Integracion espacial en el mercado espafiol de vetde
J. Garcia-EnriqueZ”, J. Hualde, J. Arteche€’ y A. Murillas ®

Resumen

En este trabajo se analizan las posibles interoglas entre los mercados regionales de primera
venta de verdel en Espafia. Con este objetivo Beautina nueva metodologia de andlisis de

cointegracién fraccional (Hualde, 2009) basadaaeprbpuesta de Gémez-Biscarri y Hualde

(2010) para cointegracion entera, que no ha siticaglp con anterioridad a un caso de estudio
empirico, hasta lo que los autores conocen. Lagtae®s indican que se estd ante un mercado
no integrado y, en este sentido, se demuestra @iy relacion alguna entre ninguno de los

cinco mercados regionales existentes en Espaf@rdéssitltado tiene importantes implicaciones

en términos de politica, ya que las autoridadealdsc regionales y europeas deben tomar
conciencia de la necesidad de aplicar, incluso lzapirectriz de la Politica Pesquera Comun

(PPC), politicas locales diferenciadas que denuestp a problemas localizados a nivel

regional.
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1 Introduccion

La relevancia de los estudios de integracion eapadiorizontal reside en la utilidad de
éstos para delimitar el mercado analizado desdeunto de vista geografico, lo cual permite
formular una serie de recomendaciones en térmiagmliticas. Nielsen (2005), en el marco de
analisis de la pesqueria del bacalao del Mar deteNoesalta que, si los mercados estan
integrados, una reduccion de la cuota del recunsioig tener una mayor repercusion sobre los
precios, observandose cambios mayores que losaglggeen un mercado no integrado. Esto es
asi porque, en caso de integracion, la elastigiadio no solo se ve afectada por cambios en
cantidades en el mercado local, sino también poaaianes en el resto. Asimismo, Nielsen
(2005) también afirma que incrementar el conocitoiean relacién con la integracién del
mercado permite evaluar la efectividad de las ipaltde mercado regionales. De hecho, si los
mercados estan perfectamente integrados, lascpglitegionales son claramente inefectivas, ya
que dichos mercados formaradn parte de otro maybresel que se deberia actuar. En
consecuencia, antes de introducir una medida dela@gn de un stock via output

(establecimiento de los Totales Admisibles de Qagtu-TACs-, introduccion de cuotas



individuales de pesca por pescador/barco/dia, etrip interesante abordar un analisis de
integracion de su mercado.

A dia de hoy, las politicas encaminadas a infloifos mercados pesqueros se realizan a
nivel europeo, en el seno de la PPC. Sin embaagaropia Comision Europea reconoce que la
PPC no parece haber superado el objetivo econdei@mnseguir un sector econémicamente
viable. Asi, en la actualidad se esté llevandadba ce proceso de debate y reflexion de la nueva
reforma de la (http://ec.europa.eu/fisheries/refordex_en.htm), que habrd de sustituir a la
actual en 2013. Esta reforma propone, entre otexfidas, una gestion mas descentralizada y
participativa de las politicas pesqueras. Con @amtphmiento centralizado y vertical resulta
dificil adaptar la PPC a las caracteristicas efipaside los distintos paises y regiones de la UE.
Los estados miembros y los grupos interesados \&sumir mayores responsabilidades en la
gestion de los recursos a nivel pesquero. Aungeedkcisiones fundamentales seguiran
adoptandose a nivel de la UE, los estados miemtlispondran de flexibilidad para decidir
acerca de otras medidas relativas a la gestida gedca. La regionalizacion prevé también una
activa participacion de los pescadoess las politicas, lo que deberia contribuir a ujome
conocimiento y, por tanto, cumplimiento de la naiwa Asi, la Comision propone que se
refuerce la funcién de las organizaciones de peseadya que de este modo se convertiran en
agentes dinamicos en lo que concierne a la plasifio de las actividades pesqueras de sus
miembros y la estabilizacion de los mercados,gekion de sus cuotas, del esfuerzo pesquero
y de las flotas.

Bajo este contexto general, en este trabajo sa Bewabo un andlisis de integracion
horizontal, a partir del cual se pretende comprédbansible relacion que pueda existir entre los
precios del verdel subastado en las lonjas dedamigidades autonomas espafiolas que tienen
mercado para esta especie: Pais Vasco, CantaBtiajas, Galicia y Andalucia. El objetivo es
conocer si nos encontramos ante varios mercadamedgs diferenciados o si, por el contrario,
estamos en presencia de un mercado Unico a niguiia, con un producto homogéneo

Un resultado habitual de los mercados no integrasogue los precios permanecen
estancados o casi invariantes ante cambios erdadas (en Nielsen, 2005 se citan un conjunto
de trabajos que han confirmado este resultado lpgpasqueria del atin blanco en Europa).
Dado este resultado y el efecto que sobre losqeeld primera venta del verdel esta teniendo la
regulacién introducida en los ultimos afos (sistdmd ACs y cuotas, principalmente) asi como
las capturas, a priori podria pensarse que saptdiferentes mercados aislados. En concreto,
para el caso de la flota espafiola, una vez estdbtelps limites globales por el TAC y la cuota
que corresponde a Espafia, dichos limites se ragaata cada una de las modalidades de pesca
en base a una combinacion entre caladero en edgjaenscrito el barco y el arte de pesca con
el que opera. Adicionalmente a la limitacion poiTAIC, la cuota y el reparto por modalidad,

existen unos limites por dia desde 2008 que linitamlescargas. Hay que destacar que, si bien



los cupos de 2008 fueron parte de una experienloi@,pdesde 2009 el cumplimiento de estas
cuotas diarias es obligatorio para todas las figtesfaenan a verdel.

Para establecer el grado de interrelacion exisemtes mercados se utiliza el concepto
de integracion espacial, definido a partir del emtc econométrico de cointegracion. Asi,
siguiendo a Nielsen (2005), se dice queercados estan perfectamente integrados si: @stod
estan cointegrados entre si (es decir, existed relaciones de cointegracién o una tendencia
comuan) vy ii) se cumple la Ley del Precio Unico ()PWla LPU establece que, bajo los
supuestos habituales de competencia perfecta,esstbomogeneidad del bien, informacién
perfecta y ausencia de barreras al comercio, &adafitia de precios entre mercados separados
espacialmente no puede ser superior al coste dsatt@on. Su cumplimiento implica, por
tanto, entre otros, precios relativos constantes ynercado Unico. De este modo, segun la
generalizacion para casos empiricos que Lewbel6jl88aliza del teorema de los bienes
compuestos de Hicks (1936) y Leontief (1936), Farimacion que los precios alcanzados en
otras comunidades autbnomas proporciona podriatiieada a través de la agregacion en un
solo indice. Por su parte, si la condicién sobieH no es satisfecha, se dice que los mercados
estan parcialmente integrados, lo que significasgueroduce una transmisién incompleta de las
variaciones de unos precios sobre otros, provocaedwiaciones respecto a los precios de
equilibrio, sobre todo a corto plazo. Entre lostdaes que pueden ayudar a explicar dichas
desviaciones se encuentra la dificultad de arbiag puede surgir por la existencia de barreras
al comercio, informacién incompleta o aversionieggo. Finalmente, en caso de que el nimero
de relaciones de cointegracién sea menormté, las series de precios no estan cointegradas
dos a dos, siendo algunos de los mercados indepees] por lo que se deberia buscar un
subsistema con tendencia comun excluyendo los oeséadependientes.

