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La estimacion de funciones de produccidn suele basarse en el supuesto
de que la tecnologia es comtin para todos los productores. Sin embargo,
en la muestra puede haber empresas que usen tecnologias diferentes. En
este trabajo se emplea un modelo de clases latentes para estimar la tec-
nologia de varios sistemas de produccion de explotaciones lecheras
segun su grado de intensificacion. Los resultados de esta estimacion se
comparan con los obtenidos usando otras dos aproximaciones. Una, el
modelo cldsico de frontera estocdstica. La otra consiste en dividir la
muestra mediante un andlisis cluster y estimar una frontera de produc-
cion distinta para cada uno de los grupos. El andlisis empirico se realiza
con un panel completo compuesto por 169 explotaciones lecheras astu-
rianas para el periodo comprendido entre 1999 y 2004.

Palabras clave: Explotaciones lecheras, funcién de produccién, frontera
estocdstica, heterogeneidad inobservable, modelo de clases latentes.

Clasificacion JEL: Q12, C23.

a estimacidén de funciones de produccion, costes o beneficios suele basarse
en el supuesto de que la tecnologia subyacente es comin para todos los
productores. Sin embargo, en la muestra puede haber empresas que usen
tecnologias diferentes. En este caso, la estimacién de una funcién comtin
para todas las observaciones no es apropiada ya que se pueden obtener esti-
maciones sesgadas de las caracteristicas de la tecnologia. Para evitar este proble-
ma de especificacion, a veces se realiza un proceso en dos etapas. En la primera,
las observaciones de la muestra se clasifican en varios grupos. Esta separacion se
puede hacer de dos formas: a partir de informacién a priori sobre las empresas,
como la localizacién [véase, por ejemplo, Hoch (1962)] o mediante un andlisis
cluster [véase, por ejemplo, Maudos et al. (2002), Alvarez et al. (2007)]. En 1la se-

(*) Los autores agradecen las sugerencias de Carlos Arias, Angel Gavilan, Manuel Fernandez Ba-
giiés, Luis Orea, Juan Prieto y David Roibads, asi como los comentarios de dos revisores anénimos.
El trabajo ha contado con la financiacién del proyecto MEC-SEJ-2004-07997 y del proyecto
ALFA — NERUDA de la Unién Europea. El segundo autor agradece el apoyo financiero del Minis-
terio de Educacion y Ciencia (programa FPU).
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gunda etapa se estima una funcién distinta para cada grupo. Una alternativa es el
uso de modelos que permiten, en una sola etapa, determinar los grupos y estimar
una funcién distinta para cada grupo. A esta categoria pertenecen los denomina-
dos modelos de clases latentes'.

En este trabajo se investiga la existencia de diferentes tecnologias en el sector
lechero asturiano. En las tltimas décadas se ha producido una importante reduccion
en el nimero de explotaciones, lo que ha llevado, dado que la cuota regional ha per-
manecido méds o menos constante, a que las explotaciones que han continuado en el
sector hayan aumentado de tamafo. Paralelamente a este proceso de crecimiento
estd teniendo lugar una transformacion en el sistema de producciéon empleado por
las explotaciones, observandose una tendencia hacia sistemas de produccion mas
intensivos. En general, se considera que un sistema es mds intensivo cuando el ga-
nado se alimenta en mayor medida con pienso comprado y en menor medida con
forraje producido en la explotacién, lo que se traduce en mayores ratios de vacas
por hectarea y kilogramos de pienso por vaca. Sin embargo, las diferencias entre ex-
plotaciones intensivas y extensivas no han sido estudiadas adecuadamente dado que
el concepto de intensificacién no viene definido por una sola variable, por lo que no
resulta facil asignar las explotaciones a un sistema de produccién determinado.

Una posible consecuencia de este proceso de intensificacion es que aumente
el coste medio de produccién debido a que el sistema de alimentacion de las ga-
naderfas intensivas se basa en un mayor uso de piensos y en un menor uso de fo-
rrajes producidos en la propia explotacion. Sin embargo, un aspecto positivo del
sistema de produccién intensivo es que es mas sencillo de gestionar, por lo que es
posible que los ganaderos que lo usan sean técnicamente mds eficientes que los
extensivos. Efectivamente, los ganaderos que basan la alimentacién del ganado en
los forrajes producidos en la explotacion tienen que realizar muchas mds tareas
(sembrar forrajes, cosechar, ensilar, combinar los alimentos, etc.), por lo que la
probabilidad de tomar una decisioén equivocada es mayor. Por tanto, aunque la efi-
ciencia de las explotaciones se ha analizado en varios trabajos [véase, por ejem-
plo, Alvarez y Arias (2003 y 2004)] es interesante conocer si hay diferencias en la
eficiencia técnica de las explotaciones extensivas e intensivas.

En este trabajo se emplea un modelo de clases latentes para estimar la tecno-
logia de varios sistemas de produccién segin su grado de intensificacién. En con-
creto, se identifican las tecnologias de tres sistemas de producciéon que hemos de-
nominado como extensivo, semi-intensivo e intensivo. Como existe interés en
calcular la eficiencia de los distintos sistemas, el modelo de clases latentes se ha
aplicado en el contexto de una frontera estocastica? [Greene (2005)]. Los resulta-

(1) En inglés, Latent-class models o Finite mixture models. Véase Cameron y Trivedi (2005, pag.
621) para una exposicioén de estos modelos.

