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LASSEN SICH ERTRAGSRISIKEN IN DER LANDWIRTSCHAFT GLOBAL DIVERSIFI-
ZIEREN?

Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird die Stochastizitat landwirtschaftlicher Ernteertrédge in wichtigen Erzeu-
gerregionen der Welt am Beispiel von Winterweizen untersucht. Besondere Aufmerksamkeit
wird der stochastischen Abhangigkeit der Ertrage in den verschiedenen Regionen gewidmet.
Damit verbindet sich die Frage, ob und in welchem Mal3e Ertragsschwankungen durch globa-
len Handel ausgeglichen werden kénnen. Wéahrend statistische Zusammenhangsanalysen (bli-
cherweise auf linearen Korrelationen basieren, werden in diesem Beitrag Copulas verwendet.
Im Vergleich zu linearen Korrelationen ist die Anwendung von Copulas an weniger restrikti-
ve Voraussetzungen gebunden. Insbesondere das gemeinsame Auftreten extremer zufalliger
Ereignisse lasst sich mit Copulas genauer modellieren. Unsere Berechnungen zeigen, dass
eine Angebotskonstellation, wie sie in 2007 aufgetreten ist, kein Jahrhundertereignis darstellt,
sondern sich c.p. etwa alle 15 Jahre wiederholen kann.

Schlusselworter: Ertragsrisiken, Copulas, Diversifikation

1 Einleitung

Es gilt als weithin akzeptiert, dass die weltweite Liberalisierung der Agrarmérkte und der da-
mit verbundene Wegfall preisstabilisierender Instrumente (variable Zolle, Quoten, Exporter-
stattungen) zu einer Erhohung der Preisschwankungen auf diesen Markten flihrt, zumindest
aus Sicht der Lander, in denen solche Malinahmen bislang zur Anwendung kamen (ARTAVIA
ET AL. 2010). Das konkrete AusmaR der in der jlngeren Vergangenheit zu beobachtenden
Preisausschlége, insbesondere der drastische Preisanstieg fur pflanzliche Produkte in 2007
und zu Beginn des Jahres 2008, erscheint fur Agrarkonomen indes Uberraschend oder zu-
mindest bemerkenswert. So hat beispielsweise die Gesellschaft fur Wirtschaft- und Sozialwis-
senschaften des Landbaues ihre 49. Jahrestagung 2009 unter das Leitthema ,,Die Agrar- und
Erndhrungsmérkte nach dem Boom* gestellt. Der Preisboom fur landwirtschaftliche Produkte
in 2007/2008 hat mehrere Aspekte: Zum einen hat er den Optimismus der in der Branche Té-
tigen beflugelt. Vom Ende der landwirtschaftlichen Tretmuhle war die Rede (VON WITzKE
2008), und Landwirte wurden als kinftige Scheichs gesehen (z.B. RETTBERG 2005). Auf der
anderen Seite hat sich infolge hoher Nahrungsmittelpreise die Hungerproblematik in Niedrig-
einkommenslandern zugespitzt Aus wissenschaftlicher Sicht stellen sich in diesem Zusam-
menhang folgende Fragen: Erstens, welche Faktoren waren fiir den starken Preisanstieg ver-
antwortlich? Zweitens, wie wahrscheinlich es ist, dass sich eine solche Konstellation preis-
treibender Faktoren wiederholt und drittens, wie lassen sich derartige Preisausschldge im Be-
darfsfall dampfen?

