Sociedad y
Desarnollo

MODELO DE FUNCION DE TRANSFERENCIA PARA PRONOSTICAR EL

PRECIO DEL HUEVO BLANCO, 2000 - 2017

Samuel Luis-Rojas', Roberto C. Garcia-Sdnchez™, Roberto Garcia-Mata', Oscar A. Arana- Coronado', Adridn Gonzilez-Estrada®

Citation: Luis-Rojas S, Garcia-
Sénchez RC, Garcia-Mata R,
Arana-Coronado OA, Gonzélez-
Estrada A. 2022. Modelo de
funcién de transferencia para
pronosticar el precio del huevo
blanco, 2000 — 2017.
Agricultura, Sociedad y
Desarrollo
https://doi.org/10.22231/asyd.
v19i2.1263

Editor in Chief:
Dr. Benito Ramirez Valverde

Received: November 13, 2019.
Approved: April 16, 2021.

Estimated publication date:
October 14, 2022.

This work is licensed
under a Creative Commons
Attribution-Non- Commercial
4.0 International license.

"Posgrado de Economia. Colegio de Postgraduados. Campus Montecillo. Carretera México — Texcoco km
36.5. Montecillo, Texcoco, Estado de México. 56230.
Programa Nacional de Economia, INIFAP. Apartado Postal #10. Campo Experimental Valle de México. Carr.

Los Reyes — Texcoco. Km 13.5 Coatlinchan. Texcoco. Edo de México. 56250.
*Autor para correspondencia: regarcia@colpos.mx

RESUMEN

El huevo es una de las fuentes de proteina mds accesible y con disponibilidad amplia en el mercado. El objetivo
de este trabajo fue desarrollar un modelo en series de tiempo para pronosticar los precios nominales mensuales
de huevo blanco pagados al productor en México (PPHBP) mediante modelos de funcién de transferencia
(MFT) y evaluar su relacién con los precios promedios rurales del sorgo (PPSRG). Los pardmetros y las
predicciones se estimaron con el método de mdxima verosimilitud y fueron estadisticamente apropiadas y
significativas. El mejor MFT que representé el comportamiento de los PPHBP fue el de dos coeficientes auto-
rregresivos, tres de media mévil, dos grados de denominador “#”, un grado de numerador “s” y un coeficiente
“b”. Se encontré que el PPSRG impacta un mes después en los PPHBD, disminuyendo la varianza original del
PPHBP de 0.01036 a 0.009771 con el modelo de transferencia. El MFT genera mejores prondsticos de los
PPHBP que el modelo SARIMA, debido a que el primero, toma en cuenta la evolucién temporal del PPSRG
logrando estimaciones mds cercanas a la realidad, utiles para planificar y tomar decisiones en el sector avicola

a corto y mediano plazo.

Palabras clave: avicultura, Box Jenkins, huevo, prediccién, SARIMA, sorgo.

INTRODUCCION

La industria avicola mexicana es la actividad pecuaria mds dindmica del pais y uno de los
sectores estratégicos para la alimentacién en México. En el 2018, la participacién porcen-
tual de la avicultura en el Producto Interno Bruto (PIB) total fue de 0.89%. En el PIB
pecuario participé con 36.6 por ciento (UNA, 2018). El consumo per cdpita promedio
del huevo en el afio 2018 fue de 23 kg; mientras que la produccién fue menor que el con-
sumo (2,806,000 t), por lo que para cubrir la demanda se import6 0.92 % del total (UNA,
2018); asi como, entre el 1994 y 2018 crecié a una tasa media anual de 2.7%.

