue introducida por Granger (1986). La cointe-
gracion puede considerarse como e} equivalente empfrico de la nocidn tedrica de
equilibrio a largo plazo. Cuando las series son integradas, los tests convencionales
Nno Nnos permiten asegurar si estas relaciones existen.

La cointegracién entre dos variables X ¢ Y (la generalizacién es inmediata en
el caso de més variables) requiere que las dos series tengan las mismas propieda-
des estadisticas. En concreto, se requiere que ambas series sean integradas del
mismo orden.

En los tltimos diez afios se ha prestado una gran atencién a la determinacién
del grado de diferenciacién (d). Tradicionalmente, el grado de diferenciacién se
determinaba en la prictica mediante la inspeccién visual de la funcién de autoco-
rrelacién (FAC) y del gréfico de la serie.

Recientemnente se han desarrollado una serie de tests estadisticos para verificar
la existencia de raices unitarias. Los trabajos pioneros en este sentido se deben a
Dickey, Fuller (1979, 1981). Una descripcioén de otros tests basados en los de Dic-
key, Fuller puede encontrarse en Dolado et al., (1990).
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Basdndose en un resultado de Pantula (1986), Dickey y Pantula (1987) desa-
rrollaron un método secuencial para verificar la existencia de raices unitarias. Este
método, utilizado en este trabajo, se resume en la siguiente secuencia (el nimero
madaximo de raices unitarias consideradas es de tres).

a) Estimar la regresion
(1 - B)3 X, = BO + Bl(l ___B)Z X ¥ 4,

Pay
y calcular t} (3) (el estadistico t sobre [3,). Rechazar la hipdtesis nula H, sobre la
existencia de tres raices unitarias e ir a b) si

t’;n(:&) < Tn,(!

donde los valores 1, , aparecen recogidos en Fuller (1976).

b) Estimar la regresion
(1 - B)3 X, = BVO + Bvl (1 - B)2 X + B'2(1 - B) Xep ¥ 4,

y calcular t%(3) y t5,(3). Rechazar la hipétesis H, sobre la existencia de dos raices
unitarias e ir a ¢) si ademds de que t5,(3) < T,q. 15,(3) < Tpp

¢) Estimar la regresion
(1 - B)3 X, = '(; + Bvlv (1 - B)2 X + Bg (1 - B) X + BVSV X1 + ™

y calcular t§,(3), t3,(3) y t7,(3) . Rechazar la hipétesis nula H, sobre la existencia
de una unica rafz unitaria en favor de la hipdtesis H, si

503 < Toa i=1,23

La Tabla 1 recoge los resultados de este test. Como puede comprobarse, las
cuatro series son integradas de orden 1 (I(1)), es decir, necesitan ser diferenciadas
una vez para convertirse en estacionarias. En efecto, en los pasos 1y 2 todos los
valores de la t de Student son mayores en valor absoluto que el valor critico, por lo
que se rechazan las hipétesis nulas sobre la existencia de 3 y 2 raices unitarias,
respectivamente. En el paso tres, la t de Student del coeficiente de x, ; es menor en
valor absoluto que el valor critico, por lo que se acepta la existencia de una rafz
unitaria en las cuatro series.

La segunda condicion para la existencia de cointegracién es que debe existir
alguna combinacién lineal entre las dos series

7, = Y, - a - bX, (6]

de tal forma que dicha combinacién lineal Z, sea estacionaria o I(0). Esta combina-
cién lineal es simplemente el residuo que se obtiene de la regresion estética por
minimos cuadrados ordinarios de Y sobre X. A la ecuacién {6] se le conoce con el
nombre de «regresion de cointegracién» (RC).

Tres son los tests que mds popularmente se han utilizado para verificar la exis-
tencia de cointegracion: el test de Durbin-Watson en la regresion de cointegracion
(DWRC) desarrollado por Sargan, Bhargava (1983), el test de Dickey-Fuller (DF)
y el test de Dickey-Fuller ampliado (DFA) (Dickey, Fuller 1979, 1981).

