ArTicuLo cIenTiFICO. DOI: https://doi.org/10.47163/agrociencia.v55i8.2665

PREDICCION DEL PRECIO DE MAIZ EN MEXICO

PRICE FORECAST FOR MAIZE IN MEXICO

Maria del Rosario Lépez-Garcia', Miguel Angel Martinez-Damidn®’, José Jaime Arana-Coronado’

'Divisién de Ciencias Econémico-Administrativas. Universidad Auténoma Chapingo. 56230.
Chapingo, Estado de México. ? Economia. Campus Montecillo, Colegio de Postgraduados.

56230. Montecillo, México.

*Autor para correspondencia: Miguel Angel Martinez Damidn (angel01@colpos.mx)
ORCID: https://orcid.org/0000-0002-1215-7406

RESUMEN

El maiz (Zea mays) es el cereal mds importante en México porque
es una parte esencial en la dieta de los mexicanos y tiene impor-
tancia econdémica en produccién pecuaria e industrial. Los pro-
ductores se enfrentan a la volatilidad en los precios del grano y a
la falta de informacién porque en México no existe una senal del
comportamiento de los precios futuros de maiz blanco. Bajo la
hipétesis de que los precios de Estados Unidos tienen influencia
sobre los precios de maiz en México, el objetivo de esta investiga-
cién fue construir estimadores de prediccién del precio de maiz
blanco con series de precios del Estado de México y Sinaloa. Los
datos fueron del periodo de 2000 a 2018 y se usé la metodologia
Box-Jenkins con los modelos, autorregresivo integrado de media
movil (ARIMA), vectores autorregresivos (VAR) y vectores de
correccién de error (VEC) con los datos mexicanos y con se-
ries de precios de futuros de maiz y precios de maiz en fisico
de Estados Unidos. Los modelos multivariados proporcionaron
prondsticos mds cercanos a los valores observados debido a la
influencia de los precios de Estados Unidos sobre los precios de
Meéxico. La capacidad predictiva de los modelos se evalué con
el error porcentual medio absoluto (MAPE) y el coeficiente U
de Theil. El modelo VAR proporcioné predicciones del precio
en Sinaloa con MAPE y U de Theil menores; en cambio con la
serie del Estado de México el modelo ARIMA tuvo prondsticos
con valores menores de error porcentual absoluto medio y U de
Theil. Entonces, existe influencia de los precios de Estados Uni-
dos sobre los precios de Sinaloa; pero el uso de modelos multiva-
riados no es determinante para obtener prondsticos mds cercanos

a los valores observados.
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ABSTRACT

Maize (Zea mays) is the most important grain in Mexico because
it is an essential part of the Mexican diet and it has economic
importance in both livestock and industrial production. Farmers
face volatility in grain prices and lack of information because
there is no predictive signal of futures price for white maize in
Mexico. Under the hypothesis that United States prices have
an influence on maize prices in Mexico, the objective of this
research was to build white-maize price forecasting estimators
with price series from the State of Mexico and Sinaloa. Data were
from the period 2000 to 2018 and the Box-Jenkins methodology
with the Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA),
Vector Autoregression (VAR) and Vector Error correction
(VEC) models were used on the Mexican data, and the series of
maize futures prices and US physical maize prices. Multivariate
models provided forecasts closer to the observed values due to
the influence of US prices on Mexican prices. The predictive
capacity of the models was evaluated with the mean absolute
percentage error (MAPE) and Theil's U coefficient. The VAR
model provided price predictions in Sinaloa with lower MAPE
and Theil’s U; whereas with the series of the State of Mexico,
the ARIMA model rendered forecasts with lower values of mean
absolute percentage error and Theil’s U. Thus, there is influence
of US prices on Sinaloa prices; but the use of multivariate models

is not decisive to obtain closer forecasts to the observed values.

Key words: maize imports, predictive models, ARIMA, VAR,
VEC, Theil coefficient.

INTRODUCTION

aize (Corn) had an 89% national share in
grain production in 2018 (SIAD 2019).

In 2015, 85.9% of the national corn
production corresponded to white corn, 13.6% to
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INTRODUCCION

| maiz tuvo el 89% de participacién nacional
Een la produccién de granos en 2018 (SIAD

2019). En 2015, el 85.9% de la produccién
nacional de maiz correspondié a maiz blanco, 13.6%
a maiz amarillo y el restante 0.5% a otros tipos de
maiz (FIRA, 2016). Como producto agricola estd su-
jeto a factores inherentes al proceso productivo que
causan volatilidad en sus precios y los productores se
enfrentan a la falta de informacién sobre el compor-
tamiento de los mercados. Uno de estos factores es la
estacionalidad de la produccién que, en el caso del
maiz blanco en México, se relaciona con los periodos
de cosechas de las tres principales entidades produc-
toras del pais, las cuales cosechan la produccién por
estado en meses distintos. Sinaloa entre mayo y ju-
lio, Jalisco, entre noviembre y febrero y el Estado de
México, entre noviembre y enero. Otro factor que
influye en el precio son las condiciones climdticas,
como las sequias, las cuales provocan disponibilidad
baja del producto y volatilidad en los precios (FIRA,
2015).

En 2017, la produccién mundial de maiz se
concentrd en cuatro paises: Estados Unidos, Brasil,
Argentina y Ucrania. Asimismo, China, la Unién
Europea e Indonesia han incrementado su partici-
pacién en el mercado internacional. Por otra parte,
Estados Unidos tiene el nivel mds alto en la utiliza-
cién de maiz en el mundo, 312.4 millones de to-
neladas (Megagramos, Mg), destinado a consumo
forrajero, industrial (produccién de etanol), semilla
y consumo humano. El consumo total nacional de
maiz en México es de 43.7 millones Mg, 56.7% de
maiz blanco (24.8 millones Mg) y 43.35% de maiz
amarillo (18.9 millones Mg). La produccién de maiz
amarillo en México no es suficiente para satisfacer la
demanda, en 2018 se importaron 17.0 millones Mg,
el 93.5% del consumo; en tanto que se exportaron
822 mil Mg de maiz blanco. Estados Unidos ha sido
el principal proveedor de maiz grano de nuestro pais.
Entre 2009 y 2018 el 96.4% de las importaciones de
maiz provinieron de esa nacién (FIRA, 2019). Los
principales socios comerciales de México en la ad-
quisicién de este grano son Estados Unidos, Brasil y
Argentina (SIAD, 2019).