Mientras que los trabajos tradicionales de analisisntegracion horizontal han hecho
uso de técnicas de cointegracion entera (véasegjpamplo, Goodwin y Schroeder, 1991,
Gordon y Hannesson, 1996, Gil et al., 1996, Sanyu&il, 2001 o Setéla et al, 2008), en este
articulo se adopta un enfoque mas realista y flexibmo es el de la cointegracion fraccional.
En concreto, se hace uso de la metodologia ddsalagbor Hualde (2009), que extienden la
idea inicial que Gémez-Biscarri y Hualde (2010)garsieron para analizar cointegracion entera.
Esta metodologia, que hasta ahora nunca habiaesimhbeada en la literatura aplicada, es
descrita en la tercera seccion de este trabajongiste en un procedimiento automatico que
identifica de manera inequivoca las variables qoategran entre si y las variables
independientes, de tal forma que, en un andlisisocel desarrollado aqui, resulta de gran
utilidad para identificar qué mercados regionahsgran entre si. En base a esto se analizan las
series mensuales de los precios del verdel coniieatla en el Pais Vasco, Cantabria, Asturias,
Galicia y Andalucia entre enero de 1997 y dicientda008.



El trabajo se estructura como sigue. En la Sec2iéa describe de manera sucinta la
pesqueria del verdel, su gestion y algunas deriasipales caracteristicas del mercado espafiol
de verdel. A continuacion, en la Seccion 3 se egpammetodologia empleada. En la Seccion 4
se presentan los resultados de la aplicacion erapiFinalmente, se exponen las principales

conclusiones del trabajo.

2 Caso de estudio: la pesqueria del verdel, su gesti§ la

flota espafola

El verdel o caballaScomber Scombrlgs una especie distribuida por todo el Atlantico,
desde Noruega hasta Portugal. En concreto, sébdigtrpor el Atlantico Norte tanto al Este
(incluyendo el mar Béltico, Mediterrdneo y Negrojno al Oeste.

El stock de verdel se gestiona anualmente medigh@s definidos por areas. Aunque
el Consejo Internacional para la Exploracion delr MICES por su acronimo en inglés)
suministra consejo sobre la explotacién permigialie el conjunto de la distribucion del stock,
este consejo se traslada a dos TACs: uno en laSoanéVllic y IXa, segin la denominacién
del ICES), que se corresponde con la costa nonrgeste espafiola y el litoral portugués, y
otro para el resto de la distribucion del stockh&z@este).

En lo que se refiere a la distribucion de las aastyor paises, en los Ultimos 5 afios el
mayor volumen de descargas proviene de las fl@bReino Unido, Noruega, Espafa e Irlanda
(Tabla 1).

[Insertar Tabla 1]

La cuota de pesca asignada a Espafa en la zor{&Quincipal zona donde pesca la
flota espafiola) ha descendido desde 33.120 t&foe2001 a 22.256 t en el 2008. Sin embargo,
a pesar de que el recurso no esta en su mejor niomarflota espafola tiene capacidad de
pescar y, de hecho, ha llegado a descargar, demeloddel afio, cantidades muy por encima de

lo asignado en la cuota a partir del TAC, como puduservarse en la Tabla 2.
[Insertar Tabla 2]

La flota espafiola estd compuesta por embarcacideesodas las comunidades
auténomas del litoral cantabrico (Pais Vasco, QaistaAsturias y Galicia), asi como por
algunas embarcaciones andaluzas. Dados los bago®prque esta especie alcanza en los

puertos espafioles, durante los uUltimos afios lategia de las distintas flotas autonémicas ha



estado orientada a una maximizacion de benefidesantidades y no precios. Al menos para
el caso del Pais Vasco, esta estrategia se jastiic el hecho de que los pescadores se
enfrentan a una funcién de demanda en origen mastied y a una funcion de costes medios
decrecientes (Garcia-Enriquez, 2011). Asi, y telase podia observar en la Tabla 2, la flota
espafiola en su conjunto ha capturado cantidadesnteg) de recurso, excediendo
sistematicamente, y cada vez en mayor medida, €l d#gnado.

En lo que a las modalidades de pesca se refiareafsturas principales de esta especie
las realiza la flota artesanal (fundamentalmemeal$ de mano), aunque haya algunos enmalles
también. Por su parte, tradicionalmente, la segdilatia en importancia ha sido el cerco. Sin
embargo, en los Udltimos afios sus capturas han cagdficativamente (-19%), debido
esencialmente al descenso en el nimero de barcastalenodalidad. Ademas, su contribucion
relativa a la captura total espafiola ha descerdbdana manera mas importante (-34%) que la
caida porcentual de sus capturas, debido al imgeriacremento de las capturas del arrastre.
Asi, las capturas de arrastre de fondo han aumzetadn 232% entre el comienzo y final de la
altima década.

La flota artesanal opera mayoritariamente a verdellineas de mano en primavera y,
en verano, marchan a la pesca de tunidos con &urriesta es la flota que muestra mayor
estabilidad en sus capturas, cubriendo el vergedxamadamente, entre un 60 y un 70 % de sus
capturas en estos Ultimos afos.

Por su parte, respecto al cerco en la Cornisa Dacdase puede hablar de dos tipos de
barcos. De una parte, hay cerqueros en el PaipMaaatabria y Asturias que se dedican en el
verano a la pesca del bonito y cimarrén con cebo. \EEste grupo obtiene de la pesqueria del
verdel, aproximadamente, entre un 20 y un 33% decapturas, si bien con la crisis de la
anchoa de los ultimos afios este porcentaje hadibega algun afio al 45%. Sus capturas
suponen normalmente mas del 66% de las capturasrde de la Cornisa Cantabrica. De otra
parte, estan el resto de los cerqueros, que seatedi bien todo el afio al cerco o bien van
algunos a la cacea en verano. Ademas, tambiénutpeb que, ocasionalmente, usan las lineas
de mano para pescar verdel. Para este segundo gkipoerqueros, fundamentalmente
cantabros, asturianos y gallegos, la pesca de Iveleleprimavera tendr4 bastante mas
importancia, pudiendo seguramente ser tan imperizomo lo es para la pesqueria de lineas de
mano y cacea.