(2) Recientemente han aparecido algunos trabajos que combinan el enfoque de frontera estocastica
con la estructura de clases latentes usando datos de panel. Caudill (2003) estima una funcion de costes
estocdstica para una muestra de bancos estadounidenses con dos grupos. Orea y Kumbhakar (2004)
estiman una frontera de costes estocdstica para el sector bancario espafiol con cuatro grupos. El-Gamal
e Inanoglu (2005) estiman una funcién de costes estocdstica para bancos turcos con dos grupos. Pre-
viamente, Beard et al. (1991) combinaron estos dos enfoques usando datos de corte transversal.
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dos se comparan con los obtenidos a partir de una frontera estocdstica que conside-
ra que la tecnologia es comun para todas las explotaciones. Por otra parte, también
se comparan los resultados del modelo de clases latentes con una aproximacién ha-
bitual para modelizar las diferencias tecnoldgicas: dividir la muestra mediante un
andlisis cluster y estimar una frontera de produccién distinta para cada uno de los
grupos. El andlisis empirico se realiza con un panel de datos compuesto por 169
explotaciones lecheras asturianas para el periodo 1999-2004.

Los objetivos del trabajo son los siguientes. En primer lugar, queremos averi-
guar si los métodos mencionados en el parrafo anterior permiten identificar grupos
de explotaciones cuyas caracteristicas puedan asociarse con sistemas productivos
conocidos. En segundo lugar, queremos conocer si las diferencias entre las carac-
teristicas tecnoldgicas estimadas para estos sistemas son importantes. En concre-
to, estamos interesados en investigar si las economias de escala varian con el nivel
de intensificacion del sistema productivo. Anteriores trabajos habian encontrado
que las deseconomias de tamafio aparecian a partir de tamafos relativamente pe-
quefios [Alvarez y Arias (2003)]. De alguna manera, este resultado no permitia
explicar el gran aumento de tamafio de las explotaciones en un periodo en el que
el precio real de la leche ha disminuido ligeramente. Por tltimo, queremos anali-
zar la importancia de suponer la existencia de varias tecnologias de cara a la esti-
macion de la ineficiencia productiva. El problema es que si sélo se estima una tec-
nologia las unidades que no utilicen dicha tecnologia tendran una ineficiencia
mayor que si fuesen comparadas con su tecnologia. En cambio, si se estiman va-
rias tecnologias cada unidad productiva serd comparada con su tecnologia. De
este modo no se etiqueta como ineficiencia lo que realmente son diferencias en la
tecnologia empleada por las explotaciones [Stigler (1976)].

El resto del trabajo se estructura de la forma siguiente. La seccién 1 aborda
la modelizacién de diferencias tecnoldgicas entre empresas. En la seccién 2 se
describe el modelo de clases latentes de frontera estocdstica. En la seccién 3 se
describen los datos y el modelo empirico, mientras que en la seccion 4 se presen-
tan y discuten los resultados. En la seccién 5 se analiza la eficiencia técnica de las
explotaciones. Por ultimo, en la seccién 6 se extraen algunas conclusiones.

1. DIFERENCIAS TECNOLOGICAS ENTRE EMPRESAS

En todos los trabajos empiricos existe siempre alguna diferencia entre las
unidades muestrales que no viene reflejada en los datos (la calidad de algunos in-
puts es un ejemplo tipico). Esta informacién no observada se conoce como hete-
rogeneidad inobservable. Cuando esta informacién es poco importante para expli-
car el fenémeno que se analiza, se puede subsumir en la perturbacion aleatoria del
modelo. La cuestién de interés es cdémo modelizar las situaciones en las que estas
diferencias son importantes.

Esta heterogeneidad inobservable entre individuos puede ser una fuente im-
portante de problemas econométricos si no se modeliza correctamente, ya que su
efecto es equivalente al de una variable omitida. El problema surge cuando las va-
riables relevantes omitidas del andlisis estdn correlacionadas con alguna de las va-
riables explicativas, ya que la estimacion serd sesgada [Griliches (1957)]. El caso
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mas estudiado es cuando la informacién no observada puede considerarse inva-
riante en el tiempo. Por ejemplo, la habilidad en los modelos salariales o la cali-
dad de la tierra en una funcién de produccién agraria. Si se dispone de datos de
panel, la solucién al problema consiste en modelizar la heterogeneidad como un
efecto individual [Mundlak (1961)].

Otro tipo de heterogeneidad inobservable se refiere a la relacién econdmica
subyacente; es decir, las empresas de la muestra pueden provenir de distintos pro-
cesos generadores de datos. Este caso puede véase graficamente en el gréfico 1,
donde hay dos grupos de empresas que tienen distintas tecnologias de produccion.
Si se estima una tnica funcién de produccion (por ejemplo mediante minimos
cuadrados), se obtendra la funcién F(x), por lo que las caracteristicas tecnoldgicas
estimadas (elasticidades de produccion, economias de escala, elasticidades de sus-
titucidn,...) estaran sesgadas.

Grafico 1: FUNCIONES DE PRODUCCION CON DIFERENTES TECNOLOGIAS

Fuente: Elaboracion propia.