Los principales estados productores de huevo en México son Jalisco, Puebla y Sonora, y
en conjunto en 2018 aportaron 75 % de la produccién nacional (UNA, 2018). Los costos
de alimentacidn, empaque y mano de obra, son tres de los insumos mds importantes en la
produccién de huevo, representando el 62.4%, 6.5% y 5.0% respectivamente. En el ano
2018, se consumieron 16.2 millones de toneladas de alimento balanceado de los cuales el
63% fue grano forrajero, como el maiz (Zea mays L) y sorgo (Sorghum vulgare), equivalen-
te a 10.2 millones de toneladas; mientras que, en el mismo afio, la avicultura productora
de huevo generé 213,000 mil empleos directos y 1,064,000 empleos indirectos (UNA,
2018).
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Garcia et al. (2003) realizaron estudios para pronosticar los PPHBP, mediante promedios
moviles, en ellos obtuvieron la tendencia, el indice estacional, ciclico y aleatorio, de la
serie de precios reales de huevo blanco pagado al productor y mediante el método multi-
plicativo realizaron predicciones. Ortega (2014), utilizé datos de 1976 a 2013, y mediante
modelos de regresién multiple, estimé la produccién nacional avicola hasta el ano 2024,
asi como los precios de maiz (Zea mays L) y la soya (Glycine max). Cruz et al. (2016) uti-
liz6 una serie de 1960 a 2012, y con estimaciones de minimos cuadrados en dos etapas
obtuvieron coeficientes de elasticidad para huevo y con los resultados pudieron realizar
estimaciones respecto al precio pagado al productor, en el corto plazo.

Luis e# al. (2019) utilizé una serie temporal univariada de precios mensuales de huevo
blanco pagado al productor desde los afios 2000 a 2016, y mediante la metodologia Box
Jenkins demostré que la serie se comporta como un modelo estacional SARIMA (Seasonal
Autorregresive Integrate Movil Averange) de coeficientes (0,1,1)X(1,0,1) . y con los resul-
tados del modelo pudieron realizar estimaciones respecto al precio pagado al productor,
hasta diciembre de 2019, sin embargo; en su estudio solo contemplé los precios de la
variable precios promedios de huevo blanco pagados al productor (PPHBP) y no evalué el
impacto que ¢jerce el sorgo (Sorghum vulgare) en el precio del huevo.

En la presente investigacion se utiliz6 la metodologfa Box-Jenkins a través de los Modelos de
Funcién de Transferencia (MFT). Estos modelos son ttiles en situaciones en las que se supone
las relaciones no son instantdneas ni estdticas, es decir consideran la dimensién temporal de las
observaciones y permiten medir c6mo se transmiten los efectos entre las variables, por lo que se
consideran como un instrumento para evaluar las respuestas dindmicas, (Box y Jenkins, 1976).
México importa de EE.UU. mds de 16 millones de toneladas de granos y semillas, ubi-
cdndolo como un dependiente alto de la produccién y venta de EE. UU, esto trae consigo
que los costos de las materias primas aumenten y poco a poco los productores trasladen
el costo de la alimentacién al consumidor final. Por ello, el objetivo del presente estudio
es desarrollar y evaluar la relacién e impacto de los PPSRG como variable independiente
que influye para pronosticar en el corto y mediano plazo los PPHBP mediante un modelo
bivariado de funcién de transferencia de series de tiempo. En la hipétesis se establece que
los precios de los granos forrajeros (maiz y sorgo) impactan de manera inmediata en los
precios presentes y futuros de los PPHBP.

MATERIALES Y METODOS

Los modelos de funcién de transferencia (MFT), son una extensién del modelo de regre-
sién cldsico (MRC). Sin embargo, el MRC presenta dos limitaciones importantes: supone
que la relacién es instantdnea y estdtica, la segunda, que la parte no explicada por la varia-
ble (o variables) independientes es ruido blanco. Mientras que los MFT permiten que el
modelo de ruido tenga una estructura diferente.

Los MRC son estdticos, mientras que MFT son dindmicos (Ramirez, 1993), es decir com-
binan los conceptos de regresién multiple con los de los modelos univariantes de series de
tiempo. Los MFT resuelven estas dos limitaciones, al considerar la dimensién temporal de
las observaciones y permitir que el ruido siga un modelo ARMA (p, ¢).
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Los MFT relacionan dos o mds series temporales elaborando modelos causales de predic-
cién. Se considera la forma de relacionar una serie temporal, denominada salida (Y) en
funcién de una u otras series temporales, que se denominan entrada X. También se con-
sidera a priori que existe una causalidad unidireccional desde las entradas hacia la salida,
desechando la posibilidad de retroalimentacién.