En México, el maiz blanco y amarillo son requeri-
mientos de industrias diferentes. El maiz blanco tiene
como destino principal la industria alimentaria y el
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yellow corn, and the remaining 0.5% to other types
of corn (FIRA, 2016). As an agricultural product, it is
subject to factors inherent to the production process
that cause volatility in its prices and farmers face lack
of information on the behaviour of the markets. One
of these factors is the production seasonality, which,
in the case of white corn in Mexico, is related to the
harvest periods of the three main producing states
in the country, which harvest their production in
different months. Sinaloa between May and July;
Jalisco, between November and February; and the
State of Mexico, between November and January.
Another factor that influences the price is climatic
conditions, such as droughts, which cause low
availability of the product and price volatility (FIRA,
2015).

In 2017, world maize (corn) production was
concentrated in four countries: United States,
Brazil, Argentina and Ukraine. Likewise, China, the
European Union and Indonesia have increased their
participation in the international market. On the
other hand, the United States has the highest level
in the use of corn in the world, 312.4 million tons
(Megagrams, Mg), destined for fodder, industrial
(ethanol production), seed and human consumption.
The total national consumption of corn in Mexico is
43.7 million Mg, 56.7% of white corn (24.8 million
Mg) and 43.35% of yellow corn (18.9 million Mg).
The production of yellow corn in Mexico is not
enough to satisfy the domestic demand; in 2018, 17.0
million Mg were imported, 93.5% of consumption;
while 822 thousand Mg of white corn were exported.
United States has been the main supplier of corn to
our country. Between 2009 and 2018, 96.4% of
corn imports arrived from that nation (FIRA, 2019).
The main commercial partners of Mexico in the
acquisition of this grain are the United States, Brazil
and Argentina (SIAP, 2019).

In Mexico, white and yellow corn are treated by
different industries. The main destination for white
corn is the food industry, while yellow corn is used
in both livestock and agro-industrial activities. The
two types of corn have different consumptions, and
the factors that influence the price are different. In
the period 2009 to 2018, the average rural price
of white corn in Mexico was higher than that of
yellow corn. In 2018, the price of yellow corn was
182 USD Mg' ($3649 MXN Mg"'), and white
corn had a price of 194 USD Mg' ($3890 MXN
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amarillo se utiliza en actividades ganaderas y agroin-
dustriales. Los dos tipos de maiz tienen consumos
distintos, y los factores que influyen en el precio son
diferentes. En el periodo 2009 a 2018 el precio me-
dio rural de maiz blanco en México fue superior al
precio de maiz amarillo. En 2018, el precio de maiz
amarillo fue de $3649 MXN Mg (182 USD Mg') y
el maiz blanco tuvo un precio de $3890 MXN Mg
(194 USD Mg"). Los precios del maiz blanco estdn
contemplados en las politicas pablicas, en programas
nacionales como “Produccién para el bienestar” y
“Precios de garantia” debido a su uso para la produc-
cién de tortilla y otros productos de consumo do-
méstico de la poblacién (FIRA, 2019; SIAD, 2019).
En cambio, las estrategias politicas respecto al maiz
amarillo estdn encaminadas a la diversificacién de
proveedores para asegurar fuentes distintas a la de
Estados Unidos.

Ademds, el maiz amarillo estd sujeto a factores
como: inventarios mundiales, cambios en la deman-
da internacional, tipo de cambio y especulacién so-
bre el comportamiento de los precios de futuros. Los
precios de maiz en el mercado spot y de futuros del
maiz amarillo, los cuales cotizan en la bolsa de valo-
res (Chicago Mercantile Exchange) de Chicago (EE
UU), se han tomado como predictores del precio de
maiz blanco y amarillo en México, desde el ano 2012
y se toman en cuenta los diferenciales de precios de-
bido a costos de comercializacién. También existen
otros instrumentos derivados como los contratos de
futuros que ofrece el mercado mexicano de derivados
(MEXDER) sobre precios de maiz amarillo. Sin em-
bargo, el maiz blanco no cuenta con un instrumento
financiero similar al utilizado para el maiz amarillo.
La balanza deficitaria de maiz es evidencia de la in-
fluencia del mercado internacional sobre el mercado
interno; por ello es conveniente para la construccién
de un predictor del precio de maiz blanco, incorporar
informacién del mercado externo.

De las entidades productoras nacionales, la par-
ticipacién mayor en la produccién de maiz blanco
la tienen el Estado de México con 3.8 millones Mg
(14% del total de la produccién nacional) y Sinaloa
con 5.8 millones Mg (21.4% del total de la poduc-
cién nacional). En esta investigacion se utilizaron se-
ries de precios de esos estados para la construccién de
modelos para probar la hipétesis de que los precios de
maiz de Estados Unidos tienen influencia sobre los
precios de maiz en México. Si la hipétesis prueba ser
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Mg"). The prices of white corn are considered in
public policies, such as national subsidiary or market
regulation programs “Produccién para el bienestar”
and “Precios de garantia’; which are planned due
to white corn is used for the production of tortillas
and other products for domestic consumption of
the population (FIRA, 2019; SIAP, 2019). Whereas,
policy strategies regarding yellow corn are aimed at
diversifying suppliers to ensure sources other than
the United States.

In addition, yellow corn is subject to factors
such as: world inventories, changes in international
demand, currency exchange rates, and speculation
on the behaviour of futures prices. Corn prices in the
spot market and yellow corn futures prices market,
which are listed on the Chicago Mercantile Exchange
(Chicago, IL, USA), have been taken as predictors of
the price of white and yellow corn in Mexico since
2012; price differentials due to marketing costs are
taken into account. There are also other derivative
instruments such as futures contracts offered by the
Mexican derivatives market (MEXDER) on yellow
corn prices. However, white corn has no financial
instrument similar to that used for yellow corn. The
deficit balance of corn is evidence of the influence
from the international market on the domestic
market. For this reason, it is convenient, in order to
construct a white corn price predictor, to incorporate
information from the external market.