Como ya se ha comentado, el arrastre ha aumeniaditescargas de verdel de manera
generalizada desde el afio 2000 a lo largo de tmd2otnisa Cantabrica. Si bien esta flota
normalmente se orienta a la explotacion prioritdeaotras especies de mayor valor comercial
como la merluza, la bacaladilla o el jurel, la déicacion de las especies objetivo le da mayor
estabilidad a sus ganancias. Ademas, en los afiEtes, con la escasez de merluza y los

planes de recuperacion de esta especie tanto Ipstacke Oeste como el Sur, las posibilidades



de pesca (TACs) se han visto fuertemente redugidasnecesidad de obtener ganancias de
otras especies se ha visto por ello acentuada.eAshqui donde la pesqueria del verdel esta
suponiendo un apoyo cada vez mayor en ciertosqueridel afio (invierno especialmente).
Dentro del arrastre, se pueden distinguir dos tgmsartes principales: las bakas y las
parejas. Ambas han contribuido al aumento de IpgiEs de verdel, suponiendo esta especie
entre el 15y el 25% de sus descargas anualempj@tancia que pueda suponer hoy en dia las
capturas de verdel para las flotas de arrastreogeean en Cantabria, Asturias o Galicia es
incierta, pudiendo ser de este mismo orden de mafmi ligeramente superior, aunque no
parece probable que supere el 20% de sus ganawuiades. Por su parte, para la flota de
arrastre que opera en el Pais Vasco el verdelteeagroximadamente, entre un 1% y un 15%
de sus ganancias anuales, variando en funciorsdmlgcos concretos y sus capturas de merluza

y otras especies.

3 Metodologia

Dependiendo del grado de cointegracion y de menttwitas series, existen distintas
definiciones de cointegracion. En este trabajot#izaula propuesta por Hualde (2009), que es

la mas general de todas las existentes. No obstantes de presentar dicha definicion,

conviene aclarar qué entiende Hualde (2009) potoventegrado de ordend,: un vector
Xy = (Xgs Xs--s %, )" €S integrado de orded,, y se denota com, ~ I(d,), si al menos

uno de sus componentes Egl,) ! teniendo el resto de componentes un orden dgratién
menor.

Definicion: un vector de seriesX, = (X, %;,-.. X, )" integrado de ordend, esta

cointegrado si existe, al menos, un vegfb¥ 0 tal que 8' X, ~1(d,), cond, <d,,
Como puede observarse, esta definicion difieread&adicional de Engle y Granger
(1987), ya que permite que los componentesXe puedan tener érdenes de integracion

diferenteé.

! Se dice que una serk es integrada de ordeho tiene grado de memorihy se denotax, ~ I(d), si
(L-L)*x es un proceso con densidad espectral no nulatg &nila frecuencia cero, siendel operador
de retardos tal qué'x = x_,,.

2 Asi, ademas de capturar la nocién de cointegradidle todas las series comparten un mismo orden de
integracion (definicion de Engle y Granger), in@uytras situaciones como, por ejemplo, las relasion
triviales de cointegracion.



La cointegracion fraccional es un caso particuacdintegracion, que aparece cuando
d, y/o el orden de cointegracion son nimeros no est&in embargo, bajo este marco existen
pocos trabajos que se hayan dedicado al andlisisatiéces de cointegracion, subespacios y
rangos cuando el nimero de series es superior. dddsecho, ha habido que esperar hasta las
propuestas de Hualde (2009) y Hualde y RobinsohQRfara poder encontrar una metodologia
completa (estimacion e inferencia) adecuada aratlgagier tipo datos (series estacionarias o no
estacionarias, errores de cointegracion estacmmarno estacionarios, etc.).

El procedimiento aplicado en este trabajo se basaneteorema de Gomez-Biscarri y

Hualde (2010), que reescribimos aqui por su interés

Teorema un vector X, ~1(d,) de ordenr,x1 tiene rango de cointegracion
rO{L,...r,— } siy solo si se cumple que:
I Existe un subvectolX,, U X, de X, de dimensionr, —r, cuyos componentes son
individualmentel (d,) y no estan cointegrados.

i. Todos los subvectores d¥, de dimension mayor que —r, que contenganX,,

cointegran.
Basandose en este teorema, Hualde (2009) adaptet¢alologia de Gomez-Biscarri y

Hualde (2010) para determinar el rango de cointé@nade un conjunto dado de series en un

marco fraccional. EIl método es recursivo y, si ettor de variables es de dimensign

consiste en un maximo dg—1 pasos. En cada paso se proponen las siguientgssignula y

alternativa:
H,;, . : los elementos dex( X%, ,.x, ) no estamoegrado: W
H,;, . : los elementos dex( x, ,.x, ) estan coynéelos

donde se eligehnimeros naturales, j =1,...] || 0{ 2,..r,0} , tal quels< i, <T,.

Paso 0 Se identifica la serie con mayor orden de inteigrg es decir, con ordedz.
Consideramos que la serie con mayor orden de attiygr es la serie con mayor orden de
integracion estimado. Supoéngase que esta seri, epor lo que se toma, ~ | (d,)como

dado.

Paso 1 Definase

H(1):L0JHL1 y Fl(l)}(o]ﬁi,l

donde, por el teorema anteridt,(1) es equivalente § =r,—1. Asi, se rechazarg <r,—1 en

favor der, =r,—1 siH(1) es rechazada.



En este paso lo que se contrasta es si las paejeariables que contienenxg estan
cointegradas. Si lo estan el proceso termina pottpe evidencia estadistica a favor de
r,=r,—1. Si, por el contrariot(1) no se rechaza (porque no hay evidencia deegation
para al menos una pareja de series) se procedguanie paso. Supongase gk, no se
rechaza y se toma la conclusién del contraste aada a partir de este momento, es decir, se

toma el hecho de que las variabksy X, no estan cointegradas como dado. En este caso, en

el Paso 2 se contrastaria si trios de parejasaqnierganx, y X, cointegran o nH esto es:
o _ o _
H(Z):U Hi.., vy H (2)ﬂ Hi.,
i#1,2 i#£1,2
Si se rechazBl(2) el procedimiento termina y se concluye guer, —2. En caso contrario, el
proceso continda contrastando cointegracion sobceokes de 4 elementos. En el Ultimo paso
potencial del procedimiento (Pasg—1), H(r,—2)NH (r,—1) es equivalente & =1. En
este caso se contrastaria si el conjunto de lagries esta cointegrado. Si lo esta, hay evidencia

estadistica en favor dg =1, si no, se concluye en favor de=0.

