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Resumen ejecutivo

Las frutas y hortalizas constituyen productos de especial importancia en la canasta familiar, por lo que resulta de
interés generar herramientas para la prediccion de sus precios. En esta publicacion se presentan algunos de los
resultados obtenidos en el marco del proyecto ANIl Disefio y aplicacion de un modelo predictivo de precios de
frutas y hortalizas frescas para el comercio mayorista de Uruguay. En el marco del proyecto se emplearon modelos
de espacio estado para la prediccidén de los precios de un conjunto acotado de rubros, llegando a la conclusion de
gue no hay un modelo en particular que tenga aplicabilidad general, sino que para cada caso particular se debe
considerar una especificacién segun las caracteristicas del rubro. La inclusion de variables auxiliares fue una de las
cuestiones de mayor dificultad y que remarca la necesidad de una mayor sistematizacién de los datos.

Introduccion
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La presente publicacién presenta algunos de los resultados obtenidos en el marco del proyecto ANII Disefio y
aplicacion de un modelo predictivo de precios de frutas y hortalizas frescas para el comercio mayorista de Uruguay
(FSDA 1 2018 1 154836). En particular, los referentes a la linea de trabajo de la modelizacion de los precios de
frutas y hortalizas para su prediccion.

Las frutas y hortalizas constituyen productos de especial importancia en la canasta familiar, por lo que resulta de
interés generar herramientas para la prediccion de sus precios, dado que se espera que sus variaciones tengan
incidencia sobre la seguridad alimentaria de los hogares, la rentabilidad para los productores y los registros
inflacionarios. Las instituciones involucradas en el proyecto (UAM?, DIGEGRA?, [ICA3, OPYPA*, FAGRO?, entre otras)
tienen interés en contar con dicho modelo predictivo, que representa una herramienta para el analisis econdmico
gue puede aportar a la toma de decisiones de politica en base a la perspectiva brindada sobre futuros escenarios.

En el caso de Uruguay, las frutas y hortalizas representan un sector de la economia que depende fuertemente de
la produccién nacional, donde una proporcidn considerable de la misma (60% de la produccion nacional
aproximadamente®) era volcada al Mercado Modelo y en la actualidad es canalizada por la Unidad Agroalimentaria
Metropolitana (UAM). A su vez, un alto porcentaje de las importaciones de estos productos son comercializadas a
nivel mayorista en esta plaza comercial. Tomando en cuenta esto, se considera que la informacién de precios y
volimenes a nivel mayorista recabada en el marco del Observatorio Granjero’ resulta de utilidad para contar con
datos que representen el sector de frutas y hortalizas, a partir de los cuales se estudien alternativas para la
prediccién de los precios.

Ademds, se hace uso de la informacidn que proveen los y las especialistas involucrados en las distintas etapas del
proyecto, en especial a la hora de incorporar informacién en la modelizacién. A modo de ejemplo, se logra
caracterizar los mercados de los rubros trabajados, estudiar la estacionalidad de los distintos rubros y la
identificacién y eventual incorporacion de variables auxiliares.

El objetivo principal busca la prediccién del precio con el menor error, siendo definido este Ultimo en base a un
conjunto de métricas delineadas en Hyndman y Koehler (2006). El tipo de modelos que se aplican estan
enmarcados en el contexto de los modelos de espacio-estado, tomandose como referencia los desarrollos de
Durbin & Koopman (2012) y Petris et al. (2009). La inclusién de variables auxiliares también es evaluada, pero
muchas de las series de las variables propuestas no cuentan con registros histéricos completos por lo que no es
posible la incorporacion en el cdlculo o en algunos casos su efecto no fue claro sobre la prediccién.

Marco tedrico

! Unidad Agroalimentaria Metropolitana.

2 Direccién General de la Granja.

3 Instituto Internacional de Coordinacién Agricola.

* Oficina de Programacion de Politica Agropecuaria.

® Facultad de Agronomia, Universidad de la Republica.
® Estimacién de los técnicos del Observatorio Granjero.

7 El Observatorio Granjero es una iniciativa de trabajo conjunto entre la UAM y el MGAP que constituye el Sistema de Informacion de
Mercados nacional de frutas, hortalizas, huevos y animales de granja.
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Rubros elegidos

Los rubros seleccionados para el analisis son: manzana, papa rosada, tomate (redondo), cebolla blanca
(incluyendo la cebolla temprana) y naranja.