Of the national producing entities, the highest
participation in the production of white corn is
held by the State of Mexico with 3.8 million Mg
(14% of the total national production), and Sinaloa
with 5.8 million Mg (21.4% of the total national
production). In this study, series of prices from
those states were used for the construction of models
to test the hypothesis that US corn prices have an
influence on corn prices in Mexico. If the hypothesis
proves to be true, multivariate vector autoregresion
models (VAR) with vector error correction (VEC)
will provide forecasts with lower prediction errors,
measured by the mean absolute percentage error and
Theil’s U coeflicient, compared to the predictions
from a univariate model.

The objective of this study was to construct
predictors for the prices of white corn through the
univariate autoregressive integrated moving average
model (ARIMA), and the multivariate VAR and
VEC models with the price series of the State of
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cierta, los modelos multivariados de vectores autorre-
gresivos (VAR) con vectores de correccion de error
(VEC) proporcionardn pronésticos con errores de
prediccién menores, medidos por el error porcentual
medio absoluto y la U de Theil, en comparacién con
las predicciones de un modelo univariado.

El objetivo del estudio fue construir predictores
para los precios de maiz blanco a través del modelo
univariado autorregresivo integrado de media mévil
(ARIMA) y los modelos multivariados VAR y VEC
con las series de precios del Estado de México y Sina-
loa para seleccionar el modelo que proporcione esti-
madores de prediccién de los precios del maiz blanco
en México.

MATERIALES Y METODOS

Los datos de los precios promedio mensuales de maiz blanco
del Estado de México y Sinaloa, expresados en pesos por kilogra-
mo ($MXN kg™) se tomaron del portal del Sistema Nacional de
Informacién e Integracién de Mercados (SNIIM) para usarse en
el modelo ARIMA. En los modelos VAR y VEC se incorporaron
los precios de futuros de maiz amarillo (precio de liquidacién
mensual promedio del contrato de futuros de mafz mds cercano)
y los precios de maiz en fisico (precios promedio mensuales de
maiz amarillo nimero 2, FOB en el Golfo de México), obtenidos
del sitio de internet del departamento de agricultura de Estados
Unidos (USDA, 2020).

Los precios se transformaron de délares USD por bushel a
pesos por kilogramo ($MXN kg), al tipo de cambio FIX. El
periodo de andlisis fue de enero 2000 a diciembre 2018; se rea-
liz6 una particién del conjunto de datos de cada serie en dos
subconjuntos (Enders, 2015). Los datos de enero 2000 a junio
2018 se usaron para ajustar los modelos y los datos de julio a
diciembre 2018 se utilizaron para evaluar la capacidad predictiva

de los modelos.
Modelo ARIMA

El modelo univariado autorregresivo integrado de media
movil (ARIMA, Autoregressive Integrate Moving Average) es un
modelo en el cual {¥'} es un proceso ARIMA (p, 4, q) [Box y
Jenkins, 1976] donde p denota el nimero de términos autorre-
gresivos, ¢ el nimero de términos con promedios méviles; y 4
es el ntimero de diferencias requeridas para que el proceso sea
estacionario. Todos los anteriores bajo el principio de parsimonia
(Box ez al., 2016) que puede representarse como:

)/L = ¢1}’H + ¢z}’172 Tt ¢p Jp * €, - 91 €. 62 Epme s Gq €,

-q

1)
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Mexico and Sinaloa to select the model that may
provide predictive estimators of white corn prices in
Mexico.

MATERIALS AND METHODS

The average monthly prices of white corn for the State of
Mexico and Sinaloa, expressed in pesos per kilogram (§ MXN
kg') were taken from the website of the Mexico’s National
market information and integration system (Sistema Nacional
de Informacién e Integracién de Mercados, SNIIM) to be used
in the ARIMA model. In the VAR and VEC models, the yellow
corn futures prices (average monthly settlement price of the
closest corn futures contract) were incorporated, as well as the
spot corn prices (monthly average prices of yellow corn number
2, FOB in the Gulf of Mexico), obtained from the United States
Department of Agriculture website (USDA, 2020).

Prices were transformed from USD per bushel to MXN
pesos per kilogram ($MXN kg), at the FIX exchange rate. The
analysis period was from January 2000 to December 2018. A
dara set of each series was partitioned into two subsets (Enders,
2015). Data from January 2000 to June 2018 were used to fit
the models, and data from July to December 2018 were used to

assess the predictive capacity of the models.
ARIMA model

The Autoregressive Integrate Moving Average (ARIMA)
univariate model is one in which {Y} is an ARIMA process (p,
d, ) [Box and Jenkins, 1976]; where p denotes the number of
autoregressive terms, ¢ the number of moving average terms;
and 4 the number of differences required for the process to be
stationary. All of the above under the principle of parsimony
(Box ez al., 2016) that can be represented as:

Y= ¢1}’H + ¢z)’¢fz toee ¢P-y1—p +E - 61 €. 92 €y s Oq g,

1

(1)

where, g, denotes the white noise random error terms,
independently distributed with zero mean and ¢? variance. The
adjustment of the ARIMA models was done with the Box-Jenkins
methodology: verification of stationarity conditions in the series,
identification of the values p, 4 and g, diagnosis, validation and
prediction (Pankratz, 1983).

VAR models
The vector autoregression (VAR) models developed by Sims

(1980 and 1986) are based on a vector structure that assumes

an interdependence between the model variables and their lags.
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donde, g, denota los términos de error aleatorio de ruido blanco,
distribuidos de forma independiente con media cero y varianza
0°. El ajuste de los modelos ARIMA se realizé con la metodologia
de Box-Jenkins: verificacién de condiciones de estacionariedad
en la serie, identificacién de los valores p, 4y ¢, diagnéstico, vali-

dacién y prediccién (Pankratz, 1983).
Modelos VAR

Los modelos de vectores autorregresivos (VAR) desarrolla-
dos por Sims (1980 y 1986) se fundamentan en una estructura
vectorial que supone una interdependencia entre las variables del
modelo y sus rezagos, de esta forma, un modelo VAR (p) es un
sistema en el que cada variable se expresa como una combinacién
lineal de p de sus propios valores rezagados y de p valores reza-
gados de las otras variables en el modelo. Los modelos VAR son
una generalizacién de los modelos autorregresivos en su forma

multivariada y pueden definirse como:
.yz:¢0+¢1}/r»l +“'+¢P-yt»11+8t (2)