A continuacion, hay que construir un test para restar estas hipotesis. Asumiendo

que X, ~1(d,), H;; ; se mantiene si y soOlo si todos los procesos iddales
X1 Xg0e-0% sonl(d,) y ademas no cointegrados. Entonces, denotanda,pet orden de
integracion de)gkt, k=1,...,|, se proponen las siguienites hipotesis
H; :dik =d, Flik :qk <d (2)
y también
;2,...“ b (%%, % )" No estan EG-cointegrac .
H° :H° noescierta

igip..d| i1l 2,44

donde EG-cointegracion significa cointegracion esentido de Engle y Granger (1987), es
decir, con 6rdenes de integracién idénticos. Ashlinando (2) y (3) se obtiene que (1) puede

expresarse como:

[y

gy [EUPIR

H.ED

H,(H;
U U

ipdg,d) " i 4, 5004y

=
1l
iy

:si X, , ademas de com,, , tampoco cointegra con alguna otra variable (jgmplo X, ), se recomienda
escoger como pareja dg para fijar en el siguiente paso a aquella seréeepgrasente la menor evidencia
de cointegracion.



Los contrastes paraHik pueden ser facilmente implementados mediante

procedimientos como el de Robinson y Yajima (20@2)a ello, se requiere la identificacién

del componente deX, con orden de integracion maximo, lo cual se loggtimando los

ordenes individuales de todos los componentesei#br X, . Para realizar estas estimaciones

emplearemos el método local de Whittle (Robins®85) -en adelante LW-.

Para contrastar la hipétesis (2) se utiliza elisigfe estadistico de contraste:

F oo _m’%(d, -d) (4)
“ 7 (050-C2_1G, &, )P+ h(T)

[

donde az(ail,...,al) es el vector que reune los estimadores LW uninte$a de los

parametros de memoria de cada serie obtenidosrchbandwidthm, y

&(d :%gRe{/\ d,. a7 e A e, ar)
siendo
g L g
NA,,d) = E E e 1(4,) =w(A,)w(-4,) es la matriz periodograma
0 L ’2,]]_“3n

1 < At .
con WA= (A ), W)= =Dy A =27 T,
t=1

| =1,...,|_T /ZJ. Por su parte, la inclusion en el denominador mi funcion h(T) positiva

gue cumple ciertas propiedades (véase Robinsorji;m&,a2002) permite demostrar que, bajo

la hipétesis nula de homogeneidad de parélmetroxﬂKt sy X,¢ estan cointegradag; (> 0),

O . N(0,1). Por tanto, se

Wl

'I:ikih 0 ¥ 0; mientras que si no estan cointegradas-Q), T,
rechazara (2) siempre gque (4) supere el valocarérrespondiente de(0,1).

Una vez establecida la igualdad de parametros dmone el siguiente paso es
contrastar (3). Para ello, se utiliza el contrageno cointegracién de Robinson (2008), que se
basa en comparar una estimacion del pardmetro oh®rigeque sea relativamente eficiente bajo
la hipétesis nula de homogeneidad e inconsistegijte i homogeneidad, con otra estimacion
relativamente ineficiente bajo la hipotesis nulaopeonsistente bajo ambas. En concreto,

Robinson propone, respectivamente, emplear el a8tmLW conjunto, es decir, el que saldria



imponiendo homogeneidad, y que se denotard camoy una combinacion lineal de los

estimadores LW de cada una de las strigse se denotara conb.
De entre los 2 estadisticos de contraste que sud®mbinson, dado su mejor

comportamiento en muestras finitas, se decide empleX * , que se define como:

xr= 59" ©
tr(R°) -1
siendo
s*(d) =t(C( g™ H( 9

con

~ — 1 2d. |7 —_ 18 2d _ L .

CH(d) == D A AR H*(d ==> v (A) 4™y y =log j-= > log

=1 j=1 i=1

y

ﬁk — D—l/Zék( a b—l/Z
con D una matriz diagonal con los elementoﬁj’é( a) en la diagonal principal.
Dado que, bajo la hipétesis nula de no cointegracK”™ se distribuye asintéticamente

como )(12, se rechazara (3) siempre que (5) supere el eaitico correspondiente de dicha

distribucién®

4 Analisis empirico

En esta seccion se analizan los precios del veeglargado en los puertos de las comunidades
autonomas espafiolas cuyas flotas se dedican astpgréa del verdel, esto es, Pais Vasco,
Cantabria, Asturias, Galicia y Andalucia. Las sesien de periodicidad mensual y van de enero
de 1997 a diciembre de 2008, con un total de 14&krghciones. Los precios, que estan
expresados en euros por kilogramo, correspondexs adscargas de pescado que pasan por
cofradia.

La Figura 1 recoge la evolucion de los logaritmedas distintas series de precios del
verdel a lo largo del periodo analizado y, aunquadelante no se exprese explicitamente, todo
el andlisis que sigue se realiza sobre las semigzgaritmos. Como puede observarse, las series
mensuales de las diferentes comunidades auténoonparacen presentar tendencia creciente.
De hecho, si se realiza una regresion de las pasrdiferencias de cada una de las series sobre

una constante, en ningln caso ésta resulta sdististamente significativa.

* En este trabajo se usa la media aritmética, |csiuplificara la expresion del estadistico de stt.
® Nétese que este procedimiento sélo es valido peres estacionariagd( <0.50h = ..i,) aunque,

teniendo en cuenta a Velasco (1999) y a Phillip§hymotsu (2004), los resultados obtenidos se
mantendran con toda seguridad para series no@saaieis siempre qud, <0.750h=, ..i, .
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[Insertar Figura 1]

Para poder analizar con detalle el grado de pensist de las series se dibujan los
periodogramas de las distintas series en la FiguEm todos los casos se observan picos tanto
en los alrededores de la frecuencia cero (indicgudible memoria tendencial a largo plazo)

como en alguna de las frecuencias estaciondales, j =1,..,6. Los picos estacionales son

especialmente significativos en los casos del Fa&o y Cantabria, llegando a superar en
altura a los picos en torno a la frecuencia cesbo,Esin embargo, no tiene por qué implicar
parametros de memoria mayores, sino que se pubeée @enbién -como asi parece viendo los

valles de los alrededores- a la presencia de coempeieterminista.