Para superar este problema es necesario usar modelos que estimen pardme-
tros distintos para cada uno de los grupos. Algunos de estos modelos son conti-
nuos en el sentido de que permiten la existencia de una tecnologia distinta para
cada empresa. Los modelos de pardmetros aleatorios [Hildreth y Houck (1968)] y
la estimacion por maxima verosimilitud local [Kumbhakar et al. (2007)] son dos
ejemplos. Otros métodos son discretos, ya que forman varios grupos, estimando
una referencia tecnoldgica para cada grupo. A esta categoria pertenecen el andlisis
cluster y los modelos de clases latentes.
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El andlisis cluster permite clasificar la muestra en varios grupos. A continua-
cion se estima una representacion de la tecnologia para cada grupo. Sin embargo,
este procedimiento tiene dos limitaciones. Una estd asociada con la primera etapa,
ya que como el algoritmo no tiene en cuenta la relacion de las variables separado-
ras con la variable dependiente, las empresas pueden separarse por un criterio dis-
tinto al deseado (el de la tecnologia). El segundo problema esta asociado a la efi-
ciencia en la estimacion, ya que este procedimiento no usa la informacién
contenida en una clase para estimar la tecnologia de las empresas pertenecientes a
otras clases. Sin embargo, esta informacién puede ser importante porque las tec-
nologias, aunque sean diferentes, pueden tener rasgos comunes. Por lo tanto, la
estimacion de distintas referencias tecnoldgicas usando los grupos obtenidos me-
diante un algoritmo cluster es un proceso estadisticamente ineficiente puesto que
no se aprovecha toda la informacién disponible.

Por otra parte, los modelos de clases latentes suponen que hay un nimero fi-
nito de estructuras subyacentes (clases) en los datos, de forma que cada una de las
empresas pertenece a una de las clases aunque la clase a la que pertenece cada
empresa es desconocida para el analista [Greene (2004)]. Estos modelos permiten
estimar para cada empresa la probabilidad de pertenecer a cada grupo.

2. MODELO DE CLASES LATENTES DE FRONTERA ESTOCASTICA

En este trabajo se va a estimar una frontera de produccién estocdstica usando
un modelo de clases latentes. Los modelos de frontera estocdstica se empezaron a
desarrollar a finales de la década de los setenta [Aigner, Lovell y Schmidt (1977),
Meeusen y van den Broeck (1977)]3. Una funcién de produccidn frontera estocas-
tica puede escribirse como:

Iny=f(x)+e; e=v-u [1]

donde y representa el output de cada empresa, x es un vector de inputs, f{x) es la
representacion de la tecnologia, y € es una perturbacion aleatoria compuesta por
dos términos de error: uno simétrico, v, que refleja la aleatoriedad del proceso
productivo y que se supone que se distribuye como una normal con esperanza
cero y desviacion tipica o,, y otro asimétrico, u, que recoge la ineficiencia de las
empresas, y que se suele modelizar mediante una distribucién seminormal®, por lo
que u = 0. Ademds, se supone que los componentes « y v son independientes. Para
estimar estos modelos hay que utilizar determinados supuestos que no estan exen-
tos de problemas, como la eleccion de la forma funcional y las distribuciones de
las perturbaciones aleatorias?.

(3) Una revision de esta literatura puede véase en Alvarez (2001).
(4) Otras distribuciones utilizadas en la literatura son la exponencial, la normal truncada y la gamma.

(5) Alternativamente, existen métodos no paramétricos que no necesitan ninguno de estos supues-
tos para ser estimados [vedse Charnes ef al. (1995)]. Sin embargo, tampoco estan exentos de limi-
taciones puesto que atribuyen todo el error a la ineficiencia de las unidades productivas y se ven
mas afectados por valores atipicos.
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La frontera estocéstica de la ecuacién [1] se puede expresar como un modelo
de clases latentes de la siguiente forma [Greene (2001)]:

lnyl.,|j = f(x, )|,~ R P u,.t|j (2]

donde el subindice i indica empresas, ¢ denota tiempo y j representa las distintas cla-

ses (grupos). La barra vertical indica que existe un modelo distinto para cada clase j.
Modelizando los términos de ineficiencia con distribuciones seminormales, la

funcién de verosimilitud (LF) de la empresa i en el momento ¢ para el grupo j es:

®(4,-¢,,/0; »”

J J

1
_ , _[ 2 274 _ p
donde & = Yy — Bixi > o, = I:O'W. + GW.J , l]. =0, /O'W. , @y 0 son respectiva-

mente la funcién de distribucion y la funcién de densidad de una normal estdndar.

La funcién de verosimilitud de la empresa i en el grupo j se obtiene multipli-
cando las funciones de verosimilitud de cada uno de los periodos considerados:

T
LF,=11LF, [4]

La funcién de verosimilitud de la empresa i se obtiene como una media pon-
derada de su funcién de verosimilitud en cada uno de los grupos j, siendo los
pesos las probabilidades a priori de pertenecer a cada grupo:

J
LF,= Y LF,P, [5]

gy
j=1
La probabilidad a priori de pertenecer a un grupo tiene que estar comprendida
entre cero y uno: 0 < P;; < . Asimismo, la suma de estas probabilidades para cada

empresa debe ser uno: ZPU =1. La forma habitual de modelizar estas probabili-

J
dades es la especificacion logit multinomial puesto que asegura que se verifiquen
las dos condiciones. La expresion correspondiente es:

__exp(d,,)
i
Zexp(qui)

i
j=1

[6]

donde g; es un vector de variables separadoras y ¢; son pardmetros a estimar. Un su-
puesto del modelo es que las probabilidades a priori de pertenecer a un grupo son
constantes en el tiempo, por lo que se emplean variables separadoras invariantes en
el tiempo. En concreto, se han utilizado los valores del primer afio de la muestra®.