donde, J, € un vector de dimensién (mx1) que contiene cada
una de las variables incluidas en el modelo, ¢, es un vector de
términos de intercepcion de dimensiéon (mxl1), @, i=1 ... p, son
matrices de dimensién (mxm) por estimar y ¢, es un vector de

perturbaciones de ruido blanco de dimensién (mx1).
Modelos VEC

Un modelo de vectores de correccién de errores (VEC) para
las variables integradas I(1) necesariamente implica cointegra-
cién, esto estd determinado por el teorema de representacion de
Granger (Engle y Granger, 1987). Puede representarse a partir
dos variables y, y z,no estacionarias, cointegradas por medio
de la ecuacién: Y - ﬁl z,+ €, donde los errores estimados son:
E=Y - ﬁl z,, tal que & ~ J(0) y los cambios en y,y z, dependen
de las desviaciones de este equilibrio en el periodo #1. Esto es:
AX, = TIX, + )." TAX, . donde: I = af.

La cointegracion por el método de Johansen se probé al con-
trastar que los estadisticos de la traza y los eigenvalores mdximos
sean mayores a los valores criticos. La estimacién de los pard-
metros de los modelos VEC se realizd por medio del método
de mdxima verosimilitud (Liitkepohl, 2005) y la verificacién de
autocorrelacién en los residuales de forma grupal se realizé a tra-
vés de la estadistica de Ljung-Box, como sugirieron Cryer y Sik
(2008).

El coeficiente de exactitud U de Theil y el error porcentual
absoluto medio (MAPE) se calcularon para evaluar la capacidad

predictiva de los modelos (Makridakis ez /., 1997), con el uso de
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Thus, a VAR model (p) is a system in which each variable is
expressed as a linear combination of p of its own lagged values
and p lagged values of the other variables in the model. VAR
models are a generalization of autoregressive models in their

multivariate form and can be defined as:
)’¢=¢0+¢1}’H toe +¢P-)/L—p+81 @

where, y, is a vector with (mx1) dimension that contains each of
the variables included in the model, @, is a vector of intercept
terms with (mx1) dimension, ¢, i=1 ... p, are (mxm) dimension
matrices to be estimated, and e is a white noise disturbance

vector with (mx1) dimension.
VEC models

A vector error correction model (VEC) for the integrated
variables I(1) necessarily implies cointegration; this is determined
by the Granger representation theorem (Engle and Granger,
1987). It can be represented from two non-stationary variables
7, and z, cointegrated by the equation: Y- ﬂl z,+ €, where the
estimated errors are: £ =Y - BIZ,, such that & ~ /(0), and the
changesin y and z depend on the deviations from this equilibrium
in the period #1. This is: AX, = TLX, + Z: TAX, ; where:
1 =ap.

Cointegration was tested using the Johansen method, by
contrasting that the trace statistics and the maximum eigenvalues
are greater than their critical values. The estimation of the
parameters of the VEC models was calculated by the maximum
likelihood method (Liitkepohl, 2005) and the verification of
autocorrelation in the group residuals was done through the
Ljung-Box statistic, as Cryer and Sik (2008) suggested.

Theil's U coeflicient of accuracy and the mean absolute
percentage error (MAPE) were calculated to evaluate the
predictive capacity of the models (Makridakis ez 2/., 1997), using
the data observed from July to December 2018 and the predicted
values obtained. The estimation of the parameters, the statistical
tests, and the criteria to evaluate the predictive capacity were set
and run in R v. 3.6.1 (https://cran.r-project.org/bin/windows/
base/old/3.6.1/) and SAS® (2019).

RESULTS AND DISCUSSION

The series showed an upward trend and periods
of volatility after 2007, which were accentuated a few
years after 2010. Corn prices in Mexico increased in
2011 and 2012 due to the low availability of the
grain in the national market because of the drought
and severe aestival conditions that prevailed in almost
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los datos observados de julio a diciembre 2018 y los valores pre-
dichos obtenidos. La estimacién de los pardmetros, las pruebas
de estadisticas y los criterios para evaluar la capacidad predictiva
se realizaron con R v. 3.6.1 (https://cran.r-project.org/bin/win-

dows/base/old/3.6.1/) y SAS® (2019).

RESULTADOS Y DISCUSION

Las series mostraron tendencia al alza y periodos
de volatilidad después de 2007, los cuales se acen-
tuaron en los anos después de 2010. Los precios del
maiz en México se incrementaron en 2011 y 2012
debido a la poca disponibilidad del grano en el mer-
cado nacional ante la sequia y condiciones de estiaje
que prevalecieron en casi todo el pais en esos afios. A
partir del 2013 los precios al productor presentaron
una tendencia a la baja ante periodos de produccién
mds favorables (FIRA, 2015).

El comportamiento de las series sugiere que son
no estacionarias (Figura 1); las pruebas de Dickey
Fuller aumentada (DFA) y Phillips Perron indicaron
que la serie correspondiente al precio de maiz blan-
co en el estado de Sinaloa (PSINALOA) es estacionaria
en niveles y la serie de precios del Estado de México
(PMEXICO) es integrada de orden uno I(1) (Cuadro

1).

the entire country in those years. Starting in 2013,
settlement prices to farmers showed a downward
trend due to more favourable production periods
(FIRA, 2015).

The behaviour of the series suggests that they are
non-stationary (Figure 1); the augmented Dickey
Fuller (DFA) and Phillips Perron tests indicated that
the series corresponding to the price of white corn in
the state of Sinaloa (PSINALOA) is stationary in levels,
and the price series of the State of Mexico (PMEXICO)
is an integrated of order one I(1) (Table 1).

The adjustment of ARIMA models is conditioned
to stationary series. Therefore, the series were
transformed to natural logarithm and first difference
to induce stationarity in mean and variance finite
and constant in regard to time; as well as finite
covariance that depends on time in the definition of
autoregressive process. (Quintana y Mendoza, 2016).
The stationary series transformed into logarithms
and differences were named as: ALn (pMEx1CcO) and
ALn (psiNaLOA), where A denotes the first difference
operator (Table 1).