Para su seleccidn se tomd en cuenta un conjunto de criterios. En primera instancia se considerd que debian ser
productos dentro de dos principales grupos comerciales; las frutas y las hortalizas, y que tuvieran peso en la
canasta alimenticia. En segundo lugar, se buscd un conjunto de rubros que entre si sean claramente contrastantes.
Esto refiere a que tengan diferencias sustanciales en las siguientes dreas: nimero de productores, tamafio medio
de la explotacidn, tecnologia utilizada, dindmica comercial, estacionalidad, perecibilidad y caracteristicas de
comercializacién. La finalidad de esto es captar la diversidad de situaciones que pueden plantear distintos
escenarios de modelado. Como tercer criterio para la seleccién de los rubros se considerd que la evolucion de los
precios histéricos mayorista del producto pueda tener cierta respuesta a factores que afectan la produccién, como
por ejemplo factores ambientales, el potencial de conservacion del producto, entre otros. Por ultimo, se tomé en
cuenta la volatilidad a corto plazo de la evolucién de precios en el mercado, dado que este ultimo factor puede
comprometer la prediccidn si es excesiva. En cuanto a esto uUltimo es excepcién el tomate, que cuenta con una
mayor variacion en sus precios en cortos periodos de tiempo, al ser un rubro de cosecha continua y
particularmente susceptible al clima. A pesar de esto se incluye este producto al ser la segunda hortaliza mas
consumida en el pais (Observatorio Granjero, 2019).

En la presente publicacion se presentan a modo ilustrativo los resultados obtenidos para los rubros manzana y
tomate. El periodo de tiempo considerado para el estudio va de enero de 2013 a junio de 2022.

Caracterizacion de los rubros

Manzana

La produccion esta concentrada en los departamentos del Sur del pais: Montevideo (fundamentalmente en la
zona de Melilla), Canelones, San José y Colonia. Al ser un cultivo plurianual, los cambios a corto plazo en el
volumen de la produccién estdn mas asociados a factores que afectan la productividad de una zafra, que a
cambios en su superficie. De todas formas, analizando el periodo 2001/02 al 2015/16, si bien se constata que la
superficie total pasé de 3.716 a 2.677 hectareas (Bregante, 2002; Bregante, 2016), el aumento en el nimero de
plantas por hectdrea ha permitido que la produccion posiblemente no haya bajado en forma acentuada, si bien la
interrupcién en la realizacién de relevamientos de produccidn desde el 2016 impide analizar este comportamiento
con rigurosidad.

Regularmente, el periodo de cosecha de manzana se concentra de enero a abril, meses en que predomina en el
mercado el producto recién cosechado. Tradicionalmente, hacia los meses de invierno, el producto presente en la
oferta fue conservado principalmente en cdmaras de frio convencionales y entrada la primavera el producto
principalmente proviene de cdmaras de atmdsfera controlada. Esta ultima tecnologia es cada vez mas utilizada por
lo que en los ultimos afios ya en el comienzo del invierno hay productos provenientes de cdmaras de atmdsfera
controlada. Hacia fin de afio se incorpora (generalmente sobre noviembre y diciembre) producto importado, que
complementa la oferta en casos de escasa oferta o relativamente baja proporcion de frutas con calidad comercial.

La légica de la conformacion de precios, en la que operadores comerciales y productores establecen el envio de
produccion al mercado, opera en funcién de las expectativas de precios altos ya que son rubros de cosecha anual.
En este sentido, la relativa concentracidn de la produccién y el comercio mayorista en pocos actores determina el
desarrollo de estrategias en las que segun los niveles de produccién se regule la oferta de manera de disponer de
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producto durante todo el periodo de comercializacién hasta la siguiente cosecha. Los resultados en cuanto a
cantidades producidas, y la consecuente incidencia en los precios, dependen de un gran ciumulo de factores que
van desde las horas de frio acumuladas durante el receso invernal, nivel de precipitaciones, ocurrencia de
fenémenos climaticos extremos, entre otros (Milldn y Romero, 2019). La manzana es un cultivo que depende
particularmente de los factores climaticos anteriormente mencionados, cuya inclusién es evaluada a la hora de
especificar los modelos de prediccion de precios. Para incluir estas variables climaticas se debe tener en cuenta
gue si bien se espera que estos fendmenos climaticos afecten los precios, no lo haran en el momento que ocurren,
sino cuando la zafra afectada tenga que entrar en el mercado.