(6) Los resultados son muy similares si se usa la media del periodo.
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El logaritmo de la funcién de verosimilitud conjunta se obtiene como el su-
matorio de los logaritmos de las funciones de verosimilitud individuales:

N
logLF =) log LF, (7]

i=1

Por tanto, la funcién de verosimilitud del modelo se puede escribir como:

x Y exp(éj-q,.) r q)(},j-sit‘j/crj) 1 €y (8]
_Zlogz | H O'_¢

El logaritmo de la funcidn de verosimilitud puede maximizarse respecto al
conjunto de parametros Gj = (Bj, Gj, Xj, Sj) usando métodos convencionales [Gree-
ne (2002)]. Ademas, los pardmetros estimados pueden utilizarse para calcular me-
diante el Teorema de Bayes la probabilidad a posteriori de pertenecer a cada uno
de los grupos:

EJ:P..L ’ (]

Es decir, la probabilidad a posteriori de pertenecer a un grupo aumenta cuan-
to mayor sea la probabilidad a priori (variables separadoras) y cuanto mayor sea
la funcidn de verosimilitud de la explotacion i en el grupo j (bondad de ajuste).

Una dificultad de los modelos de clases latentes es que el investigador debe
seleccionar el nimero de clases. El procedimiento habitual es estimar el modelo
con distinto nimero de clases y usar algin contraste estadistico para seleccionar
el modelo preferido (lo normal suele estar entre 2 y 4 clases). Greene (2005) pro-
puso el testing down, en el que comenzando por un J* al menos tan grande como
el verdadero J se puede contrastar hacia abajo, dado que un modelo de J-1 clases
estd anidado en otro de J clases, basdndose en el contraste de la ratio de verosi-
militud?. Otra alternativa es utilizar criterios de informacién, como el Criterio de
Informacion de Akaike (AIC) o el Criterio de Informacidon Bayesiana de Sch-
warz (SBIC):

SBIC = -2 -log LF(J)+ m-log(n) [10]
AIC==2-log LF(J)+2-m [11]

(7) El estadistico se construye como -2 - (log LF, — log LF,), donde LF, es el valor de la funcién
de verosimilitud del modelo restringido y LF, es el valor de la funcién de verosimilitud del modelo
libre. El estadistico sigue una distribucion chi-cuadrado de tantos grados de libertad como restric-
ciones se impongan.
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donde LF(J) es el valor de la funcién de verosimilitud para J grupos, m es el nu-
mero de pardimetros del modelo y n el nimero de observaciones (n = N - T, siendo
N el nimero de empresas y 7 el nimero de afos). El modelo preferido serd el que
tenga un menor valor de estos estadisticos.

3. DATOS Y MODELO EMPIRICO

Los datos empleados en el andlisis empirico son un panel completo compues-
to por 169 explotaciones lecheras asturianas. Los datos corresponden al periodo
1999-2004. En el cuadro 1 se presentan las estadisticas descriptivas de las princi-
pales variables usadas en el andlisis.

Cuadro 1: ESTADISTICAS DESCRIPTIVAS DE LOS DATOS

Media Coeficiente Minimo  Maximo
de variacion

Leche (litros) 300.835 0,49 90.484 908.612
Pienso (kg.) 144.582 0,53 29.777 458.475
Vacas (unidades) 40 0,36 20 100
Trabajo (ud. trabajo anual) 1,96 0,30 0,71 4
Gasto en forraje (euros) 21.737 0,64 3.658 106.526
Leche / Vacas 7.245 0,18 3.586 10.973
Leche / Tierra (1./ha.) 16.289 0,37 4.292 43.216
Pienso / Vacas 3.463 0,25 1.240 6.182
Vacas / Tierra 2,22 0,28 0,90 4,43

Fuente: Elaboracion propia.

En general, las explotaciones de la muestra son relativamente grandes compa-
radas con la explotacién media asturiana®. Las dltimas cuatro filas hacen referencia
a variables que recogen de alguna manera la mayor o menor intensificacion del sis-
tema productivo, de las cuales las dos ultimas son las variables separadoras del
modelo de clases latentes y las variables que se emplean en el algoritmo cluster.
Las medias de estas cuatro variables indican que la intensificacion es bastante ele-
vada, aunque se observan grandes diferencias entre los minimos y los maximos.

La forma funcional empleada es la translogaritmica. La variable dependiente
es la cantidad de leche producida (litros)®. Los datos originales de los inputs se

(8) La cuota media de leche por explotacion en el aiio 2004 fue de 127.705 kilogramos (SADEI, 2005).
(9) Sélo se ha considerado un output dado que estas explotaciones estdn altamente especializadas
(mas del 90% de sus ingresos provienen de las ventas de leche).
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han dividido por su media geométrica, por lo que los coeficientes de primer orden
se pueden interpretar como las elasticidades de produccién evaluadas en la media
geométrica de la muestra. Se han considerado cuatro inputs: nimero de vacas
(media anual de vacas en produccién), trabajo (unidades de trabajo anual), ali-
mentacion externa (kilogramos de pienso consumidos anualmente) y gasto en fo-
rraje (incluye los gastos realizados en la produccién de forraje: semillas, trata-
mientos, abono, carburante, alquiler de maquinaria y materiales diversos, asi
como la amortizacién de la maquinaria y una imputacion del coste de oportunidad
de la tierra). Adicionalmente, se introducen efectos temporales, para controlar los
factores que afectan del mismo modo a todas las explotaciones pero varian a lo
largo del tiempo (la categoria excluida es el afio 1999).