An ARIMA (1, 0, 1) model was fitted to each of
the transformed series with the simple and partial
autocorrelation functions to choose the p and ¢
values. The selected model was the one that presented
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Figura 1. Comportamiento original de las series de precios de maiz blanco' en el estado de México y Sinaloa en $ kg™. 'A partir
de datos de SNIIM (http://www.economia-sniim.gob.mx; consulta: enero 2019).

Figure 1. Original behaviour of the price series for white corn' in the State of Mexico and Sinaloa in $ kg”. ‘Based on data from
the SNIIM (http://www.economia-sniim.gob.mx; consulted: January 2019).
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PREDICCION DEL PRECIO DE MAIZ EN MEXICO

Cuadro 1. Prueba de Dickey Fuller aumentada (DFA) y Phillips Perron (PP) para las
series de precios de maiz en el estado de México y Sinaloa.
Table 1. Augmented Dickey Fuller (DFA) and Phillips Perron (PP) tests for the series of

corn prices in the State of Mexico and Sinaloa.

Seri Estadistica de Prueba Orden de

ere H,: Existe rafz unitaria H : No existe raiz Unitaria  integracién

DFA PP
Pr <Tau Pr <Tau

PMEXICO 0.199 0.222 1(1)
ALn(PMEXICO)* 0.0005 <0.0001 1(0)
PSINALOA 0.053 0.019 1(0)
ALn(PSINALOA)* <0.0001 0.001 1(0)

A operador de primeras diferencias. % A first difference operator.
P P P

El ajuste de modelos ARIMA estd condicionado
a series estacionarias. Por ello las series se transfor-
maron a logaritmo natural y primera diferencia para
inducir estacionariedad en media y varianza finitas
y constantes respecto al tiempo, y covarianza finita
que dependa del tiempo en la definicién de proceso
autorregresivo (Quintana y Mendoza, 2016). Las se-
ries estacionarias transformadas en logaritmos y dife-
rencias se nombraron como: ALn (pMEXICO) y ALn
(psiNaLOA), donde A denota el operador de primeras
diferencias (Cuadro 1).

Un modelo ARIMA (1, 0, 1) se ajusté a cada una
de las series transformadas con las funciones de auto-
correlacién simple y parcial para elegir los valores de p
y q. El modelo seleccionado fue el que present valor
menor de los criterios AIC. En la fase de diagnéstico
de los modelos se aplicé la prueba Ljung-Box a los
residuales para probar la no autocorrelacién, como
sugirieron Makridakis ez /. (1997). De acuerdo con
el valor p>0.05 asociado con la prueba no se rechaza
la hipétesis nula, por lo tanto, no existe autocorrela-
cién en los errores (Cuadro 2).

Modelos VAR

Las series de precios de maiz en fisico y precios
de futuros mostraron tendencia ascendente, pero no
mostraron medias y varianzas constantes; por lo tan-
to, las series se suponen no estacionarias. El orden
de integracién de las series se verifico con base en las
pruebas Dickey Fuller aumentada (DFA) y Phillips
Perron (PP) y se determiné que la serie de precios de
futuros (PRECIO FUTURO) es estacionaria y la serie de
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the lowest value of the AIC criteria. In the diagnostic
phase of the models, the Ljung-Box test was applied
to the residuals to test the non-autocorrelation, as
Makridakis ez al. (1997) suggested. According to
the p20.05 value associated with the test, the null
hypothesis is not rejected, therefore, there is no
autocorrelation in the errors (Table 2).

VAR models

The series of spot corn prices and futures prices
showed an upward trend but did not show constant
means and variances; therefore, the series are assumed
to be non-stationary. The order of integration of the
series was verified based on the augmented Dickey
Fuller (DFA) and Phillips Perron (PP) tests and it
was determined that the futures price series (PRECIO
FUTURO) is stationary and the series of spot corn prices
(Precro Fisico) presents unitary root (Table 3).

In a strict sense, in a VAR model all the
variables must be stationary together (Gujarati
and Porter 2010). In order to do this VAR models
were established with the stationary series. The US
spot corn price series was transformed with a first
differentiation and renamed A (Precio Fisico), to
compare it with the PrRecio Futuro series (Figure
2).

The length of the lag included in the model
denoted by p was selected based on the Akaike,
Hannan Quinn (HQ) and Schwarz (Mordn, 2014)
criteria; the smallest values of those criteria were
taken. The optimal lag was established as p=2 for the
prices of the State of Mexico and p=1 for the state of
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Cuadro 2. Prueba de Ljung-Box a los residuales de los modelos ARIMA.
Table 2. Ljung-Box test on the residuals of the ARIMA models.

Ljung-Box test

Serie Modelo ajustado . .
H,: no existe autocorrelacién
. Q*=16.378, df = 21,
ALn(PMEXICO) ARIMA (1, 0, 1) oovalie < 0748
* -
ALn(PSINALOA) * ARIMA (1, 0, 1) Q'=16.109, df =21,

p-value = 0.763

A operador de primeras diferencias. ¢ A first difference operator.

precios de maiz en fisico (Precio Fisico) presenta
raiz unitaria (Cuadro 3).

En un sentido estricto, en un modelo VAR todas
las variables deben ser estacionarias en forma conjun-
ta (Gujarati y Porter, 2010). En atencién a esto, se
establecieron los modelos VAR con las series estacio-
narias. La serie del precio de maiz en fisico de Esta-
dos Unidos se transformé con una primera diferen-
ciacién y se nombré como A (Precio Fisico), para
compararla con la serie PrRecio Fururo (Figura 2).

La longitud del rezago incluido en el modelo de-
notado por p se seleccioné con base en los criterios
Akaike, Hannan Quinn (HQ) y Schwarz (Mordn,
2014) y se tomaron los valores mds pequefos de estos
criterios. El rezago 6ptimo se establecié como p=2y
p=1 para los precios del estado de México y Sinaloa,
respectivamente. El modelo VAR (2) para el precio
del Estado de México se definié como:

APMEX = ¢ + ¢, APMEX | + ¢, APFIS  + ¢ APFUT, +¢,
APMEX , + p APFIS , + p APFUT , + ¢,

(3)

Sinaloa. The VAR (2) model for the price of the State

of Mexico was defined as:

APMEX = ¢+ ¢, APMEX  + ¢, APFIS, + ¢, APFUT,  + ¢,
APMEX | + p APFIS , + 9 APFUT , + ¢,
©)

where, A is the difference operator, PMEX is the
price of corn in the State of Mexico, PFIS is the
spot price of corn in the United States, PFUT is the
futures price, @, is the intercept parameter, and ¢, are
parameters to be estimated.