Als mogliche Griinde fiir den Preisboom wurden unter anderem Minderertrédge in wichtigen
Erzeugerregionen der Welt, die erhéhte Nachfrage nach Biokraftstoffen sowie das spekulative
Engagement von Investoren auf Mérkten fiir Agrarrohstoffe genannt (cf. SARRIS 2009). In die-
sem Beitrag soll einer der preisbestimmenden Faktoren auf der Angebotsseite naher betrachtet
werden und zwar das Ertragsrisiko. Es ist bekannt, dass landwirtschaftliche Ertrage, insbe-
sondere in der Pflanzenproduktion in starkem Mafe witterungsabhéngig sind und Wetterrisi-
ken sich mehr oder weniger direkt in Ertragsschwankungen niederschlagen (ODENING ET AL.
2008). Wenn es darum geht, den Einfluss von Ertragsschwankungen auf Preisschwankungen
auf deregulierten globalen Mérkten zu bestimmen, ist die Wahl der Perspektive wichtig. Eine
regional begrenzte Analyse greift in diesem Fall zu kurz, denn Minderertrége in einer Region
kénnen moglicherweise durch Importe aus anderen Regionen kompensiert werden (LOTzE-
CAMPEN 2007). Mit anderen Worten: In integrierten Markten muss Diversifikation durch Han-
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del beriicksichtigt werden, woraus die Notwendigkeit einer globalen Analyse von Ertrags-
schwankungen folgt. Vor diesem Hintergrund wird in der vorliegenden Arbeit die Stochastizi-
tat landwirtschaftlicher Ernteertrdge in wichtigen Erzeugerregionen der Welt untersucht. Die
Analyse erfolgt beispielhaft fir das Produkt Weizen. Besondere Aufmerksamkeit wird der
stochastischen Abhéngigkeit der Ertrdge in den verschiedenen Regionen gewidmet. Wahrend
statistische Zusammenhangsanalysen ublicherweise auf linearen Korrelationen basieren, wer-
den in diesem Beitrag Copulas verwendet. Im Vergleich zu Korrelationen ist die Anwendung
von Copulas an weniger restriktive VVoraussetzungen gebunden. Insbesondere das gemeinsa-
me Auftreten extremer zufélliger Ereignisse lasst sich mit Copulas genauer modellieren als
mit linearen Korrelationen. Durch die Anwendung dieser in der Agrar6konomie noch nicht
sonderlich verbreiteten Technik leistet die vorliegende Arbeit einen methodischen Beitrag zur
Risikomessung in diesem Bereich. Im Folgenden werden zunachst die statistischen Grundla-
gen von Copulas erlautert. Anschlieend wird diese Technik herangezogen, um die Wahr-
scheinlichkeit weltweiter Ertragsausfalle fir Weizen zu schétzen.

2 Modellierung stochastischer Abhangigkeiten mittels Copulas
2.1  Theoretischer Hintergrund

Die wahrscheinlichkeitstheoretische Darstellung mehrdimensionaler Risiken erfolgt mit Hilfe
von multivariaten Verteilungsfunktionen F(x,,x,,---,X, ). Darin bezeichnet x, die Realisation

einer Zufallsvariable X;, i =1,---,d . Eine direkte empirische Schatzung von F scheitert in der

Regel an der ausreichenden Verfligbarkeit von Daten. Stattdessen werden zur Bestimmung von
F Ublicherweise zum einen die eindimensionalen Randverteilungen F,(x,) und zum anderen

die (linearen) Korrelationen zwischen den einzelnen Zufallsvariablen geschatzt. Durch die Ver-
knipfung der Randverteilungen mit den Korrelationen wird dann die gemeinsame Verteilung
abgeleitet. Dieses VVorgehen ist allerdings nur dann korrekt, wenn die gemeinsame Verteilung
F der Klasse der elliptischen Verteilungen angehort, zu denen die multivariate Normalvertei-
lung z&hlt (vgl. EMBRECHTS ET AL. 2002). Ist F nicht multivariat normal, enthalten lineare Kor-
relationskoeffizienten nicht die gesamte Information tber die Abhé&ngigkeitsstruktur der Einzel-
risiken. Dieses Defizit macht sich besonders in den Randern der Verteilung bemerkbar, also bei
der Quantifizierung der Wahrscheinlichkeit des gleichzeitigen Auftretens extremer Ereignisse,
die als “tail dependence” bezeichnet wird. Xu ET AL (2010) zeigen am Beispiel von Wetterrisi-
ken, wie stark die Fehler bei der Verwendung linearer Korrelationen sein konnen, wenn die
Anwendungsvoraussetzungen nicht erflllt sind. Die Nutzung von Copulas stellt nun einen
Kompromiss zwischen der praktisch unmdoglichen direkten Schatzung der gemeinsamen Vertei-
lung F und der Verwendung linearer Korrelationen dar.