Los factores mencionados son los que definen el volumen existente y su calidad durante la zafra, determinando a
su vez en la plaza comercial la cotizacién del producto. También influye al momento de la determinacion de los
precios, los costos de produccidn, que si bien son variables en funcién de la escala de produccién y la tecnologia
aplicada (por ejemplo el costo del combustible puede afectar mas o menos), tienen un fuerte componente de
mano de obra (costo condicionado por el mercado laboral) y de los insumos (condicionados por la cotizacién del
ddlar). Los costos de conservacidén asimismo influyen al momento de fijar precios del producto, en la medida que
la zafra avanza alejdndose del momento de cosecha y resulta necesario mantener el producto en camaras de frio.
En momentos en que se constatan problemas de calidad organolépticos y los stocks remanentes son bajos, se
recurre a la importaciéon de manzana para complementar la oferta nacional, por lo que en esta coyuntura un factor
gue también puede llegar a incidir en el precio es la cotizacién de manzana a nivel regional. Una desventaja de
incluir los precios en la regién como variable auxiliar es la dificultad para la identificacion del momento temporal
de medicion de la variable para incluirla, debido a que el estudio de los precios de la region se considera en el
momento puntual de la importacidn y no en el momento en que el producto importado estara a la venta.

Para este rubro fue posible encontrar bases de datos de variables auxiliares como ser: la produccion, las horas de
frio acumuladas y las precipitaciones, ademas del ingreso de mercaderia al mercado mayorista.

Tomate

El tomate es la segunda hortaliza mas comercializada en Uruguay (Observatorio Granjero, 2022). A nivel nacional
se produjeron unas 36.000 toneladas aproximadamente en el aifio 2021 seguln estimaciones del Observatorio
Granjero. Hay dos zonas de produccion principales en el pais, siendo la primera el litoral norte (principalmente de
Salto, Constitucidn y Bella Unidn); que acumula aproximadamente 60% de la produccién nacional y donde casi la
totalidad se produce bajo invernaculo. La segunda zona de produccidn es la zona sur (Canelones, Montevideo, San
José), donde se produce practicamente el 40% restante bajo las modalidad invernaculo y "a campo". El cultivo en
invernaculo va ganando afio a afio superficie, en la modalidad a campo se producen también variedades donde
una porcion de lo cosechado tiene como destino la industria, como el tomate perita. El avance tecnolégico y la
concentracion del rubro determinan que la modalidad "a campo" cada vez sea menos relevante en la composicion
de la oferta.

La produccién de tomate es esencialmente no transable con el exterior durante todo el afio, estd destinada al
abastecimiento del mercado interno y sélo se realizan importaciones en momentos puntuales de baja produccidn.
La perecibilidad y escasa vida poscosecha que posee este fruto, hacen que sea poco atractivo para los
importadores por el alto riesgo que tiene su importacion. Ademds el hecho de no tener un flujo comercial
establecido junto a otras particularidades del proceso de importacién, hacen que normalmente demore varios
dias hasta que finalmente llega la partida a la venta, aumentando el riesgo de pérdidas por afectacién de la
calidad.

El tomate es un articulo que presenta una particular sensibilidad a los cambios de clima (temperatura,
precipitaciones e intensidad de la luz) tanto a nivel de volumen ofertado en la plaza comercial como en la
demanda por parte de los consumidores (que es mayor en verano). Se trata de un cultivo muy susceptible y
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cuando se conjugan algunas condiciones ambientales como son la alta humedad relativa, temperaturas altas y el
exceso de precipitaciones suelen presentarse problemas sanitarios severos, lo que redunda en una baja calidad de
producto en general, dado que no hay buenas condiciones de cuajado. Esto hace que aquellas partidas que
presentan buenas condiciones para la comercializacién se coticen a mayor precio. Otro factor que es determinante
en el precio es la superficie sembrada; cuando hay afos de precios altos generalmente debidos a menor superficie
implantada, tienden a seguir afios en que se aumenta la intencién de siembra lo que generalmente repercute a la
baja en los precios.