En un sistema lineal de una tnica entrada y tnica salida, la serie Yy la serie X se relacio-
nan a través de un filtro lineal de la siguiente forma:

Y=vX +vX ,+v,X, ,+..+N,

Y, =(v, +wB+v,B> +..) X, + N, (1)
Y, =v(B)X, +..N,
donde X, X , X

> X, .X_ son los valores presentes y pasados de la serie de entrada;
v(B)=v +v, B+v,B*+...v B" es la funcién de transferencia del filtro de Chiogna (2007); N(2)
es el ruido del sistema que es independiente de la serie input X. Los coeficientes de »(B)
se conocen como la funcién de respuesta al impulso del sistema y representan el impacto
en Y de un cambio de unidad en X. Para que el sistema planteado en la ecuacién (1) sea
estable, se debe cumplir que una variacién finita produzca una variacién también finita en

la salida. Esto es deberd cumplirse que:

i"i =8 )

Jj=0

Siendo g la ganancia finita del modelo. El valor de g, representa el cambio total en ¥, mo-
tivado por un cambio unitario en X, mantenido en el tiempo.
Los propésitos de la modelizacién de funcién de transferencia son: identificar y estimar la
funcién de transferencia v(B), y el modelo del ruido N(#) sobre la base de la informacién
que proporcionan las series de entrada y salida.
En la prictica, no se puede esperar que las variaciones en la salida Y sigan exactamente el
patrén determinado por el modelo de funcién de transferencia, ya que existen disturbios
de varios tipos que se representan por ruido /V, que no son captados por la serie X,
Entonces el modelo de funcién de transferencia con ruido incluido es:
Y, =v(B)X, +N, 3)
El modelo (3) se conoce como el modelo de retraso distribuido y es inestimable, debido
a que en este aparece un numero infinito de pardmetros. El problema se puede aliviar, al
expresar la funcién de transferencia, como una representacioén parsimoniosa del peso de
respuesta al impulso »(B), que viene dada por la relacién de dos polinomios (racionales)
finitos, obteniéndose:

w(B)B’

Y=—"l"_X +N, (4)
J(B)
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donde w(B)=w -w, B-...-w B, es un polinomio de grado s y representa la magnitud del
efecto que tiene una entrada en la salida (por ejemplo, impacto abrupto o gradual), mien-
tras que 0(B)=1-0,B-...-0 B’ es un polinomio de grado 7, indica el tipo de duraciones del
impacto transferido desde la entrada a la salida (por ejemplo, temporal o permanente) asi
pues, & es un pardmetro de retardo, que representa el tiempo que transcurre antes de que
el impulso en la variable entrada produzca un efecto en la variable salida.

Por otro lado, el término de error, no tiene por qué ser necesariamente un ruido blanco.
Se puede suponer, con cardcter general, que /V, sigue un proceso ARIMA (p, 4, g) aunque
sigue independiente de la variable de inpur X es decir:

: ®)

con 9(B)=(1-01B-9232-...-0qu) y ¢(B)=(1-¢ B-¢,B*-...-ppB’), de manera que todas las
raices de ambos polinomios, caen dentro del circulo unidad, siendo (1-B)? el operador
diferencias consecutivas, utilizado para inducir estacionariedad y a, es un ruido blanco.

Una vez lograda la estacionariedad en ambas variables, el proceso N, deberd ser un
ARIMA(p, d, q), con lo cual el modelo de funcién de transferencia se puede escribir como:

Co(B) o, 0(8)
PPHBP = 1+ B’PPSRG, +——a, ©)
5(B) ¢(B)

donde w(B), 0(B): son polinomios en el operador de rezago B; &: es el ntimero de perio-
dos que transcurren antes de que el precio del sorgo (PPSRG) afecte al precio del huevo
(PPHBP); a;: disturbios (término de perturbaciones que no se comportan como ruido
blanco); C: constante de escala para el efecto directo del precio del sorgo (PPSRG) sobre el
precio promedio del huevo blanco pagado al productor (PPHBP); ¢(B)n =0(B)a,: especifi-
cacién ARMA para a; a =iidN(0, 0?) ruido blanco, que se supone es una variable aleatoria
independientemente distribuida de forma idéntica, muestreada de una distribucién con
media igual a cero y varianza constante.