Die theoretische Begriindung zur Verwendung von Copulas leitet sich aus SkLAR'S Theorem
(SKLAR 1959) ab, demzufolge jede d -dimensionale Verteilungsfunktion F(xl,xz,---,xd) mit

Hilfe einer Copula-Funktion C(-) dargestellt werden kann:

(1) F(X..0Xy) = C{F (X)), Fy (X))} ¥ X,,...,X, €R.

Darin sind F,(x;) (eindimensionale) Randverteilungen, und u, = F, (xi)—>[0,1] ist folglich
uniform verteilt. Die Copula lasst sich darstellen als (vgl Joe 1997):

2 CUy....uy) = F{F(u),....F (U} Fu)=x.

Gleichung (1) bringt zum Ausdruck, dass sich die in der gemeinsamen Verteilungsfunktion
enthaltene Information in zwei Komponenten zerlegen lasst: erstens die Randverteilungen und
zweitens die Abhéangigkeitsstruktur, die durch die Copula abgebildet wird. Die Dichtfunktion
einer d -dimensionalen Copula ergibt sich als d -te Ableitung aus Gleichung (2)



‘Cug,...,u

(3) c(U,...,uy) :W v u,,...,uy €[01].

Copulas kénnen parametrisch oder nicht-parametrisch (z.B. als Kernel-Copulas) modelliert
werden (CHEN und HuANG 2007). Beide Methoden haben Vor- und Nachteile. Bei Vorliegen
einer geringen Zahl von Beobachtungen kann die Anwendung von nicht-parametrische Copu-
la vorteilhaft sein, weil parametrische Methoden in diesem Fall zu grofRen Schatzfehlern fuh-
ren kénnen (VEDENOV 2008). Andererseits sind parametrische Modelle fiir bestimmte Anwen-
dung besser geeignet, etwa wenn der Randbereich der Verteilung genau beschrieben werden
soll (CHARPENTIER, FERMANIAN und ScAILLET 2007). Im Folgenden wird ein parametrischer
Ansatz verfolgt, da die Wahrscheinlichkeit gleichzeitiger extremer Ernteausfélle in verschie-
denen Regionen im Mittelpunkt der Betrachtung steht.

2.2 Typen und Eigenschaften von parametrischen Copulas

Man unterscheidet zwei Klassen von Copulas und zwar elliptische und archimedische Copula.
Im Folgenden beschranken wir uns auf archimedische Copulas, die sich in geschlossener
Form darstellen lassen. Dies ist vorteilhaft wenn Copulas fur Simulationen genutzt werden
sollen. Die allgemeine Schreibweise fur archimedische Copulas lautet:

(4) C(“l'""“d): §0_l((/7(u1) teeet (o(ud)),

wobei ¢(-) die sogenannte Erzeuger-Funktion ist und ¢*(-) deren Inverse.
Zu der Klasse der archimedischen Copulas gehoren drei wichtige Typen: die Gumbel-Copula,
die Clayton-Copula und Frank-Copula. Das Gumbel-Copula ist wie folgt definiert

1

(5) Ceu(Uy,...,Uy,0) = 0 Hp(U,) +...+ p(uy )} = exp[— {(—Inul)g +...+(—Inud)6}9}1§ 0 < o,

Darin ist @ ein zu schatzender Parameter der Copula. Die Gumbel-Copula ist asymmetrisch
und modelliert eine starke Abhangigkeit fur Werte in den jeweils oberen Bereichen der Rand-
verteilungen. Man spricht von ,,upper tail dependence* (OkHRIN 2007). Die Clayton-Copula ist
ebenfalls eine asymmetrische Archimedische Copula:

1
(6) C.(u,,...,uy,0) = {ul“9+...+ug‘9—(d —1)}_5,—1£0£oo,¢9¢0.