[Insertar Figura 2]

Dado que el objetivo principal de este articulo emtrastar la posibilidad de
cointegracién en la tendencia a largo plazo, se lmmresaria la obtencion de estimadores
consistentes de los parametros de memoria endaeineia cero. La existencia de importantes
picos estacionales, como asi se observan en laaFxyypodria distorsionar gravemente dichas
estimaciones, obligandonos al uso de un numero nedycido de frecuencias, con la
consecuente pérdida de eficiencia. Un efecto sirteladria en los contrastes de cointegracion,
donde el uso de un numero reducido de frecuentéataade forma significativa a la potencia
del contraste (Robinson, 2008). Por ello, se pgrtneramente a desestacionalizar la serie,
de modo que los unicos picos significativos quesgméen los periodogramas sean los de la

frecuencia cero.

4.1 Desestacionalizacion de series

Las practicas de desestacionalizacién paramétricas habituales en la literatura
empirica suelen considerar la estacionalidad beemddo exclusivamente estocastico, bien de
modo exclusivamente determinista. En este trabajdada la posibilidad de que los picos
estacionales sean tanto estocasticos como detstasiniambas opciones son consideradas.
Ademads, para relajar el supuesto de raiz unitagatigadicionalmente se ha venido usando en el
caso estocastico y que puede dar lugar a sobrediifecion (véase, por ejemplo, Arteche,
2007), se estima semiparamétricamente cada unocoslgpdrametros de memoria de las
frecuencias estacionales a través de la metodotteg@rollada por Arteche y Robinson (1999,
2000). No obstante, el limitado numero de obseores disponibles no permite que el ancho

de banda utilizado en las estimaciones sea muyaddeproduciendo estimadores con gran
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varianza y complicando, por tanto, la eleccionaledtimacion mas adecuada. Asi, para tratar
de solventar el problema, se disefia una estragieggi@e aplica serie a serie y que consta de los

pasos siguientes:
1) Para una serie(fd, se estima, con diferentes anchos de bamdan( adelante), los

parametros de memoria en las frecuencias de ltetdis ciclos mediante la extension al caso
estacional y ciclico del estimador LW (Arteche yoRson, 1999 y 2000). El valor dese sitla

entre tres y diez, ya que se considera muy pobaeestimacion con solo dos frecuencias,
mientras que anchos de banda mayores que 10 smmacmasiado a la siguiente frecuencia

estacional. Una vez estimados los parametros deoneenparan=3,...,10, se busca

(siguiendo a Taqqu y Teverosky, 1996) una zonablesiatermedia, y se computa la media
muestral de las diferentes estimaciones asociadtisha zona. Esta se denotara co[ﬁ]o

representandd =1, ..., 6cada una de las frecuencias estacional€s«/3, n/2, 21/3, Tn/6 y =,

respectivamente).

2) Se filtra la serie de estacionalidad estocagpessistente de la forma siguiente:

5
X' = M1+ 2L cosw, + 2§ @ L %X, siendow, las diferentes frecuencias estacionales en
J:

radianes (exceptuando la frecuencigue se tiene en cuenta @nt L)‘]s ).
3) Se regresan por Minimos Cuadrados Ordinarios@M@s primeras diferencias de la

serie sin memoria larga estaciona(fo sobre las primeras diferencias de las varialittisis
deterministas que recogen los diferentes cicloaciestaley esto es,Axtd =[B'AVE +y,

donde U, es la perturbacion aleatoriaWF, = (VF,,...,VF, )" la matriz de variables ficticias.
Cada variable ficticia estacional se define en #rmde seno-coseno:
VF, =(sin(wt),cos@t)). Las variables significativas se identifican avés de los
tradicionales estadisticds teniendo en cuenta que, para su construcciomaseempleado
estimaciones de las varianzas consistentes aneobetlasticidad y/o autocorrelacion. Se
considera que un ciclo determinista es significasiv al menos, una de las dos componentes de
la variable ficticia que lo representa (la formase® la forma coseno) es estadisticamente
significativa al 5%. A continuacion se obtiene dgies limpia de cualquier tipo de estacionalidad

persistente % en adelante), esto e = X’ —,@'VI?, donde VF' recoge las variables

ficticias significativas.

® Né6tese que el hecho de realizarse el contrastifenencias se debe a que desconocemos a priﬁfi si

es estacionaria o no. Si no lo fuese, y la regneiése realizada en niveles, los estimadores MGO n
tendrian por qué ser consistentes.
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4) Con objeto de validar las estimaciones del patdomde memoria se observa el
periodograma de la serie. Si aun hay evidencist#ienalidad persistente, se busca, para cada
parametro de memoria que no produzca un filtradezwabo, otra estimacion en alguna region
estable diferente y se repite todo el procesoa $videncia de estacionalidad ha desaparecido,
se para el procedimiento. En caso contrario séerepproceso tantas veces como sea necesario.

El objeto de modelar en primer lugar la naturakegi@castica del ciclo en lugar de la
determinista se debe a que, si se usan variablésas estacionales con series que sg(1)’

en alguna de las frecuencias estacionales, la Ipitmlzal de encontrar relaciones espurias es
muy alta (Abeyshinge, 1991). De hecho, Franset ét205) muestran que las raices unitarias

pueden confundirse facilmente con medias esta@snaliferentes. Ademas, segun las

simulaciones llevadas a cabo por Abeysinghe (18®&4inuestras pequefias, si una serie con
raices unitarias estacionales es regresada solrenjumto de variables ficticias estacionales,

aunque las raices unitarias no son eliminadasjiaidn de autocorrelacion muestral de los

residuos de dicha regresion se comporta como Isi de un proceso estacionario se tratase. Por
su parte, las estimaciones del pardmetro de memorsa ven afectadas por la posible presencia
de estacionalidad determinista ya que, como demaugsteche (2002), en caso de existir ésta
Unicamente afecta al periodograma en la frecuesst@cional (siempre y cuando se esté ante
una serie -como es el caso aqui analizado- cuyatlmhsea un maltiplo entero del nimero de

observaciones por afio), y esta frecuencia no lezadt en la estimacion.