Todos ellos tratan de verificar la hipéteis nula de no existencia de cointe-
gracioén.,

Invest. Agr.: Econ. Vol. 8 (1), 1993
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TABLA 1

TESTS DE DICKEY-PANTULA PARA LOS PRECIOS
DE LOS CEREALES Y DE LA MANDIOCA

Variable dependiente *

Variables explicativas®

Trigo Cebada Maiz Mandioca
Paso 1:
H,: 3 raices unitarias
Constante -0,0204 —-0,0033 —0,0007 —0,0413
(-0,266) ¢« (-0,027) (-0,003) (-0,222)
DIF (x,) —0,8643 -0,8445 —-0,9530 —1,3446
(=5,307) (=5,20) (-5,798) (-8,734)
Paso 2:
H,: 2 raices unitarias
Constante —0,0632 -0,0173 —0,0946 —0,0958
(-0,937) (-0,187) (-0,515) (-0,704)
DIF (x,,) 0,412 —-0,7581 —-0,8821 —1,1547
(-3,612) (-5,386) (-5,570) (=5 739)
DIF (x2,) -0,6872 —0,4626 —-0,5129 —0,7848
(—4,590) (-3,268) (-3,526) (5,739
Paso 3:
Hy: 1 rafz unitaria
Constante 1,5983 45105 6,0255 -5,9511
(1,690 (2,319) (2,041) (-2,752)
X —-0,0592 —-0,1923 -0,2161 -0,2756
(-1,761) (-2,331) (=2,077) (-2,801)
DIF (x, ;) -0,3372 —0,5658 —0,6485 -0,8862
(=2,840) (-3,618) (-3,436) (-4,264)
DIF (x2,) —-0,8129 —0,6618 —0,7040 —0,9447
(-5,015) (-4,173) (-4,219) (—6,379)

= La variable dependiente es la tercera diferencia de cada serie
b DIF (xi,) es la diferencia i-ésima de la variable dependlente retardada un periodo
< Los valores entre paréntesis son los valores asintéticos de la t-Student. El valor critico al 5 p. 100 es

Ty = 2,96

En el presente trabajo se han considerado las regresiones de cointegracién de
cada variable sobre el resto de variables del sistema. Los residuos -obtenidos en
estas regresiones deberfan ser estacionarios si las variables estuviesen cointegradas.

Los resultados obtenidos en el presente trabajo para las cuatro vmabies anali-
zadas vienen recogidos en la Tabla 2.

En los cuatro casos se acepta la no existencia de cointegracién con un mvel de
significatividad del 5 p. 100. Los valores de DW, DF y DFA para los cuatro pre-
cios, en términos absolutos, son menores que los valores crticos. = =

En definitiva, las cuatro series consideradas son I(1) y no-estdn comtegradas
Por tanto, los vectores autorregresivos deberian especificarse en diferencias. Zapa-
ta, Garcfa (1990) demostraron que el enfoque bayesiano-sin diferenciar 1as varia-
bles y con informacién a priori asimétrica permitia obtener buenos resultados atin
en ausencia de estacionaridad. Este proceso eliminaria la necesidad de transformar
los datos. Asimismo, evitaria la posible distorsién que puede ‘producirse en las
relaciones multivariantes derivadas de la diferenciacion. En cualguier caso, en el
presente trabajo, se van a considerar ambas posibilidades,.esto es, valores.en nive-
les y diferenciados un periodo (ABVAR y ABVARD, respectivamente).
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TABLA 2