The VAR model for the price of corn in Sinaloa
was established in a similar way, but with p=1. Then
the parameters were estimated, and the respective
diagnoses were made. Some forecasts were generated
out of the sample for the months July to December
2018, and were compared with the data of the
validation set. The p-value = 0.05 of the Ljung-Box
test indicated the non-autocorrelation of the errors in

the VAR models (Table 4).

Cuadro 3. Prueba de Dickey Fuller aumentada (DFA) y Phillips Perron (PP) para las
series de precios de maiz en fisico (PRecIO Fisico) y precios de futuros (PRECIO

Furturo).

Table 3. Augmented Dickey Fuller (DFA) and Phillips Perron (PP) test for the series of
(Precio Fisico) spot corn prices and futures prices (PrRecio FuTuro).

Serie Estadistica de Prueba Orden de
H,: Existe rafz unitaria H : No existe raiz Unitaria  integracién
DFA PP
Pr < Tau Pr < Tau
Precrio Fisico 0.258 0.117 I1(1)
A (Precio Fisico) f <0.0001 <0.0001 1(0)
Precio Fururo 0.033 0.032 I(0)

A operador de primeras diferencias. < 'A first difference operator.
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Figura 2. Comportamiento original de las series’ de precios de futuros y precio de maiz en fisico (FOB) en MXN $ kg™. 'A partir

de datos de USDA (2020) y BANXICO (2020).

Figure 2. Original behaviour of the series’ of futures prices and spot corn prices (FOB) in MXN $ kg'. "Based on data USDA

(2020) and BANXICO (2020).

donde, A es el operador de diferencias, PMEX es el
precio de maiz en el Estado de México, PFIS es el
precio de maiz en fisico en Estados Unidos, PFUT es
el precio de futuros, ¢ es el pardmetro de intercepto
y ¢, son parametros por estimar.

El modelo VAR para el precio de maiz en Sina-
loa se establecié de manera andloga, pero con p=1.
Después se estimaron los pardmetros y se realizaron
los diagnésticos respectivos. Algunos prondsticos se
generaron fuera de la muestra para los meses de julio
a diciembre 2018 y se compararon con los datos del
conjunto de validacién. El p-valor > 0.05 de la prue-
ba de Ljung-Box indicé la no autocorrelacién de los

errores en los modelos VAR (Cuadro 4).
Modelos VEC

La construccién de un modelo de vectores de co-
rreccién de error (VEC) requiere el establecimiento
del orden de integracién 1(d) y la existencia de co-
integracién bajo el enfoque del teorema de Granger
(Maparu y Mazumder, 2017). El modelo VEC para
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VEC models

The construction of a vector error correction
model (VEC) requires the establishment of the order
of integration I(d) and the existence of cointegration
under the approach of the Granger theorem (Maparu
and Mazumder, 2017). The VEC model to predict
the price of corn in the State of Mexico was defined
as:

APMEX = aPMEX + B, (APMEX) + B, (APFIS) -
I, el v e, )

where, A is the difference operator, PMEX is the price
of corn in the State of Mexico, PFIS is the spot price of
corn in the United States, ¢ is an intercept parameter
to be estimated, ’s are parameters to be estimated, IT
is the cointegrating vector, €’s are errors resulting from
the regression model: PMEX - o + BPFIS + ¢ lagged one
period, and €s are the estimated error terms.

A procedure analogous to that performed in
the VAR models was followed to determine the
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Cuadro 4. Prueba de Ljung-Box para los residuales de los modelos VAR.
Tabla 4. Ljung-Box test for the residuals of the VAR model.

Ljung-Box test

Variables Modelo ajustado H,: No existe autocorrelacién

APMEXICO APFISICO PFUTURO VAR (2) X-squared = 0.192, df = 1
p-value = 0.660

PSINALOA APFISICO PFUTURO'* VAR (1) X-squared = 0.00048, df = 1

p-value = 0.982

A denota el operador de primeras diferencias. ¢ A first difference operator.

predecir el precio de maiz en el Estado de México se
definié como:

APMEX = aPMEX + B, (APMEX) + B, (APFIS) -

I 1 a4 € pusix 4)
donde, A es el operador de diferencias, PMEX es el
precio de maiz en el Estado de México, PFIS, es el
precio de maiz en fisico en Estados Unidos, a es un
pardmetro de intercepto por estimar, s son pardme-
tros por estimar, IT es el vector cointegrante, €’s son
errores resultantes del modelo de regresién: PMEX - «
+ BPFIS + ¢ rezagados un periodo y €’s son los térmi-
nos de error estimados.

Un procedimiento andlogo al realizado en los mo-
delos VAR se siguié para la determinacién del orden
p=2 (Jiang y Liu, 2011); y se realizé la prueba de co-
integracién de Johansen (Guerrero, 2007; Godinez y
Fuentes, 2008) para establecer la existencia de rela-
ciones de cointegracion entre las variables en niveles,
dicha prueba indic6 que existe al menos una relacién
de cointegracién (Cuadro 5).

order p=2 (Jiang and Liu, 2011); and the Johansen
cointegration test (Guerrero, 2007; Godinez and
Fuentes, 2008) was done to establish the existence
of cointegration relationships among the variables
in levels; this test indicated that there is at least one
cointegration relationship (Table 5).

With the Ljung-Box statistic applied to the
residuals, no errors autocorrelation was found (Table
6). The corn prices observed in the State of Mexico
were compared with the out-of-sample forecasts for
the months July to December 2018, obtained with
the VEC model.

Assessment of predictive capacity

Theil's U coefficient and the mean absolute
percentage error (MAPE) were calculated from the
observed values and the forecasted values obtained
by the ARIMA, VAR and VEC models (Table 7).
Theil’s U coefficient is a measure that ranges from
zero to one. If the Theil coefficient is equal to zero, it
means that the forecast is perfect (exact); if the Theil
coefhicient is equal to one, then, using the method
under study is not justified.