Por tanto, la ecuacion a estimar es:
L 1 L L 1=2004
lny,.t|j = ﬂ0|j + Zﬁ,|j Inx,, +522ﬁlk|j Inx, Inx, + >, BD, |]_ F vl.t|j - u,-,|_]. [12]
=1 I=1 k=1 1=2000
donde se ha supuesto que v sigue una distribucién normal centrada en cero y u

una distribucion semi-normal, es decir, V,'|j ~N (0, ij) y ul.|j ~‘N (0, ij) .

4. ESTIMACION Y RESULTADOS

En esta seccion se estima el modelo de clases latentes de la ecuacién [12] y
se compara con otros dos modelos: una frontera estocastica, que hemos denomi-
nado frontera pooled puesto que agrupa todas las observaciones sin considerar la
existencia de heterogeneidad, y un modelo donde se separa la muestra en tres gru-
pos mediante un andlisis cluster, estimando posteriormente una frontera estocasti-
ca para cada grupo.

El modelo de clases latentes se estimé por mdxima verosimilitud'®. El mode-
lo con tres grupos fue el preferido segtin el Criterio de Informacién de Akaike y el
testing down propuesto por Greene (2005)!! por lo que fue el modelo elegido. Las
variables “separadoras” para identificar los grupos, que se miden en ratios para
evitar que las explotaciones se agrupen principalmente en funcién del tamafio, son
los kilogramos de pienso por vaca y el nimero de vacas por hectarea!2. Los tres
grupos obtenidos se corresponden con tres sistemas de produccién diferentes que
se han etiquetado como extensivo, semi-intensivo e intensivo en funcién de las si-
guientes ratios: litros de leche por vaca, litros de leche por hectarea, vacas por
hectdrea y pienso por vaca.

Para permitir la comparacion, en el andlisis cluster se dividi6 la muestra tam-
bién en tres grupos usando las mismas variables separadoras que en el modelo de
clases latentes. El andlisis se realiz6 usando la media de estas variables durante

(10) Las estimaciones de todos los modelos se han realizado utilizando el programa LIMDEP 8.0.
(11) Sin embargo, el modelo preferido segtin el SBIC fue el de dos grupos.

(12) No se consideran las ratios litros de leche por vaca y litros de leche por hectdrea para evitar
posibles problemas de endogeneidad.
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los seis afios'3. De este modo, cada explotacion estd asignada al mismo grupo en
todos los periodos, por lo que los grupos estdn formados por las mismas explota-
ciones durante todos los afios. Los grupos obtenidos se han denominado de la
misma forma que los del modelo de clases latentes (extensivo, semi-intensivo e
intensivo) en funcion de las mismas variables.

En el cuadro 2 se muestran las estadisticas descriptivas de los grupos forma-
dos por ambos métodos'4. En general, las caracteristicas de los grupos son simila-
res en ambos métodos: las explotaciones mds intensivas producen mas leche, usan
mads inputs, tienen vacas de mayor produccién, consumen mas pienso por vaca,
tienen mds vacas por unidad de superficie y, como consecuencia, producen mas li-
tros de leche por hectérea.

Una cuestion interesante es si el modelo de clases latentes y el algoritmo
cluster realizan la misma clasificacion de las explotaciones. Para ello, en el cua-
dro 3 se compara la clasificaciéon de ambos métodos. Las celdas en la diagonal
principal del cuadro indican el nimero de explotaciones que se clasifican en el
mismo sistema por los dos métodos. Como se puede ver ambos métodos clasifi-
can a las explotaciones de forma diferente. La mayor coincidencia se produce en
el grupo extensivo (el 68% de las explotaciones extensivas segin el modelo de
clases latentes también son consideradas como extensivas en el cluster). Por lo
tanto, a pesar que en los dos métodos se han utilizado las mismas variables sepa-
radoras, la clasificacion difiere bastante.

A continuacién se procede a comparar los resultados de la estimacion de los tres
modelos. La estimacién del modelo de clases latentes se puede véase en el cuadro
A1 del Anexo' mientras que la estimacién del modelo de frontera estocdstica para el
pool de datos y para los tres grupos del cluster estan recogidas en el cuadro A2'°. En
primer lugar se analizan las elasticidades-output (coeficientes de primer orden en la
translog) y la elasticidad de escala (la suma de las elasticidades de produccidn).

El cuadro 4 contiene las elasticidades-output estimadas para los dos inputs
principales (vacas y pienso) asi como la elasticidad de escala. Para que la compa-
racion de la frontera estocdstica pooled con los otros dos modelos sea mds infor-
mativa, se evalian las elasticidades de la frontera pooled en los grupos obtenidos
en el modelo de clases latentes. Se analizan dos tipos de diferencias: diferencias

(13) El algoritmo cluster empleado ha sido el “conglomerado de k-medias” del programa SPSS 12.0.
(14) En el modelo de clases latentes se considera que cada explotacion pertenece al grupo en el
que tiene una mayor probabilidad a posteriori. También se calcularon las estadisticas como una
media ponderada, en donde las ponderaciones son las probabilidades a posteriori de pertenecer a
cada uno de los grupos y los resultados son practicamente idénticos.