Im Gegensatz zu der Gumbel Copula eignet sich die Clayton-Copula zur Modellierung von
Abhangigkeiten im unteren Bereich der Verteilungen, etwa Verlusten (lower tail dependence).
Anders als die Gumbel- und die Clayton-Copula implziert die Frank-Copula Unabhangigkeit
in den Randern der Verteilungen, und sie ist fiir die Modellierun symmetrischer Abhéngigkei-
ten geeignet. Eine Frank-Copula ist definiert als

[T." —1)]

1
(7 CeUg,....uy,0) = _gln[]-"' (e’ —1)° "
Zur Veranschaulichung sind in Abbildung 1 im Vorgriff auf die nachfolgende empirische
Anwendung die Konturlinien bivariater Verteilungen des stochastischen Teils der Weizener-
trage in Indien und Frankreich abgebildet. Den Verteilungen liegt eine Clayton-Copula zu-
grunde.



Abbildung 1: Konturlinien der gemeinsamen Verteilung des Storterms von Weizenertragen
(dt/ha) in Indien und Frankreich. Copulatyp: Clayton; rot = beobachtet,
schwarz = simuliert
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2.3 Hierarchische Konstruktionen fiir mehrdimensionale archimedische Copulas

Die im vorherigen Abschnitt beschriebene Vorgehensweise stellt die einfachste Form zur
Modellierung mehrdimensionaler Copulas dar. Zum einen wird die gesamte multivariate Ab-
héngigkeitsstruktur mit nur einem Copulaparameter € ausgedruckt. Zum anderem bleibt die
Sub-Struktur der stochastischen Abhangigkeiten unsichtbar. Dartiber hinaus impliziert diese
Methode, dass die einzelnen Argumente u; innerhalb der mehrdimensionalen Copula-Funktion
austauschbar sind, also z.B. fiir eine dreidimensionale Copula C(u,,u,,u,)=C(u,,u,,u, ) gilt.

Diese Voraussetzung ist nicht fir alle Anwendungen plausibel (vgl. NELSEN 2005). Eine fle-
xiblere Modellierung mehrdimensionaler Copulas ist mit Hilfe sogenannter ,,Fully Nested-
Archimedian-Copulas®“ (FNAC) mdglich, die auf einer wiederholten Verkniipfung bivariater
Copulas basiert (WHELAN 2004). Die Struktur einer d -dimensionalen archimedischen Copula
kann dann ausgedruckt werden als:

ClUyanrUg)= 054 | a0 0atal (0, 0 07 [0 (W) + 0,1, )]+ 0, ;)

+...+ ¢d—2(udfl)]+ ¢d—1(ud ) }
Darin sind ¢,,...,¢, , Erzeuger-Funktion und ,,o“ steht fiir den Kompositionsoperator. Eine
FNAC ist charakterisiert durch insgesamt d(d —1)/2 mdgliche Kombinationen verschiedener

bivariater Verteilungen(F;(x; ), F; (x; )),i = j, aus den insgesamt d —1 Copulas mit entspre-

chenden Parametern geschétzt werden. Dabei ist die Substruktur der Abhangigkeitsbeziehun-
gen hierarchisch aufgebaut (siehe Abb. 2 in Abschnitt 3.2) Angefangen mit der niedrigsten
Ebene werden zunéchst zwei Variablen zu einer bivariaten Copula kombiniert. Dabei werden
zunachst diejenigen Variablen zusammengefasst, die den starksten Zusammenhang aufwei-
sen, z.B. gemessen durch Kendall’s Tau. Bezogen auf die in Abb. 2 dargestellte Situation er-
gibt sich:

) Z :Cl(uslus)z¢’fl[¢1(us)+€01(ue)]

(8)



Auf der Zweiten Ebene wird anschlieBend z, mit u, zu C,(z,,u,) kombiniert,

(10) Cz(zl’uz): P, ° ¢{l[¢1(u5)+ (01(“6)]"‘ Wz(uz): ¢£l[¢2(21)+ ¢2(U2)]