Para conocer el comportamiento de los PPHBD, se utiliz6 una serie mensual de tiempo
reportada por la Unién Nacional de Avicultores (UNA) de enero de 2000 a diciembre de
2017 en $MXN kg (UNA, 2018). La serie de tiempo del precio promedio mensual de
sorgo (PPSRQG), se utilizaron los precios proporcionados por el Sistema Nacional de Infor-
macién e Integracién de Mercados (SNIIM) de la Secretaria de Economia expresados en
$MXN kg™, para el mismo periodo (SNIIM, 2018).

Para realizar el andlisis, Brocwell (2004), parte de la premisa de que los modelos de este tipo
solo se pueden obtener y validar cuando corresponden a series asociadas significativamente.
Para calcular adecuadamente el término v se utilizé la metodologia propuesta por Box y
Jenkins, (1976) para la construccién de modelos de funcién de transferencia. Este consiste
en las siguientes etapas: a) Identificacién de los modelos ARIMA para Y y X, b) Prepara-
cién de las series de entrada y salida, c) Preblanqueo de la serie de entrada (X) y de salida
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(Y) para obtener a,y ﬁl, d) Cilculo de la funcién de correlacidn cruzada entre (at, ,3), e)
Identificacién de la funcién de transferencia, f) Estimacién de la funcién de transferencia, g)
Validacién y prediccién. Los modelos elaborados se validaron mediante pruebas estadisticas
de los residuos del modelo y de su independencia. En el andlisis se utilizé el procedimiento

PROC ARIMA del software Statistical Analysis System (SAS) versién 9.4. (SAS, 2014).

RESULTADOS Y DISCUSION
Identificacién de los modelos ARIMA para Y (PPHBP) y para X, (PPSRG)

Los datos de la serie PPSRG (serie de entrada) y PPHBP (serie de salida) fluctdan en el
tiempo, y siguen un comportamiento similar. Los picos mds altos de la serie temporal de los
PPHBP corresponden a los meses de agosto de 2012 a mayo de 2014 (observaciones 152 a
173), y se explican por el brote de la influenza aviar que atacé a las parvadas en México. Los
picos de noviembre 2014 a abril de 2015 (observaciones 179 a 184), se explican por la vola-
tilidad y devaluacién del peso mexicano frente al délar, que afecta directamente a la industria
del huevo. Aproximadamente 65% de los costos de produccién estdn dolarizados, esto trae
consigo que los costos de las materias primas aumenten y poco a poco los productores tras-
laden el costo de la alimentacién al consumidor final (Figura 1a).

Los datos de la serie PPSRG muestran tendencia al alza, se observan picos en las observaciones
135 a 146, correspondientes a los meses de marzo de 2011 a febrero de 2012. Esto se debe
a la volatilidad de los precios de los granos bésicos del sector agropecuario a nivel mundial
CEDRSSA, (2014). Ocasionado principalmente por las condiciones climdticas adversas que
enfrentaron los paises productores, tales como las sequias, heladas e inundaciones (Figura 1b).

Etapa 1: Preparacién de las series de entrada y salida
Las series PPHBP y PPSRG se transformaron en logaritmos naturales para que la varianza
fuera constante Cox y Box, (1964). Se observa en ambas series tendencia, pero a través de la
primera diferencia (V) esto es, (1-B)LPPSRG, y (1-B)LPPHBP, las series se transformaron en

35 4 a) Serie PPHBP nominal 5 1 b) Serie PPSRG original

e &)
=)
T &
= =9
~ ~

5

0 T T T T O T T T T

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Observacién Observacién

Fuente: elaboracién propia con datos de UNA (2018).
Figura 1. Griéficos de las series de estudio: (a) Serie original PPHBP en $MXN kg™, 2000 - 2017, (b) Serie PPSRG en $MXN kg,

2000 — 2017.
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estacionarias en media y varianza. Por lo tanto, se considera & = 1 para ambas series (Figura 2).
A partir de la inspeccién visual, las funciones de autocorrelacién simple (ACF) y parcial
(PACF) de la variable PPHBP estacionaria y mediante médxima verosimilitud, utilizando
el proceso PROC ARIMA (SAS, 2014), se identific6 al mejor modelo que cumpla con la
significancia de pardmetros, ruido blanco y se considere moderado. Para que se considere
un modelo moderado, se deben incluir aquellos pardmetros cuya estadistica t absoluta sea
mayor que 2y los p-values sean <0.05, Box ez al., (1994). Por lo que, el modelo SARIMA
(0,1,1) X (1,0,1)_,
ninglin pardmetro innecesario. Este se utilizé para realizar el preblanqueo de la variable

es mejor y moderado, ya que se ajusta a los datos antiguos sin usar
salida para luego calcular la funcién de transferencia (Cuadro 1).