(15) De las variables separadoras empleadas s6lo resultd significativa el pienso por vaca. Esta variable
tiene signo positivo para el grupo intensivo y negativo para el extensivo, lo que indica que un valor
mayor de la variable aumenta la probabilidad de clasificar una explotacién en un grupo mas intensivo.
(16) Los efectos temporales tienen la misma estructura en todos los modelos y grupos. Estas va-
riables recogen basicamente dos aspectos: el cambio técnico neutral y el efecto de variables no me-
didas variantes en el tiempo y comunes entre explotaciones (por ejemplo, la climatologia). El afio
2003 fue un aio muy seco, especialmente desde febrero hasta mayo. Dado que los expertos consi-
deran que la precipitacién primaveral es la mds importante para determinar la cantidad de forraje
producida en los pastos, la caida en el efecto temporal del 2003 es posible que recoja este efecto.
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Cuadro 3: COMPARACION DE LA CLASIFICACION DEL MODELO
DE CLASES LATENTES Y EL ANALISIS CLUSTER

Analisis cluster

Extensivo Semi-intensivo  Intensivo  Total

Modelo Extensivo 26 9 3 38
Clases Semi-intensivo 28 31 12 71
Latentes Intensivo 12 27 21 60

Total 66 67 36 169

Fuente: Elaboracién propia.

Cuadro 4: ELASTICIDADES-OUTPUT Y DE ESCALA

Elasticidad-output Elasticidad-output Elasticidad
del input vacas del input pienso de escala

Ext. Sem. Int. Ext. Sem. Int. Ext. Sem. Int.

Pooled 0,37 045 051 050 046 042 1,02 1,05 1,07
MCL* 036 048 0,73 039 035 034 095 094 1,17
Cluster 047 054 0,69 037 042 033 095 1,13 1,07

*Modelo de clases latentes.

Fuente: Elaboracion propia.

entre los modelos (frontera estocastica pooled, modelo de clases latentes y clus-
ter) y diferencias entre los tres grupos de cada modelo (extensivo, semi-intensivo
e intensivo).

La comparacién de las elasticidades-output de los tres modelos indica que
existen importantes diferencias en las elasticidades estimadas. Con respecto a la
comparacion entre el modelo de clases latentes y el modelo pooled, dado que las
explotaciones que forman los grupos son las mismas, estas diferencias se deben
s6lo a las caracteristicas tecnoldgicas estimadas, por lo que se verifica que hay di-
ferencias importantes entre estos modelos. Con respecto a las diferencias entre
grupos, a medida que aumenta la intensificacion en todos los modelos se observa
una tendencia a aumentar la elasticidad-output de las vacas y a disminuir la elasti-
cidad-output del pienso.

En la elasticidad de escala también se observan diferencias importantes entre
los modelos. En el modelo pooled todos los grupos gozan de economias de escala,
mientras que en el cluster hay dos grupos con economias de tamaio, y en el modelo
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de clases latentes s6lo el grupo intensivo tiene rendimientos crecientes a escala'”.
En general, la elasticidad de escala tiende a aumentar con la intensificacion. Este re-
sultado es en cierta manera sorprendente dado que, en general, las explotaciones
mas intensivas son mds grandes y se supone que a medida que las explotaciones
crecen agotan las economias de tamafo. Por esta razon, se esperaba que la elastici-
dad de escala de las explotaciones extensivas fuese mayor que la de las explotacio-
nes intensivas. Sin embargo, los diferentes grupos de explotaciones emplean distin-
tas tecnologias, por lo que es posible que las explotaciones intensivas hayan agotado
menos las economias de tamafio que las extensivas. De hecho, los resultados del
modelo cluster indican que el 90% de las explotaciones intensivas y semi-intensivas
presentan rendimientos crecientes a escala, mientras que este porcentaje solo es del
27% para las explotaciones extensivas.

Este resultado permite matizar el resultado encontrado en anteriores trabajos
[Alvarez y Arias (2003)] en los que, al no considerar la posible existencia de dife-
rencias tecnoldgicas, se habia obtenido la conclusidon de que existian deseconomias
de tamafio generalizadas en el sector lechero asturiano. En ese mismo trabajo se
sugeria que la existencia de las deseconomias de tamano podia deberse a la presen-
cia de algtn factor fijo, como la capacidad de gestién de los ganaderos, lo que im-
plicaba que una pieza clave para el desarrollo del sector era la potenciacion del
asesoramiento técnico de los ganaderos. Sin contradecir esa idea, el presente traba-
jo sugiere que la adopcidn de sistemas de produccién mds intensivos proporciona
una fuente de economias de tamaiio en el sector y, por tanto, una forma de superar
el tradicional problema del minifundismo sin caer en las deseconomias de tamafio.

Por otra parte, nuestro resultado de que muchas de las explotaciones intensi-
vas no han agotado sus economias de tamafio permite dar explicacién al hecho de
que durante los tltimos afios las explotaciones mas grandes han comprado cuota a
las mas pequefias. Hasta el momento este era un resultado que no podia ser expli-
cado a la luz de anteriores caracterizaciones de la tecnologia. Dado que ambos
tipos de explotaciones se enfrentan a precios de la leche similares, la presencia de
deseconomias de escala hacia que las explotaciones mds pequefias tuviesen costes
marginales menores que las mas grandes, por lo que el valor marginal de un litro
de cuota deberia ser mayor para las explotaciones pequefias que para las grandes.
Sin embargo, el descubrimiento en nuestro andlisis de que las explotaciones mds
grandes son casi todas intensivas y, por tanto, con mayores economias de tamafo,
permite entender el anterior fenémeno.