Las variables auxiliares con las que se cuentan para este rubro son una estimacion del nivel de produccién y la
estacionalidad de la demanda por el verano. Si bien es posible obtener los valores para las variables ambientales,
resulta dificil determinar su conjugacién, marcos temporales y valores exactos para definir la incidencia en las
condiciones de cuajado, por lo que no son incluidas en el desarrollo del modelo de prediccidon. También se
identificé como variable de interés para incluir la que refiere a la concentracién de la produccién, pero no hay
datos histdricos disponibles sobre este factor para poder incluirla en el modelo.

Modelado y prediccion de series de tiempo
Modelos de espacio-estado

Los modelos que son el foco de atencién en este trabajo son los modelos de espacio-estado, una metodologia
flexible y general que permite tratar una variedad de problemas de analisis de series de tiempo (Durbin &
Koopman, 2012). Este enfoque tuvo sus origenes en el campo de la ingenieria, para luego ser aplicado en la
estadistica y la econometria, siendo abordado en libros como Harvey (1990) y West y Harrison (1997).

La estructura de un modelo de espacio-estado lineal puede describirse en dos procesos vinculados. El primero es
un proceso de estado Bt, el cual se supone que se comporta como una cadena de Markov. Luego, se tiene el

proceso observado y, que depende solamente del proceso de estado y cuyos elementos son condicionalmente

independientes dado el mismo. Esta estructura se representa en la Figura 1.

evolucién

Figura 1: Estructura de dependencia de los DLM. Extraido de Herndndez-Banadik et al. (2021).

Uno de los atractivos de esta clase de modelos es su flexibilidad, ya que permite trabajar directamente con series
de media y varianza inestable (no estacionarias) y cambios de nivel, sin la necesidad de realizar transformaciones
para lograr la estacionariedad como las que son necesarias para trabajar con los modelos del tipo ARIMA
tradicionales (los cuales de hecho son un caso particular de los modelos de espacio-estado lineales). Asimismo,
permite la inclusién de regresores, lo cual puede ser de utilidad para lograr una mejor prediccion o dar cierta
explicacién al fendémeno estudiado.

Para modelar la estacionalidad de los rubros se recurre a las especificaciones presentadas en De Livera et al.
(2011) y Hyndman & Athanasopoulos (2021), que hacen uso de modelos de espacio estado donde se emplean
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términos de Fourier. Esto permite enfrentar las complicaciones que genera la frecuencia semanal de las series
trabajadas, por ejemplo, al trabajar una estacionalidad anual (un afo tiene 52,18 semanas aproximadamente, el
periodo no entero dificulta el uso de las herramientas de modelado de series de tiempo).

Evaluacion de predicciones

Dado que el objetivo de este trabajo es la prediccidn, resulta necesario definir una metodologia para evaluar el
desempeno predictivo de las especificaciones de los modelos que se plantean. A partir de esto surgen dos
cuestiones a tratar: en qué datos se evaltan las predicciones y la o las métricas que se emplean para hacerlo.

Es de interés evaluar predicciones de datos “verdaderamente futuros”, es decir, si tenemos una serie de tiempo
con T datos, queremos evaluar las predicciones para los datos en un momento T+h, siendo h el horizonte
predictivo. Esto se debe a que en general si se realizan predicciones con el modelo dentro de la muestra con la
cual se estimd, su desempefio sera en general mejor que si se realizan predicciones verdaderas.

Obviamente, no es posible realizar tal evaluacién, dado que los verdaderos datos futuros no pueden ser
conocidos. Sin embargo, podemos buscar simular esta evaluacidon con los datos con los que si contamos,
separando la muestra en una seccidn de entrenamiento y otra de prueba. En la primera se ajustard el modelo a
partir del cual se realizan predicciones a un determinado horizonte predictivo. Luego, comparamos nuestras
predicciones con los respectivos valores que estdn en la muestra de prueba, que hacen las veces de valores
"futuros" (datos conocidos previamente registrados que simulan ser datos futuros a los efectos de la “prueba”).