Etapa 2: Preblanqueo de la serie entrada (inpur)
Después de un andlisis en la etapa de preparacién de las series, se encontré que la serie de
entrada PPSRG viene generada por un suceso ARMA que cumple con las condiciones de
estacionariedad e invertibilidad usuales y #, es un proceso de ruido blanco:

a) Serie PPHBP transformada con logaritmo natural 0.2 b) Serie LPPHBP diferenciada
1.4 i
0.1
E1.11 §
£ T 0
oy ~
— [a W
0.81 = o1
0.5 T T T T ‘0-2 T T T T
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Observacién Observacién
08 ¢) Serie PPSRG transformada con logaritmo natural 0.1 d) Serie LPPSRG diferenciada
0.6 4
0.4 1
Z 2
& 7
"10.2 1 &
3
0 -
'02 T T T T
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Observacién Observacién

Fuente: elaboracién propia con datos de UNA (2018).

Figura 2. Griéficos de las series de estudio: (a) Serie PPHBP transformada a logaritmos naturales (LPPHBP), (b) Serie LPPHBP dife-
renciada en la parte no estacional, transformada con logaritmos naturales y sin tendencia, (c) Serie PPSRG transformada a logaritmos
naturales (LPPSRG) (d) Serie LPPSRG diferenciada en la parte no estacional, transformada con logaritmos naturales y sin tendencia.
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Cuadro 1. Estimacién del modelo SARIMA para la serie de tiempo LPPHBP(1) por mdxima verosimilitud.
Pardmetro Estimacién Error estdndar Valor t lf‘r P :Oﬁl Retardo SBC? AIC? 02
MAL,1 0.16739 0.06661 2.56 0.0104 2
MA2,1 0.94368 0.09220 9.13 <.0001 12 -339.93 -350.04 0.01036
AR1,1 0.99710 0.01275 107.19 <.0001 12

P SBC: Ciriterio Bayesiano de Shwartz, ® AIC: Criterio de informacién Akaike, 552: Varianza del error.
Fuente: elaboracién propia con los resultados de salida de las transformaciones de LPPHBP(1), PROC ARIMA SAS (2014).

(1-¢.B°—¢,B)PPSRG=a,

Con los siguientes estimadores para ¢ =-0.14669 y ¢ =-0.19027. Asi, para convertir la
serie PPSRG a ruido blanco, se despeja a a,

(1+0.146698°+0.19027 B%) PPSRG=a,

Los residuos del modelo #, se pueden obtener pasando la serie PPSRG(1) por un filtro de-
finido por los pardmetros del modelo, entonces para obtener los valores de a, se reescribi6
la ecuacién en su forma de diferencias

a, = PPSRG +0.14669PPSRG, , +0.19027PPSRG, 7)

Etapa 3: Preblanqueo de la serie salida (ouzpur)
Se aplicé la misma transformacién de preblanqueo a la serie de salida PPHBP usando el
modelo SARIMA(0,1,1) X(1,0,1)_,,. Obteniendo de este modelo la serie de residuos ﬁt,
recordando que la serie LPPHBP(1) es la serie estacionaria de PPHBP después de la trans-
formacién, entonces se puede decir que I sigue un proceso estacional ARMA(0,1)X(1,1):

(1 —¢12312)LPPHBP= (1 —0182)(1 _®1zB12)ﬁt
(1-099710B'%) LPPHBP=(1—0.16739B)(1 —0.94368312)ﬁt

(1 —O.997lOB”)LPPHBP
1—0.1673932)(1 - 0.943683”)

p = ®)
(

Etapa 4: Cilculo de la funcién de correlacién cruzada (CCF) entre a2, y 3,
La funcién de correlacién cruzada (CCF) es una medida muy atil de la fuerza y la di-
reccién de la relacién entre dos variables aleatorias, es decir, representan la direccién de
causalidad (Granger, 1969). En este caso se deben usar series estacionarias, ya que las co-
varianzas cruzadas solo podrdn interpretarse cuando se efectian sobre series estacionarias.
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Se supone que la variable PPSRG influye en el PPHBP, pero no a la inversa, es decir, existe
causalidad unidireccional de PPSRG hacia PPHBP, pero no existe retroalimentacién. En
la metodologia de MFT solo interesa conocer la relacién lineal entre variables, por lo que
solo se toma en cuenta la parte positiva (retardos positivos) de la CCE Asi usando las ecua-
ciones (7) y (8) se calcularon las correlaciones cruzadas, con £ = £1, ..., +25.