Cuadro 5. Contraste de cointegracién de Johansen del modelo VEC para el precio de
maiz en el Estado de México.
Table 5. Johansen’s cointegration test of the VEC model for the corn price in the State

of Mexico.

H,: Existen y vectores  Estadistico Valores Eigenvalores
de cointegracién de prueba’ Criticos (Lambda)
10pct Spct Ipct
r=1 1.05 6.50 8.18 11.65 0.0907
r=0 20.92 12.91 14.90 19.19 0.0004

TEstadistico: traza. < *Statistic: trace.
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Por medio de la estadistica de Ljung-Box aplicada
a los residuales se comprobé que no existié autoco-
rrelacion en los errores (Cuadro 6). Los precios de
maiz observados en el Estado de México se compa-
raron con los prondsticos fuera la muestra para los
meses de julio a diciembre de 2018, obtenidos con

el modelo VEC.
Evaluacién de la capacidad predictiva

La U de Theil y el error porcentual absoluto me-
dio (MAPE) se calcularon a partir de los valores ob-
servados y los valores pronosticados obtenidos usan-
do los modelos ARIMA, VAR y VEC (Cuadro 7). La
U de Theil es una medida que oscila entre cero y uno.
Si el coeficiente de Theil es igual cero, significa que el
prondstico es perfecto (exacto) y si el coeficiente de
Theil es igual a uno no se justifica el uso del método
bajo estudio.

En la serie de precios del Estado de México, el
modelo con desempeno mejor en la prediccién fue
el modelo univariado ARIMA (1, 0, 1) porque se
obtuvo el error porcentual absoluto medio (MAPE)
menor respecto a VAR y VEGC; la prediccién erré en
un 11.32%. En la serie de Sinaloa el error porcentual
absoluto medio menor fue igual a 3.46 y se obtuvo

PREDICCION DEL PRECIO DE MAIZ EN MEXICO

In the series of prices for the State of Mexico, the
model with the best performance in prediction was
the ARIMA (1, 0, 1) univariate model because the
lowest mean absolute percentage error (MAPE) was
obtained in regard to VAR and VEC; the prediction
was 11.32% wrong. In the Sinaloa series, the lowest
mean absolute percentage error was equal to 3.46
and was obtained with the VAR (1) model. That
is, there was an error in the prediction of 3.46%,
compared to the univariate ARIMA models (1, 0, 1)
with a MAPE of 4.83. Broz and Viego (2014) tested
the ARIMA model methodology in Mexican timber
products and their results showed that the ARIMA
models built to predict the price of those products
achieved predictions with errors less than 12%.

As it occurred in the case of MAPE, for the Theil’s
U coeflicient analysis, the lowest values were obtained
with the ARIMA model (1, 0, 1) in the series of the
State of Mexico, and VAR (1) for the series of Sinaloa.
‘This shows that the inclusion of international market
variables did improve the forecasts in the case of
Sinaloa. Our results support the hypothesis of
Araujo (2011) who argued that there is integration
between the corn markets in Mexico and the United
States; however, such integration varied between two
different regional markets in Mexico.

Cuadro 6. Prueba de Ljung-Box para los residuales del modelo VEC para el
precio de maiz en el Estado de México.
Table 6. Ljung-Box test for the residuals of the VEC model for the corn

price in the State of Mexico.

Modelo ajustado VEC

Ljung-Box test H : Los errores son independientes

PMEXICO PFISICO

X-squared = 1.9158e-05, df = 1, p-value = 0.9965

Cuadro 7. Criterios de discriminacién de los modelos univariados ARIMA y

multivariados VAR y VEC.
Table 7. Discrimination criteria of the univariate ARIMA and multivariate VAR and
VEC models.

Serie Modelo U de Theil MAPE
ALn(PMEXICO) ARIMA (1, o, 1) 0.0637 11.32F
APMEXICO APFISICO PEUTURO VAR (2) 0.066 12.58
PMEXICO PFISICO 0.067 13.01
ALn(PSINALOA) ARIMA (1, o, 1) 0.028 4.83
PSINALOA APFISICO PFUTURO VAR (1) 0.018" 3.46"

"Modelo con mejor desempefio segin los criterios establecidos. # ™™odel with the best
performance according to the established criteria.
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con el modelo VAR (1). Esto es, hubo un error en la
prediccién de 3.46%, en comparacién con los mo-
delos univariados ARIMA (1 ,0, 1) con un MAPE
de 4.83. Broz y Viego (2014) probaron la metodo-
logia de modelos ARIMA en productos maderables
mexicanos y sus resultados mostraron que los mo-
delos ARIMA construidos para predecir el precio de
dichos productos lograron predicciones con errores
menores al 12%.

Los resultados de la U de Theil coincidieron con
los de MAPE en el sentido de que los menores va-
lores se obtuvieron con el modelo ARIMA (1, 0, 1)
en la serie del Estado de México, y VAR (1) para la
serie de Sinaloa. Esto es evidencia de que la inclusién
de variables del mercado internacional si mejoré los
prondsticos en el caso de Sinaloa. Nuestros resultados
respaldan la hipétesis de Araujo (2011) quien argu-
ment6 que existe integracién entre los mercados de
maiz en México y los Estados Unidos; sin embargo
dicha integracién vari6 entre dos distintos mercados
regionales en México.

En la serie del Estado de México, los resultados
apoyaron las hipétesis de Godinez y Fuentes (2008)
y Ortiz y Montiel (2017), en las cuales se mostré que
los precios de futuros no se encuentran relacionados
con el precio de este estado. Los pronésticos se hicie-
ron con los modelos ajustados y se realizé una com-
paracién entre los valores observados, y las estima-
ciones puntuales fuera de la muestra para los meses
de julio a diciembre de 2018 (Botero y Cano, 2008)
(Cuadro 8).

La influencia del mercado internacional sobre
los precios internos se ha planteado en algunos estu-
dios recientes. Zavaleta (2019) model4 la dindmica

In the series for the State of Mexico, results
supported the hypothesis of Godinez and Fuentes
(2008) and Ortiz and Montiel (2017), in which
it was shown that futures prices are not related to
the price of this state. Forecasts were done with the
adjusted models, and a comparison was performed
between the observed values and the point estimates
outside the sample for the months July to December
2018 (Botero and Cano, 2008) (Table 8).