REGRESIONES Y TESTS DE COINTEGRACION
DE LAS VARIABLES DEL SISTEMA 2b

Variables : Variables dependientes
independientes PTRIGO, PCEB, PMAIZ, PMAN,
PTRIGO, - 0,45 0,33 0,29
= (5,85) (1,52) (2,23)
PCEB, 1,05 = -0,45 -0,09
(5,85) = (-1,37) (-0,43)
PMAIZ, 0,17 -0,10 - 0,19
(1,51) (-1,36) - (2,00)
PMAN, 0,40 -0,05 0,50 -
(2,23) (-0,43) (2,00) -
Constante -10,61 15,10 18,82 10,67
(-2,03) (5,78) (2,72) (2,46)
R2 0,60 0,50 0,23 0,32
DW« 0,42 0,55 0,55 0,61
DFd -1,72 -2,30 -2,45 2,54
DFA- -2,07 2,74 -3,18 -3,19

* PTRIGO, PCEB, PMAIZ y PMAN son los precios del trigo, cebada, mafz y mandioca, respectiva-
mente en el mes t (pta/kg)

® Los valores entre paréntesis son los estadfsticos t

¢« El valor critico al 5 p. 100 es 1,10 (Sargan, Bhargava, 1983)

4 El valor critico al 5 p. 100 es ~4,35 (Engle, Yoo, 1987)

¢ El valor critico al 5 p. 100 es —3,98 (Engle, Yoo, 1987)

Determinacion del retardo y estimacion

La determinacion del niimero de retardos ha sido la siguiente etapa a cubrir en
la especificacién de los modelos. Teniendo en cuenta la naturaleza de los datos y
el tamafio muestral, se ha considerado un retardo méximo de 6 periodos. A partir
de aquf, se ha utilizado el test de verosimilitud propuesto por Tiao, Box (1981).
Los resultados del citado test se recogen en la Tabla 3.

Los valores de la citada tabla indican que en el caso del modelo ABVAR se
podrian considerar 3 6 4 retardos por ser el valor del estadistico M inferior al valor
critico. Por esta razdn, se realizé el mismo test con el fin de comparar un modelo
con 5 retardos frente a un modelo con 3 retardos. La hipGtesis nula consiste en
verificar que los retardos 4 y 5 no son significativos. El resultado de dicho test nos
indica que el modelo ABVAR correcto recogeria inicamente 3 retardos.

En la parte derecha de la Tabla 3 se recogen los resultados del test de verosi-
militud en el caso de que el vector autorregresivo esté expresado en primeras dife-
rencias. En este caso, se aceptaria la hipétesis de que los retardos 2, 3,4 y 5
podrian ser la especificacion final del modelo. Para la eleccion del retardo 6ptimo
se han realizado test suplementarios. En dichos test siempre se acepta la hipétesis
nula de la eleccién del modelo con el menor nimero de retardos. A la vista de los
valores de la Tabla, el retardo 6ptimo seria de dos periodos en este caso.

La mayor dificultad al trabajar con vectores autorregresivos bayesianos con-
siste en especificar los valores A, v, y v, tal como fueron definidos en el apartado
correspondiente del presente trabajo. Teniendo en cuenta que el objetivo de la esti-
maci6n de este tipo de modelos es la prediccion, el procedimiento elegido para la
especificacién de los pardmetros anteriormente citados ha sido el siguiente:
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TABLA 3

TEST DE VEROSIMILITUD PARA LA DETERMINACION
DE LA LONGITUD DEL RETARDO EN LOS MODELOS

ABVAR Y ABVARD
ABVAR ABVARD
K3 i Mk, k»  GLe Kj K Mg, k)b GLe
1 0 8.523,91 16 1 0 9.915,90 16
2 1 68,14 16 2 1 64,56 16
3 2 28,37 16 3 2 22,32 16
4 3 20,11 16 4 3 20,43 16
5 4 17,65 16 5 4 22,64 16
6 5 26,70 16 6 5 17,76 16
5 3 32,97 32 4 2 38,29 32
5 2 51,36 48
5 3 37,97 32

* k, y k, son los retardos de la hipétesis nula y alternativa, respectivamente
v Los valores criticos al 5 p. 100 son X3, = 26,30; X%, = 46,17 y X3 = 65,09
¢ Grados de libertad