Como se indica en Hyndman & Athanasopoulos (2021), cuando la cantidad de datos lo permite el tamafio de
muestra de prueba se fija en un 20% del total de datos e idealmente tantos datos como lo requiera el horizonte
predictivo deseado. Una vez separados los datos en estas muestras, se tiene que decidir qué métrica se emplea
para comparar predicciones con valores reales.

Para el analisis presentado se hicieron uso de algunas de las métricas descritas en Hyndman & Koehler (2006), en
particular:

e RMSE: Raiz del error cuadratico medio.
e MAE: Error absoluto medio.
® MAPE: Error porcentual absoluto medio.

Dado que cuentan con caracteristicas distintas, resulta de utilidad emplearlas en conjunto para la evaluacion, para
no realizar conclusién a partir de solo una de ellas.

Resultados

Descripcion de los datos

Se cuenta con series digitalizadas de precios mayoristas por kilo e ingresos al mercado mayorista Mercado
Modelo/UAM (en kilos) para los rubros seleccionados, que van desde enero de 2013 hasta junio de 2022, y seran
las empleadas para los andlisis. A futuro es posible actualizar las bases de datos con la informacidn que se releve
en adelante e incorporarla dentro de los modelos. Las series de precios mayoristas originales tienen una
frecuencia bisemanal, el relevamiento de precios es realizado por el Observatorio Granjero los lunes y los jueves,
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dias de mayor actividad en el Mercado Modelo/UAM (aproximadamente el 40% de los ingresos semanales se
acumulan en esos dias). Para dicho relevamiento de datos se considera la metodologia detallada en el “Manual de
procedimientos y referencias técnicas para la tipificacion de la calidad” (CAMM, 2021) .

El traslado de la operativa del Mercado Modelo a la UAM en febrero del 2021, el cual a su vez fue coetaneo con la
pandemia de COVID-19, pudo generar cambios en la captaciéon de la informacidn de volimenes totales y de
precios, si bien la metodologia de relevamiento no cambid fundamentalmente. Ante este hecho debera evaluarse
si la situacién amerita un cambio estructural en los modelos.

Se cuentan con series de precios para los distintos productos y sus variedades, distinguiéndose en cada caso tres
calidades (en orden descendente): Categoria Extra, Categoria | y Categoria Il. Para contar con una nocion general
del comportamiento de los precios mayoristas, los técnicos del Observatorio Granjero recurren a entrevistar un
conjunto selecto de informantes calificados, que son vendedores mayoristas (operadores) del mercado, cuya
informacion se considera fiable y representativa. Esta informacién se releva cuando las transacciones han
comenzado a disminuir y consecuentemente el clima de precios ya se definié. Posteriormente, se discute la
informacion obtenida y se llega a un consenso de cuales son los precios puntuales maximos y minimos observados
para cada rubro de mayor veracidad. La representatividad no es en términos de muestreo probabilistico, debido a
gue no hay un disefio muestral subyacente en el relevamiento de la informacidn, sino que se considera que el
proceso permite captar con un buen grado de aproximacién las sefales de precios. Esto es justificado en la
dificultad que representaria obtener informacidn fidedigna de una muestra probabilistica de todos los operadores;
la seleccion de los mismos es deliberada y se toma en cuenta a aquellos considerados informantes calificados y
con la complejidad agregada de considerar las variables cualitativas que diferencian a las diferentes partidas de
frutas y hortalizas presentes en la oferta, las cuales también determinan cotizaciones diferentes.

Esta metodologia de muestreo no probabilistico se enmarca dentro del llamado “muestreo de juicio o de
propdsito”, en el cual la seleccion sigue un juicio o ideas arbitrarias de los técnicos en su busqueda por una
muestra representativa (Wolf et al., 2016, pp. 328). Es susceptible a sesgos, debido al grado de subjetividad que
implica, e ir realizando ajustes con la experiencia resulta vital para obtener buenos resultados. Estas caracteristicas
del problema puede ser enmarcada dentro del contexto del modelado de espacio-estado, y en particular de sus
casos lineales, donde se considera que se trabaja con observaciones ruidosas de una sefial subyacente, siendo tal
sefial en este caso el precio verdadero. La magnitud inobservable del sesgo sera en ultima instancia otro factor
gue distancie el modelo del proceso real de precios.