En la Tabla 3 se presenta tanto el rango de vattresseleccionados como la media
muestral de las diferentes estimaciones para cadade las series. Por su parte, la Tabla 4
muestra las estimaciones de los parametros asscedmda una de las variables ficticias
estacionales y su p-value. Un p-value menor o igual0.05 significara que la variable ficticia
es significativa y que, por tanto, el ciclo repraado por dicha variable ha de ser extraido de la

serie.
[Insertar Tabla 3]
[Insertar Tabla 4]
Para comprobar que la desestacionalizacion deetesse ha realizado con éxito, en la

Figura 3 se presentan los periodogramas de lasasiBbnes de cualquier tipo de estacionalidad

persistente, ya sea estocastica o deterministaaAb® periodogramas tan sélo muestran fuertes

" Se dice que una serie €s(d) si (1-2L cosw+L? ¥ x es un proceso con densidad espectral no nula y
finita en la frecuencia.
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picos en los alrededores de la frecuencia cera;ando que en dicha frecuencia hay algun tipo

de componente persistente que necesita ser aralizad

[Insertar Figura 3]

4.2 Analisis de persistencia en la frecuencia cero

Al igual gue sucede en el caso estacional, eretaiémcia cero también pueden convivir
los dos tipos de componente persistente (estocagtideterminista). No obstante, recuérdese
que al inicio de la Seccidn 4 se indicé que, teasehlizacion de una regresion de las primeras
diferencias de cada una de las series sobre ursiaob® en ningln caso ésta resultaba ser
estadisticamente significativa. Esto evidencia lquieipétesis de tendencia lineal determinista
no se sostiene, por lo que los picos observadtssaairededores de la frecuencia cero se deben
exclusivamente a la existencia de memoria largad, éissiguiente paso consiste en estimar
consistentemente, por medio del estimador LW, &sampetros de memoria para cada una de las
series desestacionalizadas. El hecho de habernatimi los picos estacionales facilita la
estimacion de dichos parametros, puesto que laiéteael ancho de banda no estd tan
restringida como en el caso estacional. De heahoeste trabajo se considera un rango de

valores m[[10, 30], reduciéndose la varianza y obteniéndose, poo,tastimaciones de los

ordenes de integracibn mas estables (véase TablenSpeneral, se observan oOrdenes de
integracion que caen en la region de no estaciedteatio muy cerca de ella. Ademas, se percibe
un alto grado de homogeneidad entre dichos Ordeareslas diferentes series, que habré de ser
contrastado de un modo formal antes de llevar a ehbnalisis de cointegracién. Globalmente,
el orden de integracion mayor parece ser el deria ge precios de Galicia, con estimaciones
en torno a 0.60, si bien las estimaciones de Caatabn, para ciertos valores del ancho de

banda, superiores.

[Insertar Tabla 5]

4.3 Analisis de cointegracién

Denotando poand ,ast,can, gal y vas las series de precios filtradas de cualquier

tipo de estacionalidad correspondientes a Andalédaturias, Cantabria, Galicia y Pais Vasco,
respectivamente, se procede a realizar un andéstointegracion. Siguiendo el procedimiento
presentado en la Seccion 3, el rango de cointégramitre las cinco series puede ser inferido

por un procedimiento recursivo, para el cual longrio que se necesita es identificar la serie con
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orden de integracion maximo. Observando la Tablpabece sergal la serie con el mayor

orden de integracion (que se denotara calnp por lo que se asume qual, ~1(d,) .

El primer paso en el procedimiento consiste enrastdr:

H (1) : Hand, gal U H ast galU H can gaLJ H vas gi
frente a

l__|(1) : Hand, gal m l__| ast galm H can gan H Vas gi
donde parag, = and, ast, can va, se tiene que:

H.q (2, 0al)' no esta cointegrac

H H no es cierto

a,gal " a,gal

por lo que cada hipotesis que compétit) se define como:
Hag @~ 1(d,)}N{a y gal no estan EG-cointegrag:
Segun el teorema de Gomez-Biscarri y Hualde endaaa la seccién de metodologia,
el rango de cointegracion set&< 4 siy solo si se mantien (1), mientras que ser@ =4 si
y solo si se cumpleﬁ(l). El Teorema de Berger (Berger, 1982) asegura iglas sontrastes

individuales H de H(1) tienen nivel de significacion, la hipotesisH (1) también tiene

a,gal
dicho nivel de significacion. Nétese tambien ddeg ., requiere contrastar dos hipotesis (que
el orden de integracion d&@ esd, y que dicha serie no estd EG-cointegrada gah), por lo

que, para garantizar que el test pa’rgga, tiene nivela, segun la desigualdad de Bonferroni,
los contrastes individuales deben ser de nilz|

Para contrastar que, ~ I(d,) se utiliza el estadl'sticéi:ikih , a través del cual se
compara el orden da, con el degal, . En la Tabla 6 se presentan los valores del esieulte
contraste para los diferentes anchos de bandaedmnida utilizadd(T) = 0. Notese que, si se

seleccionase alguh(T) >0 (tal y como sugieren los autores de este conjrdstevalores de

la tabla serian incluso mas pequefios en valor @iosdNo obstante, dados los niveles de

significatividad habituales g =0.1,a = 0.05 ya = 0.0)%, ni siquiera con la eleccion

8 A lo largo de todo el trabajo se usaran estos migsles de significatividad para calcular los
correspondientes valores criticos.

15



h(T) =0 se rechaza nuntka hipétesisa, ~ 1(d,) a un nivel de significacién/2, por lo que

la homogeneidad de los 6rdenes esta garantizadag@s series.

[Insertar Tabla 6]

A continuacion se realiza el test de no cointegracle Robinson (2008) usando el

mismo rango de anchos de banda. En el primer gasaole se contrasta la cointegracion dos a
dos (entrea, y gal), se calcula el estadistic” . Los resultados para las diferent@s se

muestran en el blogue | de la Tabla 7. ClaraméatbipoOtesis nula de no cointegracion no se

rechaza nunca para ningun nivel de significativig@d lo que significa quel(1) no se rechaza,

concluyéndose que hay evidencia estadistica a thvgr< 4.
En vista de los resultados del teast)d aparece como la "menos cointegrada” con

gal,, por lo que usamos este resultado para disefsegeindo paso del procedimiento, que

consiste en contrastar lo siguiente:

H (2) : Hast, and, galU H can and gaU H vas and g

frente a
H(2): Hast, and galm H can and gaﬂ H vas and g
donde pareg, = ast, can, va,
H . ana ga - (@0 @Nd,, gal)’ no esta cointegra
H H no es cierto

a,and. gal * g and gal

lo cual es implementado de nuevo por

Hy ana g { @~ 1(d )} N{and,~ 1(d)} N{ &, andy galno estan EG-cointegra
donde, para preservar el nivel de significatividadas hipotesis individuales tienen que tener
nivel a/2'°. El test de homogeneidad aparece en la Tablabdg cointegracion en el bloque I

de la Tabla 7. Nuevamente, no se puede rechazdpdtesis nula de no cointegracion para

ninguno de los grupos de variables (en este cagpogrde tres variables), por lo que hay

evidencia estadistica a favor ld€2), lo que significa que < 3.
Dado que en este segundo paso resulta ser laleaviah la "menos cointegrada” con

and y gal, se selecciona el subconjunfgas, and, gal) para disefiar el tercer paso del

procedimiento, que consiste en contrastar:

° Con la tnica excepcién des param=30.