Se ha tomado como periodo de estimaci6n desde julio de 1986 hasta diciem-
bre de 1988, dejando el afio 1989 como periodo de prediccion previo, con el fin de
evaluar la capacidad predictiva de especificaciones alternativas de A, v, v v, fuera
de la muestra. A partir de aqui se inicia un proceso de busqueda cuya funcién
objetivo es minimizar el logaritmo del determinante de la matriz de varianzas y
covarianzas de los errores de prediccion a un periodo durante 1989. La forma de
obtener esta prediccion ha sido mediante la aplicacion del filtro de Kalman.
Siguiendo a Zapata, Garcia (1990), se han considerado valores de cada uno de los
tres parametros en el intervalo (0,01 a 1,00) con incrementos de 0,09.

En el caso del modelo simétrico en niveles, la combinacion optima viene dada
por los valores A = 0,10; v, = 1,00 y v, = 0,55. El tipo de decrecimiento de vy, ha
sido arménico. En el supuesto de variables diferenciadas, los valores 6ptimos
encontrados han sido A = 0,37; v, (arménico) =001y v, = 0,19.

Hasta aqui se ha supuesto que 7, (i, j) es constante. Este supuesto se ha relaja-
do introduciendo informacién asimétrica, es decir, v, (i, j) # Y, (j, ). La forma de
determinar estos nuevos valores ha tratado de combinar la informacidn estadistica
con la informacion real.

En principio, si lo que tratamos es de predecir, hemos seleccionado aquellos
valores de v, (i, j) que minimicen el logaritmo del determinante de la matriz de
varianzas y covarianzas del error durante el periodo de prediccion (1989). La forma
de obtener las predicciones ha sido la misma que la utilizada en el caso simétrico.
Los posibles valores de ¥, (i, j) han sido 0,01; 0,10; 0,25; 0,50; 0,75; 0,90 y 1,00.

La Tabla 4 recoge los valores de ¥, (i, j) en el caso de variables definidas en
niveles |. Los resultados obtenidos se adecuan a la realidad. Asi, en el precio del
trigo, el precio del maiz tiene una importancia relativa alta, lo cual es bastante

1 El procedimiento utilizado en el modelo expresado en diferencias ha sido similar. Para evitar una
longitud excesiva del trabajo s6lo se van a incluir los resultados obtenidos en el modelo en niveles. Los
resultados del modelo en diferencias se encuentran a disposicion de los lectores interesados.
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TABLA 4
VALORES DE ¥, (i, j) EN EL MODELO ABVAR®

L ’ o T crites i oo Variableshe - - - -
Eeitacifn . —————eneren maE ) - s =
o PTRIGO PCER  PMAIZ TPMAN &
PTRIGO 1,00 0,10 0,75 0,50
PCEB 0,01 1,00 0,10 0,90
PMAIZ 0,25 0,50 1,00 0,01
PMAN 0,01 0,50 0,01 1,00
s A =01ya, =10, siendo X la desviacién tipica del primer retardo de la variable dependiente y A,

mide el grado de decrecimiento de la desviacion tipica de los retardos de la variable dependiente res-
pecto al primer retardo

b Los nombres de las variables aparecen en la Tabla 2

< La media de las variables es cero salvo la correspondiente al primer retardo de la variable dependien-
te que es la unidad

razonable, sobre todo en el afio 1989 y 1990. El precio de la mandioca prdctica-
mente no influye en el precio del maiz; sin embargo, sf influye en el caso de la
cebada. En la ecuacion de la mandioca, ni el precio del trigo ni el del maiz influ-
yen en su comportamiento. Algo mds elevada es la influencia del precio de la
cebada.

Bajo el enfoque bayesiano, la estimacién de los VAR se realiza mediante la
estimacion mixta de Theil.

Relaciones dindmicas de los precios de los cereales a lo largo de la campana

Una de las posibilidades que ofrecen los modelos VAR consiste en estudiar la
respuesta dindmica en el tiempo de las variables enddgenas del sistema a shocks
en las innovaciones (U,). De esta forma se obtienen las denominadas funciones de
respuesta a impulsos (Sims, 1980).