Se considerd deflactar las series de precios, con la finalidad de poder observar con mayor claridad tendencias sin
el efecto de la inflacidn, pero esto resulta en una mayor complejizacién ya que al realizar predicciones con el
modelo, dicho efecto deberd ser reincorporado con una variable que refiera a las expectativas de inflacién, por
ejemplo. De esta manera se estaria incorporando mayor incertidumbre en la modelizacidn. Se considera que al
tomar los precios a valores corrientes, ademas de representar las verdaderas variables de interés, permiten
incorporar naturalmente el fendmeno inflacionario en el modelo. En caso de que haya una tendencia, esta puede
ser incorporada dentro de las especificaciones del modelo.

Segun los técnicos del Observatorio Granjero, la calidad Extra en general representa menos del 5% del total en los
distintos rubros. Por este motivo se la excluye del analisis, considerandose de mayor importancia capturar el
comportamiento de las otras dos calidades, que ademas se toman como mds representativas de los productos
transados en el mercado y sus variaciones de precios. Observando las series de precios de los rubros separando
por calidad se puede apreciar que comparten un comportamiento similar, por lo que se considera que promediar
en cada rubro las categorias | y Il resulta un buen resumen de su evolucidn en cuanto a precios. Dichas series de
precios promedios seradn las empleadas en los andlisis.
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Las series de precios son empleadas con frecuencia semanal, considerandose para cada semana el precio
promedio de los dos precios relevados. A pesar de la simplificacion que la serie semanal supone, permite apreciar
la evolucidn de precios e ingresos y se gana en una mayor facilidad de manejo de las series respecto a los datos
originales. El promedio se hace dentro de las semanas correspondientes al sistema de fechas ISO 8601, un sistema
estandar definido sobre el calendario gregoriano de uso cotidiano. Un afio tiene 52,1775 semanas, el sistema ISO
opta por definir afios con un nlimero entero de semanas completas que comienzan el lunes y terminan el
domingo, pudiendo ser este 52 o 53, para un total de 364 o 371 dias por afio. Bajo este esquema, en general los
anos cuentan con 52 semanas, a excepcion del caso de los afios donde el 1° de enero es jueves y los afios bisiestos
donde el 1° de enero es miércoles.

Como resultado de realizar los promedios para las series de cada rubro, se termina con 493 observaciones, con 52
observaciones en cada afio, con excepcién de los afios 2015 y 2020, que cuentan con 53 semanas. Este nimero de
semanas que cambia imposibilita el uso de metodologias cldsicas de representar la estacionalidad de la serie
(como las diferencias estacionales), que dependen de que el periodo estacional sea constante, ante lo cual se
emplea la modelizacién de la estacionalidad mediante términos de Fourier.

Otras series disponibles para el periodo considerado son las de ingresos de los distintos rubros al Mercado Modelo
y la UAM, es decir, el volimen de mercaderia que ingresa a plaza. Se cuenta con estimaciones semanales, dado
gue no todos los transportistas declaran el volumen de productos con el que cuentan a su ingreso. Esta
informacion no se encuentra desglosada por calidades y también es susceptible a errores de estimacién, aunque
con el traslado de las actividades a la UAM los registros presentan una mayor fiabilidad al haber una Unica entrada
para los transportes (en el antiguo Mercado Modelo habia 13 entradas, dificultando el registro).

También se selecciond un conjunto de variables auxiliares consideradas de importancia para la explicacién de
fenédmenos que afectan los precios de los rubros, las cuales se esperaria que mejoren la capacidad de prediccién al
incluirse en una légica de regresion. Tal conjunto fue sopesado en varias reuniones con los técnicos del proyecto,
considerandose inicialmente un grupo deseable amplio, mas alld de consideraciones de disponibilidad de los
datos.

Posteriormente, se procedié a la busqueda de las distintas series especificadas. En algunos casos fue posible
encontrar series completas para el periodo considerado, recurriendo a informes de organismos nacionales como la
Direccién de Estadisticas Agropecuarias (DIEA) del Ministerio de Ganaderia, Agricultura y Pesca (MGAP), las
mediciones meteoroldgicas del Instituto Nacional de Investigacidn Agropecuaria (INIA), el Banco Central del
Uruguay (BCU), e internacionales como la Centrais de Abastecimiento do Rio Grande do Sul, entre otros.