5. EFICIENCIA TECNICA

La eficiencia técnica (ET) refleja la habilidad de una explotacion para produ-
cir la maxima cantidad de output dada la cantidad utilizada de todos los inputs. En
esta seccidn se estiman indices de eficiencia técnica en los tres modelos. En una
frontera estocdstica (como las que se estiman en el modelo pooled y en los grupos

(17) Las economias de escala del cluster calculadas segtin los grupos del modelo de clases laten-
tes son 0,98, 1,05 y 1,08 para el grupo extensivo, semi-intensivo e intensivo, respectivamente.
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del cluster) el indice de eficiencia técnica orientado al output se calcula mediante
la siguiente expresion:

ETit = CXp(—ﬁi,) [13]

donde la ineficiencia u;, se separa del otro componente del error (v;) aplicando la
formula de Jondrow et al. (1982).

El célculo del indice de eficiencia técnica en el modelo de clases latentes no
es inmediato pues cada explotacion tiene tres fronteras de referencia, cada una de
ellas con una probabilidad asociada. En la literatura se han propuesto dos alternati-
vas [Greene (2002)]: se puede calcular la eficiencia técnica respecto a la referencia
tecnoldgica més probable (la de mayor probabilidad a posteriori) o se puede calcu-
lar una media ponderada de la eficiencia técnica para todas las posibles referencias
tecnoldgicas usando como ponderacién las probabilidades a posteriori. Es decir:

J
InET, = Y P(j/i)-InET,| [14]
j=1

Se ha optado por la segunda alternativa al considerar que refleja mejor toda
la informacién que contiene el modelo de clases latentes, mientras que la primera
omite parte de las probabilidades a posteriori del modelo de clases latentes, infor-
macién que puede ser relevante. También utilizan esta alternativa Orea y Kumb-
hakar (2004) y Moutinho et al. (2003).

Cuadro 5: MEDIA DE LOS INDICES DE EFICIENCIA TECNICA

Extensivo Semi-intensivo Intensivo
Pooled 0,84 0,90 0,93
MCL 0,90 0,97 0,98
Cluster 0,86 0,90 0,89

Fuente: Elaboracion propia.

En el cuadro 5 se pueden ver las medias de los indices de eficiencia técnica
obtenidos en cada modelo. La eficiencia media m4s alta para cada grupo se obtiene
siempre en el modelo de clases latentes. Asimismo, la media de la eficiencia del
modelo de clases latentes (0,96) es mayor que la media de la eficiencia en el mode-
lo pooled (0,90). Estos resultados eran esperables ya que el modelo de clases laten-
tes utiliza como criterio adicional para identificar grupos la bondad de ajuste de
cada frontera estimada, por lo que es capaz de separar mejor las explotaciones que
usan tecnologias distintas. De este modo, no se etiqueta como ineficiencia lo que
realmente son diferencias en la tecnologia empleada por las explotaciones [Stigler
(1976)]. En los otros dos modelos la eficiencia media se sitda por encima de 0,84.
Estos niveles de eficiencia son superiores a los obtenidos en otros estudios anterio-
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res del mismo sector'®, Adicionalmente, se observa que el grupo intensivo es el
mads eficiente en los tres modelos, lo que parece confirmar nuestra idea inicial de
que, al ser una tecnologia mas sencilla, el sistema de produccion intensivo puede
permitir lograr mejoras en la eficiencia con respecto al sistema extensivo.

A continuacion se presentan en el grafico 2 las funciones de densidad de la
eficiencia técnica de los tres grupos en el modelo de clases latentes calculadas me-
diante un suavizado kernel. Se aprecia claramente que la mayor dispersion se da en
las explotaciones extensivas mientras que la menor dispersién se produce en las
explotaciones intensivas. Este resultado también entra dentro de lo esperado ya que
el manejo de las explotaciones intensivas es mucho mas homogéneo que el de las
extensivas, donde se observan grandes diferencias en decisiones importantes
(época de siembra, altura de corte del pasto, tipos de forrajes sembrados,...).

Grafico 2: KERNELS DE LA EFICIENCIA TECNICA EN EL MODELO DE CLASES LATENTES
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Fuente: Elaboracion propia.

(18) Alvarez y Arias (2004) con una base de datos similar pero con datos del periodo 1993-1998 obtu-
vieron un indice de eficiencia media de 0,7. Alvarez, Arias y Roibas (2005) obtuvieron un indice de
eficiencia técnica media de 0,71 utilizando indices genéticos como inputs en la funcion de produccion.
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6. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha estimado una funcién de produccion usando tres mode-
los: 1) una frontera estocdstica pooled; 2) un modelo de clases latentes en el con-
texto de una frontera estocdstica; y 3) separando la muestra en grupos mediante
un algoritmo cluster para posteriormente estimar una frontera estocdstica para
cada uno de los grupos. Estos métodos conducen a resultados diferentes. En con-
creto, las elasticidades output y las economias de escala son diferentes no s6lo
entre grupos sino también entre modelos. De hecho, a diferencia de estudios ante-
riores que han encontrado que existen deseconomias de tamafio a partir de tama-
flos de produccion relativamente pequefios, en este trabajo se ha encontrado que
esas deseconomias existen fundamentalmente para explotaciones extensivas,
mientras que las explotaciones intensivas, a pesar de ser mucho mayores, todavia
no han agotado sus economias de escala. Por otra parte, se han obtenido diferen-
cias importantes en los indices de eficiencia técnica entre los tres modelos. Los
resultados sugieren que el modelo de clases latentes parece una técnica adecuada
para no confundir ineficiencia con tecnologias diferentes.