19 Esto es asi porque si bien el test consiste srhip@tesis individuales, la segunda de ellas hialde
gue ser contrastada obligatoriamente en el pasoi@ntpor lo que esa informacién se toma como dada
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H (3) : Hast, vas and galU H can vas and g
frente a
H('3) : I__Iast, vas and gan l__l can vas and g
donde, como antes, pa@ = asf, can,
Havas and g { @~ 1(d )} N{vas~ I(d)}N{ and~ ( d)}
ﬂ{a[ vas angd y gal no estan EG-caa'gtada‘P‘

Observando los resultados del contraste (Tablalébya 7), en conjunto no se puede

rechazar la hipétesis nula para ningun nivel deifigtividad dea/2", por lo que existe

evidencia a favor der, <2, siendo can la variable "menos cointegrada’ con
(vas, and, gal). Asi, el paso final consiste Gnicamente en cotgras

H(4):H
H(4):H

ast, can vas and ge

ast, can vas and ge

donde
H et canves ana gai{ @5t = 1(d ) N{ cane (A} N{ vase ( )N and- ( g}
ﬂ{as; can vas ,and y gal no estan EG-cointeI@ls}a
De nuevo, y con la Gnica excepcion del valor astocia un ancho de banda= 22
para un nivel de significatividad = 0.1, no hay suficiente evidencia para rechazar latbg®

nula de no cointegracion, por lo que se infiere gue0, es decir, que no hay ningun tipo de

relacion lineal entre los precios del verdel erdifésrentes comunidades auténomas. Por ello, se
concluye gue el mercado de verdel de primera v@mtasparia se divide en cinco submercados,
uno por cada comunidad autonoma donde se desdarfaieso. Ademas, en cada uno de estos
submercados se da un proceso de formacién de praaipie no le afectan lo que sucede en los
restantes mercados autondmicos. Dado que el biboraogéneo las causas de este resultado
se podrian encontrar en un comportamiento no catiwpede los mercados, que se traduce en
una falta de transparencia y en posibles barrdrasnaercio. En particular, para el caso del
Pais Vasco existe evidencia de que el proceso rdeafion de precios de primera venta en
puerto esta fuertemente condicionado por el elepader de mercado de un grupo reducido de
agentes (mayoristas, procesadores y detallistag).cgnstituyen un oligopsonio y dificulta la
entrada de nuevos competidores. Estos agentesieémen en la cadena de valor fijando el
precio de primera venta, siendo los productores\cbnsumidores precio-aceptantes (Mugerza
et al., 2011).

1 E| nivel de significatividad es, de nueva,/2, ya que la tercera y cuarta hipétesis individulas
sido contrastadas en pasos anteriores.
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[Insertar Tabla 7]

5 Conclusiones

En este trabajo se ha analizado la posible reladb@lvs precios que el verdel alcanza
en el mercado de primera venta en los puertossdeolaunidades autbnomas espafiolas donde
se descarga y subasta esta especie.

El objetivo de este andlisis es, en primer lugataldecer los limites geograficos del
mercado de verdel de primera venta en Espafa ysegundo lugar, analizar las posibles
interdependencias y transmisiones de precios @#rdistintos mercados regionales. Con este
objetivo se hace uso de la teoria de la cointe@magi en particular, se emplea un novedoso
procedimiento desarrollado por Hualde (2009) aimpdg la propuesta de Gomez-Biscarri y
Hualde (2010) y nunca antes empleado en la litexaiplicada, lo que nos permite identificar,
si los hubiere, los posibles submercados regioredestentes dentro del mercado estatal. Los
resultados evidencian que los procesos de credeimecios de unos mercados no influyen en
los del resto, sino que son linealmente indepetetey se producen a nivel local. Asi,
geogréaficamente hablando, se puede estableceridterecia en Espafia de cinco mercados
regionales de verdel independientes entre si: etade vasco, el cantabro, el asturiano, el
gallego y el andaluz, es decir, uno por cada udasleomunidades autbnomas que descarga el
recurso.

En base a los resultados obtenidos las politiceanginadas a influir en los mercados
pesqueros que hasta ahora se vienen realizandeebeniropeo -en el seno de la PPC- no
resultan adecuadas. Con un planteamiento centtalizaertical resulta dificil adaptar la PPC a
las caracteristicas especificas de los distinttsepay regiones de la UE. Sin embargo, la propia
UE parece haberse dado cuenta de este problema sy propuesta de reforma de la PPC,
propone una descentralizacién de la gestion. Asheamos desde este punto de vista, la nueva
PPC parece ir en la buena direccion, puesto queif@r una mayor flexibilidad a los estados
miembros para diseflar y ejecutar politicas espasifigue den respuesta a problemas

especificos.
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LISTA DE TABLAS

Tabla 1. Capturas de verdel (en toneladas) poepais el Atlantico Nordeste (Sub-areas llla 'y
IV, VI, VII, VIIl y IX).*

2004 2005 2006 2007 2008 Total
Reino Unido 172.785 152.801 95.815 133.688 112.145 667.234
Noruega 147.069 106.434 113.079 131.198 118.050 615.830
Espafia 34.455 52.753 54.136 62.946 64.637 268.927
Irlanda 60.631 45.687 40.664 49.260 44,759 241.001
Dinamarca 25.665 23.212 24.219 25.223 26.726 125.045
Holanda 27.498 22.734 24.157 24.234 19.900 118.523
Alemania 23.244 19.040 16.608 18.214 15.502 92.608
Francia 20.264 16.337 14.953 20.038 15.602 87.194
Islas Faroe 12.379 9.739 12.067 13.151 11.166 58.502

* Fuente: Elaboracion propia a partir de datosGieS (2009)

Tabla 2. Capturas espafiolas de verdel y su TAG(exladas) en las Divisiones Vllic y IXa.*

2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

TAC asignado a Espafia (zona Sur) 33.B20874 28.846 26.625 20.500 21.574 24.405 22.256
Capturas Espafia 40.0745.641 23.027 32.374 47.958 50.088 60.174 57.310
% TAC sobrepasado por Espafa 21% 38% -20% 22% 1382% 147% 157%

* Fuente: Elaboracion propia a partir de datosGieS (2009).

Tabla 3. Estimaciones LW de los parametros de miamestacionales.