Se observa que en la CCF existe una retroalimentacién entre 2, y 8, es decir, puede existir
un efecto de retroalimentacién del PPSRG sobre el PPHBP a partir del retardo £,. Sin
embargo, debe notarse, que después del retardo 5, las demds correlaciones cruzadas son
esencialmente ceros, ademds de que existe un patrén de comportamiento sinusoidal de
estas correlaciones cruzadas (Figura 3).

Etapa 5: Identificacion de la funcién de transferencia
Se identificaron los érdenes 7 y s de los polinomios del denominador y del numerador
respectivamente, asi como el retardo inicial 4 del modelo de funcién de transferencia.
Los érdenes 7y s de los polinomios 0(B) y w(B), se pudieron determinar por la forma
de la funcién de correlacién cruzada entre & y B a partir del retardo & planteada por
Hillmer y Tiao, (1979). En la CCF se observa un pico en b=1, que significa que toma
un mes para que la variable PPSRG afecte a la variable PPHBP. Respeto al operador de
orden 7, se observa que la CCF de la muestra se extinguen de un modo de onda sinusoidal,
amortiguada desde el retardo 1, por lo que es razonable fijar =2, y por lo tanto el valor
s se obtiene a partir de que el patrén de decaimiento empieza en v, . Para este caso el

patrén de decaimiento inicia en v, entonces v,  =v,, por lo tanto s=0 y los valores de &, »

bis+

y s quedan de la siguiente forma (4,75) = (1,2,0).

1.0
0.5
|8
Q0.0 l‘-l—.r—'l.—Al“'llI-.—-l-l-l-l—'.l‘-llL.l.l—lll.ll— |
U
-0.5
-1.0
-20 -10 0 10 20
Retardo

Fuente: elaboracién propia con los resultados de salida de PROC ARIMA, SAS
(2014).

Figura 3. Correlacién cruzada entre las series PPSRG (entrada) y PPHBP (salida)
preblanqueadas.
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El modelo tentativo de la funcién de transferencia identificado es el siguiente:

PPHBP, =—— B PPSRG, +(modelo de ruido)
(1-6,8-5,8")

Etapa 6: Estimacion de la funcién de transferencia

La CCF calculada revela una estructura posible, destacando que el operador del numera-
dor y denominador pueden tener raices complejas para que produzcan el efecto. El mode-
lo con el valor SBC y AIC mds bajo para estos conjuntos de datos, fue el modelo (1,2,0).
Para la interpretacién y significancia de los estimadores, Box ez al. (1994), plantean que se
deben incluir aquellos pardmetros cuya estadistica t absoluta sea mayor que 2 y los p-values
sean <0.05. Por lo tanto, se considera al modelo de transferencia (1,2,0) como moderado,
ya que se ajusta a los datos antiguos sin usar ningin pardmetro innecesario (Cuadro 2).
Por lo tanto, ya que se ha identificado el modelo y estimado los pardmetros del mismo, el
modelo de transferencia final queda de la siguiente forma:

0.18756 (1-0.16074B7 )(1-0.93248 " )

PPHBP = LPPSRG, +
(1—0.6909SB+0.5717B3) (1—0.99614B‘2)

t

Etapa 7: Validacién y prediccién

Después de estimar los pardmetros del modelo, se validé mediante el andlisis de residuos
(Yafee, 1999). Los residuos estandarizados, su histograma, el grafico de ACF respectivo y
los valores de p para las pruebas de ruido blanco se presentan en la Figura 4.