Los resultados obtenidos en este tipo de andlisis pueden llevarnos a conclusio-
nes erréneas si a partir de los datos se observa la existencia de una correlacion
contemporanea entre los residuos de cada serie. Por tanto, es necesario realizar
una transformacién ortogonal del vector de innovaciones de tal forma que la
varianza del vector de innovaciones transformado sea la identidad. Una forma de
obtener esta matriz consiste en aplicar la descomposicién de Choleski a la matriz
de varianzas y covarianzas no transformada Z.

La descomposicion de Choleski implica la existencia de una cadena recursiva
de causalidad entre las variables de tal forma que los efectos fluyen desde la pri-
mera variable del sistema hasta la Gltima. Es decir, la descomposicién de Choleski
depende de la ordenacién de las variables dentro del vector. Ordenaciones diferen-
tes dardn lugar a diferentes descomposiciones. Normalmente se suelen ordenar las
series de mayor a menor exogeneidad.

En el mercado que estamos analizando no existe ninguna duda de que el
precio de la mandioca es el méas exégeno. El precio del maiz puede considerar-
se la variable mds end6gena del modelo. En efecto, es en este mercado donde
las importaciones de este producto y las producciones de otros cereales juegan
un papel importante en la formacién del precio. En cuanto al resto de las varia-
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bles del modelo (trigo y cebada), se ha considerado que la cebada es mds ex6-
geno que el trigo, en el sentido de que es el cereal mas excedentario. En conclu-
sién, la ordenacién de las variables, de mayor a menor exogeneidad, ha sido la
siguiente: precio de la mandioca, precio de la cebada, precio del trigo y precio
del maiz (la misma ordenacién se ha llevado a cabo en el caso de variables
diferenciadas). .

La Figura 1 muestra las funciones de respuesta de los precios de las distintas
variables en el sistema. El método de Montecarlo desarrollado por Kloek, Van
Dijk (1978) se ha utilizado para obtener las medias y desviaciones tipicas de cada
respuesta. Con estos valores se han obtenido los valores t-Student para verificar la
significatividad de dichas respuestas. Los valores significativos en cada figura
aparecen remarcados con un cuadrado. :

En primer lugar puede apreciarse cémo variaciones en el precio de la man-
dioca dnicamente generan respuestas significativas en el tiempo en dicho pro-
ducto. En efecto, el precio de entrada de la mandioca es fijado politicamente,
no sufriendo variaciones importantes a lo largo de la campaiia, por lo que difi-
cilmente puede explicar en el corto plazo las variaciones en el precio de los
cereales.

Variaciones en el precio de la cebada generan respuestas significativas en el
precio del trigo. Ambos productos son fuertemente sustitutivos en la formulacién
de piensos compuestos para aves. La respuesta sobre el maiz es pricticamente
nula al principio, creciendo (sin llegar a ser significativa) a partir del tercer perio-
do. Esto se debe a las diferentes épocas de recoleccién de ambos cereales (julio y
octubre-noviembre, respectivamente) que es donde, a lo largo det periodo de estu-
dio, los precios de ambos cereales han sido mas elevados.

Los dos gréficos inferiores muestran una cierta interdependencia entre 10s
precios del trigo y del maiz. La posibilidad de introducir trigo en la formulacion
de piensos compuestos desde 1984 y el déficit estructural espafiol de mafz han
aumentado considerablemente la competitividad de ambos cereales. La intro-
duccién de uno u otro depende de su precio relativo. Finalmente, variaciones en
el precio de estos dos cereales no afectan ni al precio de la cebada ni al de la
mandioca.

En todas las figuras se aprecia un comportamiento convergente cuanto mas
nos alejamos en el tiempo. Esto significa que los efectos derivados de variaciones
en los precios no se prolongan mas alld de una campafia. La oferta disponible al
principio de cada campafia condiciona la evolucién de los precios inicamente en
corto plazo (en la misma campafia).