The influence of the international market on
domestic prices has been raised in some recent
studies. Zavaleta (2019) modelled the stochastic
dynamics of the percentage variations in corn price
using autoregressive moving average models (ARMA)
and through vector autoregression (VAR), in order
to measure the impact on price volatility, which had
the introduction of “futures” of yellow corn in the
derivative market. Araujo (2011) used vector error
correction models (VEC) to analyze the transmission
of prices between the Mexican corn markets and
the US market, and argued that there is integration
between the corn markets in Mexico and the United
States. Also, Fiess and Lederman (2004) analyzed
the cointegration of corn prices in Mexico and the
United States.

Regardless, Godinez and Fuentes (2008) used
VAR models to prove that the futures price of yellow
corn number 2 on the Chicago Stock Exchange does
not maintain causality nor leadership over white corn
spot prices in Mexico. Ortiz and Montiel (2017)
showed through a multivariate stochastic volatility
analysis that the market of corn futures prices is
not related to the prices registered in some states
in México. Those authors concluded that the price

Cuadro 8. Precios observados p, y predichos p, obtenidos con los modelos ajustados’.

Table 8. Observed p, prices and predicted p, prices obtained with the adjusted models'.

VEC: PMEX VAR (1): PSINALOA APMEXICO APFISICO  ALN(PMEXICO) ALN(PSINALOA)

PFISICO APFISICO PEUTURO PFUTURO ARIMA (1, 0, I) ARIMA (1, 0, I)

b, 3 2, 3 b, ?, b, 2, b, ’,
Jul. 2018 5.265 5 4.528 4.75 5.283 5 5.209 5 4.524 4.75
Ago. 2018 5.320 5 4.477 4.6 5.312 5 5.216 5 4.550 4.60
Sep. 2018 5.364 4.75 4.434 5 5.322 4.75 5.234 4.75 4.575 5.00
Oct. 2018 5.403 4.75 4.394 5 5.332 4.75 5.254 4.75 4.600 5.00
Nov. 2018 5.438 4.3 4.357 5 5.343 4.3 5.275 4.3 4.624 5.00
Dic. 2018 5.470 6.3 4.322 5 5.355 6.3 5.296 6.3 4.649 5.00

" A partir de los datos de SNIIM (2020). % "Based on data from SNIIM (2020).
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estocdstica de las variaciones porcentuales del precio
del maiz, por medio de modelos autorregresivos de
media mévil (ARMA) y a través un vector autorre-
gresivo (VAR), con el fin de medir el impacto en la
volatilidad de los precios, la cual ha experimentado
la introduccién de “futuros” de maiz amarillo en el
mercado de derivados. Araujo (2011) uso modelos de
correccién de errores (VEC) para analizar la transmi-
sién de precios entre los mercados de maiz mexicanos
y el mercado estadounidense y argumenté que existe
integracién entre los mercados de maiz en México
y los Estados Unidos. También Fiess y Lederman
(2004) analizaron la cointegracién de los precios de
maiz de México y Estados Unidos.

No obstante, Godinez y Fuentes (2008) usaron
modelos VAR para probar que el precio de futuros
del maiz amarillo nimero 2 de la bolsa de Chica-
go no mantiene una causalidad y liderazgo sobre los
precios de maiz blanco en fisico en México. Ortiz y
Montiel (2017) mostraron a través de un andlisis de
volatilidad estocdstica multivariante que el precio de
mercado de futuros de maiz no se relaciona con los
precios registrados en algunos estados del pais. Esos
autores concluyeron que la cobertura de precios que
ofrece la agencia de servicios a la comercializacién y
desarrollo de mercados agropecuarios (ASERCA) no
cumple en grado adecuado con su propésito de pro-
teger a los agricultores nacionales que siembran maiz
blanco.

CONCLUSIONES

Las variables precio de maiz en fisico y precio de
futuros influyeron sobre los precios de maiz en Sina-
loa. El uso de estas variables mejoré los prondsticos
comparados con los obtenidos con el modelo univa-
riado autorregresivo integrado de media mévil (ARI-
MA), por un coeficiente de Theil menor y un error
porcentual absoluto medio menor.

La influencia de los precios en el mercado inter-
nacional no fue igual en los dos estados analizados.
En la serie del Estado de México el modelo con mejor
desempeno en la prediccién fuera de la muestra fue el
modelo ARIMA (1, 0, 1). En este caso no resulté be-
néfico el uso de modelos multivariados. Los modelos
ARIMA también son utiles para realizar prondsticos
pues con ellos se obtiene un estimador del precio sin
recurrir a informacién de otras variables y aportan
evidencia de la influencia del mercado internacional
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coverage offered by the agricultural marketing and
development services agency (ASERCA) does not
adequately fulfill its primary purpose of protecting
national farmers that grow white corn.

CONCLUSIONS

The spot corn price and futures price variables
influenced corn prices in Sinaloa. The use of these
variables improved the forecasts compared to
those obtained with the univariate autoregressive
integrated moving average model (ARIMA), due to
a lower Theil coefficient and a lower mean absolute
percentage error.

The influence of prices in the international market
was not the same in the two states analysed. In the
series from the State of Mexico, the model with the
best performance in the out-of-sample prediction
was the ARIMA model (1, 0, 1). In this case, the use
of multivariate models was not beneficial. ARIMA
models are also useful for forecasting, since with
them a price estimator is obtained without resort to
information from other variables. ARIMA provided
evidence of the influence of the international market
on the domestic market, which was different in the
two states analysed.

The use of univariate or multivariate models was
not decisive for the accuracy of the forecasts obtained
with the series analysed. The models analysed for
series from the State of Mexico and Sinaloa are
a useful tool in planning and decision-making
regarding the production and commercialization
of corn and related products, because they provide
white corn forecasts.

—End of the English version—

‘.‘.‘.*ﬁﬁt

sobre el mercado interno; la cual resulté diferente en
los dos estados analizados.

El uso de modelos univariado o multivariados no
fue determinante para la precision de las predicciones
obtenidas con las series analizadas. Los modelos ana-
lizados para series del estado de México y Sinaloa son
una herramienta il en la planeacién y toma de de-
cisiones; en lo referente a produccién y comercializa-
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cién del maiz y productos relacionados debido a que
proporcionan predictores del precio del maiz blanco.
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