La Figura 4(a) muestra que los residuos estandarizados estimados a partir de este modelo,
deberfan comportarse como una secuencia independiente e idénticamente distribuida con
una media de cero y una varianza constante. El histograma de la Figura 4(b) sefiala que los
residuos estandarizados para el modelo, se aproximaron a una distribucién normal como lo
planteado por Jarque y Bera (1987). La ACF de los residuos en la Figura 4(c) muestra que las

Cuadro 2. Estimacién del modelo de transferencia para la serie de tiempo LPPHBP(1) por médxima verosimilitud.

Aprox.

Pardmetro Estimador  Error estindar  Valor t ¥ Retardo Variable Desp. SBC? AIC? 02
Pr>|t

MAL,1 0.16074 0.06757 2.38 0.0174 2 LPPHBP 0

MA2,1 0.93248 0.10891 8.56 <.0001 12 LPPHBP 0

AR1,1 0.99614 0.01131 88.06 <.0001 12 LPPHBP 0

NUMI 0.18756 0.05739 327 0.0011 0 LPPPSG 1 33284 35295 0.00977

DENI,1 0.69095 0.04899 14.11 <.0001 1 LPPPSG 1

DEN1,2 -0.57169 0.05694 -10.04 <.0001 3 LPPPSG 1

?SBC: Criterio Bayesiano de Shwartz, "AIC: Criterio de informacion Akaike.
Fuente: elaboracién propia con los resultados de salida de PROC ARIMA, SAS (2014).
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autocorrelaciones estdn dentro de la banda de confianza, es decir, son cercanas a cero. Este
resultado significa que los residuos no se desviaron significativamente de un proceso de ruido
blanco cero y son puramente aleatorios, por lo que ya no hay informacién de dependencia
de unos datos con otros a través del tiempo. La Figura 4(d) senala los p-values para la prueba
de ruido blanco. Dado que el p-value, asociado con las estadisticas de Chi cuadrada es alto,
no existe razén para rechazar la hipétesis nula de que los residuos son ruido blanco (p-value
< 0.05). Por lo tanto, el MFT seleccionado se ajusta a los datos de LPPHBP.

Finalmente, los modelos estimados (SARIMA y MFT) fueron utilizados para hacer predic-
ciones fuera de la muestra para los 24 meses siguientes a la tltima observacion (Figura 5).

a) Residuales b) Distribucién de residuales
25 s NlOrmal
0.2 s K ernel
20
=
g 00 25
A 10
-0.2
5
; I ! . ! 0
0 50 100 150 200 T T T T T T T
-0.42 -0.3 -0.18 -0.06 0.06 0.18 0.3 0.42
Observacién Residual
¢) ACF de los residuales d) p-values para pruebas de ruido blanco
1.04
0.5+ S .001 ~
=
[
=
= o
B e—
i—é 0.0- é
o
2
~
-0.5
104 0000000 |
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Retardo Retardo

Fuente: elaboracién propia con los resultados de salida de PROC ARIMA, SAS (2014).
Figura 4. Grificos para evaluar el ajuste del modelo SARIMA (0,1,1)X(1,0,1) _: (a) Residuos estandarizados, (b) Histograma de los
residuos estandarizados, (c) ACF de los residuales y (d) p-values para las pruebas de ruido blanco.
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Los modelos predicen valores de PPHBP muy préximos a los observados para los meses de los
afios 2000 a 2017, dado que estos se ubican dentro de la banda de confianza estimada al + 95
%. Los precios estimados siguen un comportamiento estacional propio de la mayoria de los
precios y productos agropecuarios. En el caso de los precios de huevo blanco pagados al pro-
ductor en México, en los afios 2018 y 2019, oscilardn a una TCMA de 0.74% es decir, entre
$16.97 y $22.47 con el modelo SARIMA. Con el MFT la tasa estimada oscilara 0.58%, es
decir entre $17.46 y $24.80. Para los anos proyectados, los precios nominales tendrdn una ten-
dencia al alza, dentro de los rangos antes mencionados, de ahi la importancia de utilizar estos
modelos, ya que pueden ser un soporte para la toma decisiones con rigor cientifico (Figura 5).
Con los modelos SARIMA y MFT se pronosticaron los PPHBP para los meses del ano
2017 y se compararon estos precios con los de la serie PPHBP. Se obtuvieron buenas pre-
dicciones con un error porcentual absoluto medio (MAPE) de 8.46 % para el primer mo-
delo y 8.13 % para el segundo. Esto indica que el MFT es mejor para predecir los PPHBP.
Sin embargo, Maridakis y Wheelwright (1989) plantean que no se debe basar el pronds-
tico Ginicamente en este indicador, también se debe examinar la prueba de Chi cuadrada
para conocer si la serie presenta residuales que se comportan como ruido blanco. Se realizé
y comprobd la existencia de ruido blanco en los residuales como lo indican los autores.