Pais Vasco Cantabria Asturias Galicia Andakia
[0} m d m d m d m d m d
/6 [9,10] 0.12 [4,10] 0.00 [7,9] 0.25 [6,7] 0.18 [3,10] 0.00
/3 [7,9] 0.25 [9,10] 0.26 [3,10] 0.00 [8,10] 0.18 [7,8] 0.17
/2 [3,10] 0.00 [6,8] 0.13 [8,10] 0.19 [5,7] 0.24 [7,8] 0.47
2n/3 [4,10] 0.00 [8,10] 0.05 [6,10] 0.05 [3,10] 0.00 [8,9] 0.16
5r/6 [4,5] 0.16 [4,6] 0.13 [3,10] 0.00 [7,9] 0.11 [3,10] 0.00
T [6,10] 0.01 [8,10] 0.54 [7,10] 0.28 [4,10] 0.00 [3,10] 0.00
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Tabla 4. Estimaciones MCO de los ciclos deternasist

Pais Vasco Cantabria Asturias Galicia Andakia
Variable Coef.P-value  Coef.P-value  Coef.P-value  Coef.P-value  Coef. P-value
sin(rt/6) -0.15 0.03 -0.15 0.09 0.05 0.49 0.06 0.17 -0.23 0.00
cost/6) 0.06 0.27 0.18 0.05 -0.05 0.37 -0.08 0.08 0.01 0.86
sin(rt/3) 0.00 0.99 0.16 0.00 -0.09 0.02 0.04 0.08 0.09 0.02
cost/3) 0.17 0.00 0.14 0.01 0.32 0.00 0.10 0.00 -0.01 0.81
sin(rt/2) 0.18 0.00 0.13 0.00 0.16 0.00 0.04 0.05 0.01 0.65
cosit/2) 0.01 0.86 0.01 0.80 -0.02 0.54 0.02 0.48 -0.01 0.69
sin(2t/3) 0.02 0.51 -0.07 0.03 -0.01 0.63 0.03 0.20 0.06 0.09
cos(zt/3) 0.02 0.64 -0.01 0.67 -0.01 0.65 -0.04 0.08 -0.02 0.65
sin(5nt/6) -0.01 0.72 0.01 0.74 0.04 0.12 0.02 0.47 0.12 0.00
cos(5tt/6) 0.03 0.47 -0.05 0.13 -0.01 0.71 -0.00 0.80 -0.01 0.78
cosfr) -0.02 0.35 0.00 0.89 -0.01 0.50 -0.07 0.00 0.04 0.21

Tabla 5. Estimaciones LW del pardmetro de memarila érecuencia cero.

m Pais Vasco Cantabria Asturias Galicia Andalucia
10 0,46 0,51 0,53 0,51 0,36
11 0,43 0,57 0,54 0,52 0,45
12 0,49 0,65 0,58 0,52 0,54
13 0,44 0,50 0,60 0,56 0,50
14 0,42 0,52 0,47 0,61 0,49
15 0,42 0,58 0,51 0,61 0,45
16 0,46 0,61 0,51 0,58 0,44
17 0,46 0,60 0,50 0,61 0,39
18 0,49 0,54 0,52 0,64 0,41
19 0,52 0,58 0,54 0,63 0,43
20 0,55 0,56 0,54 0,66 0,47
21 0,47 0,59 0,54 0,64 0,49
22 0,48 0,62 0,55 0,65 0,51
23 0,48 0,64 0,55 0,59 0,53
24 0,51 0,67 0,57 0,61 0,57
25 0,42 0,70 0,59 0,61 0,58
26 0,44 0,65 0,60 0,62 0,54
27 0,44 0,59 0,61 0,62 0,55
28 0,46 0,61 0,61 0,62 0,57
29 0,43 0,59 0,55 0,62 0,59
30 0,38 0,59 0,53 0,63 0,62
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Tabla 6. Tests de igualdad de 6rdenes

m and ast can vas
10 0.71 -0.08 0.01 0.22
11 0.38 -0.11 -0.27 0.44
12 -0.05 -0.33 -0.77 0.17
13 0.30 -0.28 0.36 0.61
14 0.64 0.85 0.54 1.02
15 0.88 0.62 0.21 1.04
16 0.83 0.45 -0.20 0.65
17 1.34 0.67 0.07 0.86
18 1.45 0.80 0.64 0.89
19 1.30 0.65 0.37 0.71
20 1.23 0.81 0.66 0.68
21 1.02 0.67 0.33 1.11
22 0.90 0.70 0.18 1.09
23 0.39 0.33 -0.32 0.78
24 0.28 0.30 -0.43 0.75
25 0.21 0.12 -0.70 1.39
26 0.62 0.14 -0.22 1.35
27 0.57 0.05 0.28 1.38
28 0.35 0.03 0.07 121
29 0.18 0.56 0.17 1.46
30 0.11 0.88 0.33 2.03
Tabla 7. Contrastes de no cointegracion
Paso I Il I v
m and ast can vas ast can vas ast can ast
10 0.45 1.10 0.10 0.09 0.01 0.00 0.09 0.47 023 50
11 0.35 1.01 0.10 0.63 0.00 0.00 0.14 0.78 00 70
12 0.05 0.78 0.30 0.61 0.05 0.06 0.3 1.20 0.86 81,
13 0.03 0.54 0.48 0.63 0.32 0.33 0.23 1.54 041 01,
14 0.02 1.64 0.44 0.70 0.40 0.20 0.78 1.60 0y6 01
15 0.18 1.57 0.68 1.15 1.02 0.30 0.8 2.30 0.ys8 82
16 0.02 1.63 0.93 0.93 0.66 0.51 0.44 2.03 092 6 2]
17 0.00 1.80 1.48 0.94 0.95 0.30 0.08 1.68 043 61,
18 0.02 1.85 1.47 0.66 1.10 0.57 0.0p 1.56 056 32
19 0.10 1.41 1.89 0.46 1.14 0.75 0.0 1.29 0.y2 52
20 0.16 1.14 1.61 0.35 1.20 0.61 0.0 1.23 0.y5 91,
21 0.05 2.14 1.59 0.21 1.74 0.35 0.13 3.53 1.17 43|
22 0.03 2.83 1.89 0.26 1.80 0.49 0.15 3.75 180 93
23 0.15 1.93 1.71 0.03 1.72 0.71 0.3p 3.40 182 63,
24 0.19 1.68 1.61 0.01 1.61 0.62 0.36 3.08 112 13|
25 0.07 2.05 1.43 0.00 1.67 0.38 0.24 3.37 1.09 13|
26 0.18 1.78 1.76 0.00 2.20 0.19 0.24 3.51 0.Y9 42
27 0.09 1.47 1.30 0.00 1.80 0.34 0.1p 3.16 0.y3 22|
28 0.23 1.34 1.23 0.00 1.94 0.47 0.30 3.24 0.84 42
29 0.19 0.89 1.02 0.04 1.46 0.48 0.18 2.27 0.67 42,
30 0.24 1.41 1.29 0.01 2.06 0.64 0.5p 3.56 1.07 42
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Figura 1. Evolucion de los precios del verdel pmmanidad auténoma.
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Figura 2. Periodogramas de los precios del vermietpmunidad autonoma.
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