No obstante, no fue posible construir muchas de las variables que en un principio se habian planteado debido a la
ausencia de datos sistematizados, o si los habia, eran pocas las observaciones en el tiempo lo que imposibilitaba la
construccién de una serie. Ademas, fue un aspecto de suma dificultad definir con la exactitud necesaria los
rezagos con los que las variables auxiliares afectan efectivamente a los precios (por ejemplo: la lluvia de qué
momento exacto del afio afecta los precios relevados).

Predicciones

Para los distintos rubros se ajustan los siguientes métodos y modelos: promedio simple, caminatas al azar simples
(Random walks) y con regresores, modelo SUTSE (un modelo de caminata al azar bivariado, considerando precios
e ingresos), ARIMA simple, ARIMA con estacionalidad representada con términos de Fourier y el modelo TBATS.
Los modelos de corte estocastico estan enmarcados en los modelos de espacio-estado y desde esta perspectiva es
gue son estimados sus pardmetros. Adicionalmente, se realizd la descomposicién de los precios en sus
componentes (estacionalidad, tendencia/ciclo e irregular) haciendo uso de la metodologia STR robusta,
desarrollada en Dokumentov & Hyndman (2022).
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Para el procesamiento de datos, la estimacién de los modelos y las visualizaciones se hizo uso del software R (R
Core Team, 2022). En particular, para el modelado se hizo uso los paquetes forecast (Hyndman et al., 2022),
statespacer (Beijers, 2022), y dim (Petris, 2010).

Manzana

La visualizacion de la descomposicién STR robusta de los precios de manzana se presenta en la Figura 2. Destaca el
elemento estacional (segundo gréfico de la figura), que refleja que en los afios analizados el precio comienza
siendo elevado, descendiendo hasta la mitad del afilo, momento a partir del cual vuelve a aumentar. Este
componente presenta poca variacién en el tiempo.
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Figura 2: Descomposicion STR robusta de la serie de precios de manzana.

Por otro lado cabe destacar que a partir de 2016 es posible identificar un ciclo corto (parte superior de la figura)
donde cada dos afos el precio vuelve a su nivel anterior. Esto es descrito por los especialistas del Observatorio
Granjero como "afierismo", esto se da en algunos cultivos frutales que tienen afos con altos niveles de produccién
seguidos de afos de bajo niveles de produccién, debido al esfuerzo fisiologico del cultivo en el afio de alta
produccidn. Se pueden distinguir dos periodos donde el componente irregular toma mas fuerza, que son en torno
a los afos 2016 y 2017 y luego a fines del afio 2020. Si bien se podria considerar que la pandemia se manifiesta en
el componente irregular (tercer grafico de la figura) como una perturbacién al comportamiento sistematico de los
precios, el efecto no resulta tan evidente como en el caso de otros rubros estudiados.

Para este rubro, el modelo por el cual se opta es el TBATS, debido a su mejor rendimiento a mediano plazo (12
semanas) y largo plazo (52 semanas) por sobre el resto de los modelos en términos de métricas de error. El
modelo estimado presenta un elemento estacional de periodo anual, una transformacién de Box-Cox de la
variable estudiada y un componente de tendencia.

En la Figura 3 se presentan las predicciones realizadas con el modelo desarrollado, ademas se grafican los precios
reales para comparar codmo se ajustan los valores predichos. Se puede apreciar que el modelo que utiliza para la
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estimacion la informacién de precios de enero de 2013 a junio de 2021, y que predice los precios desde junio de
2021 a junio de 2022, capta en general el comportamiento estacional de los precios. No obstante, en torno a
marzo de 2022 ya comienza a no ser tan preciso, debido al amplio horizonte que se esta trabajando y la
incertidumbre que esto implica, aunque es importante destacar que las Ultimas dos zafras (2020/2021 y
2021/2022) parecerian haber mostrado comportamientos especialmente atipicos en cuanto a precios bajos,
dificultando el ajuste del modelo.
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Figura 3: Prediccion a 52 pasos. Manzana. TBATS.
Tomate

En la Figura 4 se puede observar la descomposicion STR robusta de la evolucién del precio del tomate. No hay
tendencias globales que se puedan apreciar en primera instancia (parte superior de la figura). Ademas, la
estacionalidad presenta un mayor grado de irregularidad que en el caso de la manzana (segunda parte de la
figura). Cabe destacar que el afio 2022 presenta precios irregularmente altos, lo cual se ve reflejado en el gréafico
de residuos (tercera seccion de la figura).