Un resultado importante de este trabajo es que las explotaciones intensivas
estan situadas mas cerca de su frontera que las extensivas de la suya. Esta mayor
eficiencia técnica de las explotaciones intensivas parece confirmar que el sistema
intensivo es mds facil de manejar que el extensivo. A pesar de que las causas de
las diferencias entre ambos sistemas no quedan identificadas en nuestro andlisis,
no parece aventurado concluir que una buena parte de la ineficiencia de las explo-
taciones extensivas puede deberse al mal manejo de la produccidén de forrajes.

Una pregunta que tiene gran interés para la politica agraria es la de qué siste-
ma se deberfa promocionar. Esta pregunta no puede contestarse con la informa-
cion de la que se dispone. Esta decision tiene que basarse en criterios de rentabili-
dad y no sélo en el nivel de eficiencia técnica de los distintos grupos.
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ANEXO

Cuadro A1: ESTIMACION DEL MODELO DE CLASES LATENTES CON TRES GRUPOS

Grupo Grupo Grupo

Extensivo Semi-intensivo Intensivo
Constante 12,55%%*%* 12,571 %% 12,62%%%*
Vacas 0,359%*%* 0,478%*** 0,729%**
Pienso 0,390%** 0,348%#** 0,344 %
Trabajo 0,028 -0,001 0,005
Gforraje 0,172%*%* 0,11 1%** 0,095%**
0,5-Vacas-Vacas -0,007 0,528 -0,324
0,5-Pienso-Pienso 0,147 -0,135 0,006
0,5-Trabajo-Trabajo -0,444%%* 0,137%* -0,069
0,5-Gforraje-Gforraje 0,097 0,059 0,066
Vacas-Pienso -0,231 0,029 0,073
Vacas-Trabajo 0,705%%* -0,058 -0,122
Vacas-Gforraje -0,119 -0,128 0,107
Pienso-Trabajo -0,340* 0,089 0,023
Pienso-Gforraje -0,009 0,019 -0,183%**
Trabajo-Gforraje -0,036 0,022 0,099
D2000 -0,065 0,012 0,027
D2001 -0,040 0,029%* 0,040%*
D2002 0,005 0,065%** 0,036%*
D2003 -0,018 0,030%* 0,031
D2004 0,005 0,045%** 0,0607%**
Constante 2,60 -3,09%%*
Vacas/Tierra -0,535 0,131
Pienso/Vacas -0,001 0,001 %**
A=o0,/0, 14,25 1,34%* 0,977
o= [sz + Guz]l/z 0,155 0,09 0,083
Log F. Verosimilitud 1.119
Observaciones 1.014
Elasticidad de escala 0,95 0,94 1,17

* w% #%% Niveles de significacion al 10%, 5% y 1%, respectivamente.

Fuente: Elaboracién propia.
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Cuadro A2: ESTIMACIONES DE LAS FRONTERAS ESTOCASTICAS
PARA LOS MODELOS ALTERNATIVOS

Fronteras estocasticas
para los grupos cluster

Frontera
Estocéstica Grupo Grupo Grupo

Pooled Extensivo  Semi-intensivo  Intensivo
Constante 12,62%%%* 12,41%%% 12,67%#%* 12,993
Vacas 0,454 %% 0,474 %% 0,536%** 0,691 %**
Pienso 0,454 %% 0,373%%* 0,418%** 0,334 %%
Trabajo 0,020 -0,028 0,054 -0,026
Gforraje 0,123%*%* 0,127%#%* 0,118%*%* 0,070%*
0,5-Vacas-Vacas -0,914%%* -1,297%%* -0,565 1,883%*
0,5-Pienso-Pienso -0,223%* -0,979%** -0,192 1,326%**
0,5-Trabajo-Trabajo -0,078 -0,277%%* 0,221%* -0,068
0,5-Gforraje-Gforraje  -0,012 0,037 0,064 -0,112
Vacas-Pienso 0,44 1%** 1,062%** 0,222 -1,575%%*
Vacas-Trabajo 0,209%** -0,065 -0,017 -0,099
Vacas-Gforraje 0,174%* -0,051 0,255 0,044
Pienso-Trabajo -0,086 0,071 0,138 -0,015
Pienso-Gforraje -0,116%* 0,010 -0,235% -0,039
Trabajo-Gforraje 0,059* 0,065* 0,010 0,117
D2000 0,008 -0,017 0,013 0,018
D2001 0,018 0,018 0,013 0,035
D2002 0,035%* 0,045%* 0,018 0,040
D2003 0,009 0,008 0,001 0,022
D2004 0,031%** 0,044%** 0,010 0,053*
A=0,/0, 1,91%%* 5,89%%* 1,95%%* 3,43%%%
G = [0v2+ Guz]llz 0,16%*: 0,19%: 0,1 5% 0,16%:*:
Log F. Verosimilitud 795 325 329 192
N.° observaciones 1.014 396 402 216
Elasticidad de escala 1,05 0,95 1,13 1,07

* x% %% Niveles de significacion al 10%, 5% y 1%, respectivamente.

Fuente: Elaboracion propia.

ﬂ
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ABSTRACT

The estimation of production functions usually relies on the assumption
that all producers use the same technology. However, it is possible that
some firms use different technologies. In this paper, we use a stochastic
frontier latent class model to estimate the technology of several dairy
farms’ production systems which present different levels of intensifica-
tion. The results of this model are compared with two other methods: the
classical stochastic frontier model; and the estimation of separate pro-
duction functions based on the classification of farms using a cluster al-
gorithm. The empirical analysis uses a balanced panel of 169 dairy farms
over the period 1999 to 2004.

Key words: Dairy farms, production function, stochastic frontier, unob-
served heterogeneity, latent class model.

JEL classification: Q12, C23.
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