PREDICCION DE LOS PRECIOS DE LOS CEREALES

En este apartado se tratard de analizar la capacidad predictiva de los vectores
autorregresivos bayesianos simétricos y asimétricos, tanto en niveles como en
diferencias (BVAR, BVARD, ABVAR y ABVARD, respectivamente). Los resul-
tados se comparar4n con los obtenidos predicciones generadas mediante modelos
univariantes (ARIMA).

Todos los modelos han sido estimados en el perfodo julio 86-diciembre 89. Se
han realizado predicciones a corto plazo (1 periodo) y medio plazo (3 periodos)
utilizando el filtro Kalman. Por tanto, se dispone de 12 predicciones a 1 periodo y
de 10 predicciones a 3 periodos.
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Variacion en el precio de la mandioca

—— MANDIOCA —— CEBADA = == TRIGO - - - MAIZ

Variacion en el precio de Ia cebada

=== MANDIOCA —— CEBADA -~ TRIGO - - - MAIZ

Fig. 1.-Funciones de respuesta de los precios de los cereales y de la mandioca a shoeks unitarios
en las variables del modelo ABVAR?

* Los valores marcados con un {3 reflejan la significatividad de la respuesta al 5 p. 100
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Variacion en el precio del trigo

—— MANDIOCA ——— CEBADA e TRIGO === MAIZ

—— MANDIOCA ——— CEBADA = TRIGO = == MAIZ

Fig. 1 (Cont.).~Funciones de respuesta de los precios de los cereales y de la mandioca a shocks
unitarios en las variables del modelo ABVAR 2

# Los valores marcados con un (3 reflejan la significatividad de la respuesta al § p. 100
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Las predicciones obtenidas por cada uno de estos modelos han sido sometidas
a un conjunto de tests con el fin de determinar el mejor modelo desde el punto de
vista de la prediccién. En concreto se han considerado los siguientes criterios:

a) Raiz del Error Cuadrético Medio (RECM).

b) Test de Granger, Newbold (1986) para determinar si las diferencias en los
valores de los errores cuadrdticos medios obtenidos por los distintos mode-
los son estadisticamente significativas.

¢) Descomposicion de Theil (Granger, Newbold, 1986) del Error Cuadratico
Medio. Un modelo predecird mejor si UM (porcentaje del error de predic-
cién debido al sesgo introducido al predecir por exceso o por defecto la
media) y UR (porcentaje del error debido a una mala prediccion del com-
ponente sistematico de la varianza de la serie real) estdn proximos a cero
y, por consiguiente, si UD (porcentaje del error debido al componente resi-
dual) esta proximo a la unidad.

d) Se han realizado regresiones de los valores reales de cada variable sobre
las predicciones obtenidas por cada modelo més una constante. Un mode-
lo tendra una capacidad predictiva mayor si la constante (o) y el pardme-
tro (B) que acompaiia a la variable independiente son cero y uno respecti-
vamente. La verificacion de la hipétesis conjunta se realizard mediante
una X2.

e) El contraste anterior es una condicién necesaria pero no suficiente de
insesgadez. Holden, Peel (1990) proponen realizar la regresion del error de
prediccion obtenido por cada modelo sobre una constante. La hipdtesis de
insesgadez supone realizar un test sobre la constante para determinar si
puede aceptarse que no es significativamente distinta de cero.

La Tabla 5 recoge los resultados de los distintos métodos utilizados para la
evaluacion de los diferentes modelos de prediccién. Unicamente se hag incluido
los resultados obtenidos en las predicciones de los precios de los tres cereales.

En términos de la Raiz del Error Cuadratico Medio puede afirmarse que para
todas las variables estudiadas y para los dos horizontes de prediccion considera-
dos, los vectores autorregresivos bayesianos proporcionan mejores predicciones
que la especificacion univariante. Unicamente en las predicciones a un perfodo del
precio del trigo el modelo ARIMA genera mejores predicciones.