Si bien a corto y mediano plazo la prediccidon considerando el promedio simple es la de mejor desempefio, a largo
plazo el modelo ARIMA con estacionalidad deterministica con términos de Fourier resulta competitivo, por lo que
también se presentan sus resultados (Figura 4). Cabe destacar que este tipo de modelo capta el comportamiento
estacional del rubro y permite el calculo de intervalos de prediccion.

El tomate es un rubro cuyos precios presentan una alta variabilidad dadas sus caracteristicas productivas, lo cual
se ve reflejado en la amplitud de los intervalos del modelo ARIMA + Fourier. El elevado pico de precios en marzo
de 2022 afectd las precisién de las predicciones del modelo, lo cual sumado a que al comienzo del periodo
predictivo hubo precios que se enmarcaron en el extremo inferior del intervalo de confianza son las posibles
razones de que el promedio simple tenga un mejor desempefio que el modelo estocastico.
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No obstante, el modelo ARIMA + Fourier capta la estacionalidad subyacente de la serie de precios, aunque de
forma mas rigida que un TBATS (dado que en el primero la estacionalidad es deterministica, es decir, se considera
gue no cambia a lo largo de los afios).
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Figura 2: Descomposicion STR robusta de la serie de precios de tomate.
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Figura 5: Prediccion a 52 pasos. Tomate. ARIMA + Fourier y promedio.
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Conclusiones y pasos futuros

Al modelar los precios del conjunto de frutas y hortalizas consideradas mediante metodologias de espacio-estado,
en distintos horizontes, los resultados fueron variados. No se puede concluir que hay un tipo de modelo particular
gue tenga desempefio superior para todos los horizontes predictivos y todos los rubros, sino que para cada caso
hay un método de prediccién particular que se destaca por sobre los otros. Esto en parte responde a la diversidad
de las dindmicas de formacion de precios y su susceptibilidad a poder ser captadas por modelos del tipo
planteado.

Para el caso de los rubros que se presentaron en esta publicacion, la manzana es donde los modelos de espacio-
estado estacionales planteados tienen en general el mejor desempefio a través de los distintos horizontes. En el
caso del tomate, la prediccion resulta de mayor dificultad debido al elevado grado de variabilidad que presentan
Sus precios.

La inclusién de variables auxiliares en las especificaciones de los modelos fue problematica. Incluir en los modelos
el volumen de ingreso de mercaderia al mercado de los distintos rubros resulta relativamente directo, aunque
para la mayoria de los rubros no implicé una ganancia en precision predictiva respecto a otros modelos
planteados. Para el resto de las variables que se discutieron al comienzo del proyecto, resultd un obstaculo definir
los periodos en los que afectan a los precios dichas variables y en muchos casos los datos que se pudieron
encontrar estaban incompletos o no tenian una frecuencia suficiente para aportar al modelado. Cuando si se pudo
incluir alguna de estas variables, estas no determinaron una ganancia en poder predictivo.

Dado que los modelos de prediccidn pueden ser utilizados como herramienta para la toma de decisiones politicas
es importante mencionar que estos requieren ser interpretado por personal técnico con conocimiento del
funcionamiento del mercado hortifruticola, y de las limitaciones de las predicciones para no realizar una
sobreinterpretacion de los resultados.

Ademas el uso de los resultados de las predicciones debe ser utilizada de forma reservada ya que la difusidn de
esta informacion puede afectar la formacién de precios del mercado.

Como posibles lineas de investigacion futura estan la aplicacion de otras especificaciones de modelos de
espacio-estado, sobre los rubros analizados o sobre otros. Adicionalmente, también queda abierta la posibilidad
de emplearse otro tipo de modelos, como Redes Neuronales y otro tipo de modelos de Deep Learning. Queda
planteado sobre la mesa la necesidad de mejorar el registro y la sistematizacion de variables agricolas, para poder
ser empleadas en el modelado de series de tiempo vinculadas al sector (en el caso presente, los precios de frutas
y hortalizas).
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