Estos modelos predicen valores de PPHBP muy préximos a los observados, porque estos
se ubican dentro de la banda de confianza estimada a +95 % (Cuadro 3).

Los efectos del PPSRG sobre los PPHBP indican que el incremento fue de 0.21, es decir,
cuando el precio del sorgo (PPSRG) se incrementa en un peso; el precio promedio (13.12
$MXN kg') del huevo blanco al productor en México (PPHBP) aumenta en $0.21 +
0.099 pesos, 30 dias después de incremento del primero.

——PPHBP
—+— PPHBP Pronosticado con SARIMA
—— PPHBP Pronosticado con MFT'

ene-10
abr-10
jul-10
oct-10

e A AN N NN OO O N NN NN O OO O NN 00 00 NS A

nanEnRoEnEnEnnErinRnnEnEnnRnEnEnInRORrRrRrR RS

LT R L T I T T T B S LI LU L S T T

0 2 9 S Q S 9 a3 9 = SR, S5 0 S Q S5 9

EEE8E5 285528552855 28 58285528 582858E8
Mes

Fuente: elaboracién propia con los resultados de salida de PROC ARIMA, SAS (2014).
Figura 5. Precio nominal y pronosticado del huevo blanco pagados al productor en México.
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Cuadro 3. Precios nominales observados y estimados de huevo blanco pagados al productor en México, 2017 ($MXN kg), obtenidos a través

del modelo SARIMA y MFT.
Meses
Afo 2017 MAPE

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic (%)
PPHBP 15.54 17.10 15.16 15.38 18.48 15.30 17.01 19.28 19.50 20.16 21.55 20.03
Prondstico
con SARIMA 16.69 16.39 16.43 14.88 14.04 17.67 15.19 20.33 17.75 20.82 19.93 22.39 8.46
Prondstico 15 ) 1682 1661 1459 1354 1758 1507 2056 17.89 2036 19.66 2241 8.3
con MFT

Fuente: elaboracién propia con los resultados de salida de PROC ARIMA, SAS (2014).

Se pronosticaron con relativa precisién los PPHBP utilizando los MFT, mejorando los re-
sultados del prondstico, respecto a la estimacién de modelos de series temporales univaria-
dos de tipo SARIMA. Sin embargo, Chu (1978) plantea que estas estimaciones pueden no
ser creibles para predecir los precios en el mediano y largo plazo. Es preciso senalar, que el
principal inconveniente que presenta este tipo de modelos, radica en su propio fundamen-
to, ya que al estar basados en hechos pasados y aprender de la propia historia para realizar
las predicciones, estas serdn acertadas en la medida en que los factores que determinan la
evolucién sigan actuando del mismo modo y no sean alterados de forma notoria.

CONCLUSIONES

La estimacién de modelos de series temporales bivariados de tipo MFT y ruido para los
precios promedios de huevo blanco pagados al productor, permite lograr un buen ajuste
en el prondstico de corto plazo y mediano plazo, mejorando los resultados del prondstico,
respecto a la estimacién de modelos de series temporales univariados de tipo SARIMA.
La inclusion de la variable PPSRG al modelo de funcién transferencia, mejora la predic-
cién de los PPHBP al disminuir la varianza de 0.01036 a 0.009771 en comparacién con
el modelo univariante SARIMA, pudiéndose mejorar en la medida que se incluyan mds
variables de entrada que expliquen el comportamiento de los PPHBP.

Se demostré que las predicciones de la serie estudiada en el corto plazo difieren en 8.46%
de los datos observados mediante el modelo SARIMA y 8.13% mediante el MFT, minimi-
zdndose el error aleatorio en ambos casos. Toma un mes para que la variable PPSRG afecte
a la variable PPHBP. Los PPHBP estimados proporcionan informacién util para planificar
y tomar decisiones en el sector avicola productor de huevo para plato en el corto plazo.
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