En términos generales, los resultados obtenidos en este trabajo confirman las
conclusiones obtenidas en Zapata, Garcia (1990) en el sentido de que el enfoque
bayesiano especificado en niveles proporciona buenos resultados en la prediccion
a corto y medio plazo, atin en presencia de series no estacionarias.

Hechas estas consideraciones generales pasemos a describir de forma un
poco més extensa los resultados obtenidos para cada variable. En las predicciones
a un perfodo del precio del trigo, todos los modelos tienen un comportamiento
similar. Desde el punto de vista cuantitativo los peores modelos serian el BVAR
y el ABVAR aunque las diferencias con el mejor modelo no son significativas.
En todos los modelos se acepta la hipdtesis de que las predicciones son insesga-
das y que en la regresién X, = o + BF, + u, (X, es la serie real y F, la prediccion),
a=0ypP=1

En las predicciones a tres periodos, los resultados indican que tampoco exis-
ten diferencias estadisticamente significativas entre los modelos. Sin embargo las
predicciones realizadas con los modelos BVAR y ABVAR tienen un RECM
menor.
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TABLA §

RAI1Z DEL ERROR CUADRATICO MEDIO (RECM)
Y DESCOMPOSICION DEL ERROR CUADRATICO MEDIO
DE LAS PREDICCIONES A UNO Y TRES PERIODOS OBTENIDAS
POR LOS DIFERENTES MODELOS PARA LOS TRES CEREALES #hedefe

Variables y horizontes f\lnde‘lns __
de prediccion ARIMA BVAR BVARD ABVAR ABVARD
PTRIGO 1 0.41 0,51 0,45 0,51 0,45
5,88 681 13,96 6,97 15,00
0,59 1,43 2,70 1,39 2,27
93,53 91,76 83,34 91,64 82,73
3 1,19 1.05 1,32 1.05 1,32
5,71%* 2,72%% 18,86** 2,81%* 19,14%*
51,98 40,25 42,83 43,78 42,31
42,31 57,03 38,31 53,41 38,55
PCEB 1 0,44 0,46 0,42 0,45 0.39
0,00 2,56 0,00 1,84 0,00
24,18 3.85 13,99 1,38 14,37
75,82 93,59 86,01 96,78 85,63
3 1,30* 1,04 1,20 0.95 1,12
0,45** 12,40 1,50%* 10,37 0,13%*
57,82 25,03 49,01 18,57 43,55
41,73 62,57 49,49 71,05 56,32
PMAIZ 1 0,61 0,60 0,59 0.58 0.58
10,34 30,59** 23,70%* 16,30 27,78%*
16,00 0,99%%* 7,90 3,53 5,00
73,66 68,42 68,40 80,17 67,22
3 1,51* 1,10 1,59* 0.99 1,66*
31,35%* 62,95%* 47,09%* 39,18%* 46,98%#*
36,25%%* 1,50%** 24,02%%* 2,79%** 24,03 %*
32,40 35,88 28,89 58,81 28,99

a2 La media de PTRIGO, PCEB y PMAIZ durante el periodo de prediccién fueron 25,61; 23,01 y 27,05
respectivamente

b Las desviaciones tipicas de PTRIGO, PCEB y PMAIZ durante el periodo de prediccion fueron 0,78;
0,94 y 1,20 respectivamente

« Los cuatro nimeros en cada celda son: el RECM, y los valores UM, UR y UD de la descomposicién
del ECM

¢ Fl valor subrayado indica el menor ECM para cada serie

¢ * indica que el minimo ECM es significativamente més pequefio que e} ECM del modelo alternativo
al5p. 100

t ** indica que se rechaza la hipdtesis =0y B=1(UM=UR=0yUD=1)al5p. 100

£ *%* indica que se rechaza la hipétesis X, = F, =t = 0 al 5 p. 100 siendo X, el valor real y F, la pre-
diccién

En las predicciones del precio de la cebada a un periodo, al igual que en el
caso del trigo, no existe diferencia significativa en cuanto al tamafio de la RECM.
En este caso, el ABVARD presenta un menor valor. En todos los modelos se acep-
ta la hip6tesis de insesgadez. Por ltimo, hay que destacar que el modelo AVBAR
presenta un mayor UD (es decir, en conjunto, predice mejor la media y la parte
sistemdtica de la varianza del error).
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En las predicciones del precio de la cebada a tres periodos, existen ya diferen-
cias significativas entre los modelos. Desde el punto de vista de la RECM, el
modelo ABVAR es el que presenta un menor vator. Unicamente en los modelos
BVAR y ABVAR se acepta la hip6tesis conjunta o =0y § = 1, siendo de nuevo el
modelo ABVAR quien presenta un mayor valor de UD en la descomposicién del
Error Cuadritico Medio.

En términos generales, el comportamiento de los diferentes modelos en la pre-
diccién del precio del maiz es sensiblemente peor que en el caso de los otros dos
cereales. Las predicciones a un periodo obtenidos con los modelos bayesianos son
ligeramente mejores que los obtenidos con el modelo ARIMA. Sin embargo, en el
modelo BVAR se rechaza la hipétesis de insesgadez. En este caso, s6lo en los
modelos ARIMA y ABVAR se acepta la hipétesis conjunta oo = 0y B = 1, siendo
este titimo el que presenta un mayor valor de UD.

En las predicciones a tres periodos, los resultados son mds concluyentes.
Desde el punto de vista de la RECM el modelo ABVAR predice significativamen-
te mejor que el resto. En general, en este caso, aunque los modelos presenten vaio-
res de la RECM parecidos a los obtenidos en el resto de los cereales, las propieda-
des estadisticas de las mismas no son todo lo buenas que cabria esperar.

CONCLUSIONES

El resultado obtenido en este trabajo estd en la linea de otros trabajos apareci-
dos en la literatura que demuestran la mejor capacidad predictiva de los vectores
autorregresivos bayesianos. Dentro de los modelos bayesianos, la especificacion
asimétrica produce generalmente mejores resultados, sobre todo cuando la variabi-
lidad de la serie es mayor (caso del precio del maiz y de la cebada).

Asimismo, hay que destacar que los mejores resultados se obtienen con modelos
especificados en niveles, a pesar de que las series individualmente o son estaciona-
rias. Por tanto, atin en ausencia de estacionariedad, la imposicién de informacién a
priori asimétrica sobre las variables en niveles permite al modelo estimado aproxi-
marse adecuadamente a la especificacién diferenciada (Zapata, Garcia, 1990).

Esta formulacion elimina la necesidad de filtrar los datos y, por tanto, de
transformar las predicciones. Asimismo, nos permite interpretar directamente los
resultados, evitando la posible distorsién de las relaciones multivariantes que
puede provocar la diferenciacion.

En definitiva, y aunque los resultados no pueden extrapolarse a otros merca-
dos y a otros fenémenos econdmicos, la aplicacién de la informacién a priori asi-
métrica en el problema que nos ocupa, nos permite mejorar la capacidad predicti-
va de los VAR a través de un proceso de bisqueda que permite identificar relacio-
nes multivariantes entre las variables y obtener estimaciones de los pardmetros
bastante estables.

SUMMARY

Cereal prices dynamic relationships and forecast
with Bayesian Vector Autoregressions

This paper analyzes main changes that have occurred in the cereal sector (wheat, barley and maize)
after Spain joined the EC. Bayesian Vector Autoregression models (BVAR) are estimated. Dynamic
cereal and manioc price relationships are obtained through the use of impulse response functions.
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Finally, one and three-period-ahead forecasts are generated to evaluate the forecasting performance of
the alternative BVAR models.

KEY WORDS: Bayesian Vector Autoregressions
Cereal prices
Impulse responses
Forecasting
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