Dieser Prozess wird bis zum hoéchsten Ebene fortgesetzt, und im Ergebnis liegt eine d-
dimensionale Copula vor. In der Regel wird derselbe Copulatyp fir alle bivariaten Kombina-
tionen verwendet, so dass sich Unterschiede nur in den Copulaparametern ausdriicken. Man
kann zeigen, dass der Wert der geschatzten Copulaparameter von der niedrigsten Ebene zu
hochsten Ebene monoton abnehmen muss, d.h. 6,26, >---> 6, , (JoE 1997, EMBRECHTS ET

AL. 2003). Durch diese Bedingung ist sichergestellt, dass die gemeinsame Verteilung, die sich
aus der Kombination zweier Copulafunktionen ergibt, wiederum eine Copulafunktion ist.

2.4  Schétzen und Testen von Copulas

Fur die Schatzung der Copulaparameter stehen drei Methoden zur Verfligung (vgl. CHERUBINI,
ET AL. 2004). Die exakte Maximum Likelihood Methode schétzt die Copula-Parameter 6 und
die Parameter der marginalen Verteilungen «;,---,a, simultan. Alternativ kann die Schat-

zung in zwei Schritten vollzogen werden, d.h., zundchst werden die Parameter flr die margi-
nalen Verteilungen geschatzt und fir die nachfolgende Schatzung der Copula-Parameter vor-
gegeben. Diese als “the Inference for Margin Methods” bezeichnete Methode ist im Vergleich
zur simultanen Schéatzung weniger effizient, zeichnet sich aber durch einen vergleichsweise
geringen Rechenaufwand aus. Eine Variante stellt die sogenannte ,,Canonical Maximum-
Likelihood (CML)* Methode dar (HAERDLE ET AL. 2008). Die Log-Likelihood-Funktion lautet
flr diesen Fall.

(11) e argmaxzk: In[c{lfl(x1j ) Ifd (xdj );6}]

j=1
If(xij) ist die i-te empirische Randverteilung basierend auf den Beobachtungswertenx;,
j=1---,k. @ wird auch als Maximum-Pseudolikelihood-Schatzer oder rangbasierter Maxi-
mum-Likelihood-Schatzer bezeichnet. Im Unterschied zu den beiden zuvor genannten Me-
thoden werden bei der CML-Methode an Stelle parametrischer marginalen Verteilungen die
empirischen Randverteilungen verwendet. Dies bietet sich an, wenn nicht gentigend empiri-
schen Daten zur Verfugung stehen, um eine parametrische Verteilung eindeutig zu bestimmen
und zuverlassig zu schatzen. Die CML-Methode wird fiir die Schatzung der Copulaparameter
in dieser Untersuchung verwendet.

Gleichzeitig muss der den Daten angemessene Copulatyp bestimmt werden. Analog zur
Schatzung univariater Verteilugen konnen hierbei Goodness-of-Fit Tests (GoF) zur Anwen-
dung kommen. Das Problem gestaltet sich allerdings schwieriger, da es hier um den Vergleich
mehrdimensionaler Verteilungen geht. GENEST und REMILLARD (2008) schlagen in diesem
Zusammenhang einen Test vor, der zu der Klasse der Dimensionsreduktionsverfahren gehort
und auf einer Cramer-von-Mises Statistik basiert. Sei C die wahre d-dimensionale Copula fur
die zu analysierenden Daten und C, der zu testende Copulatyp, dann kdnnen die zu testenden

Hypothesen wie folgt formuliert werden:
(12) H,:CeC={C,;60e®}vs.H,:CgC={C,,0c0}

Darin bezeichnet ® den Parameterraum. In dem Test wird die Distanz zwischen der empiri-
schen Copula und der angenommenen parametrischen Copula gemessen und fiir den Signifi-
kanz-Test verwendet. Die Verteilung der Teststatistik besitzt keine geschlossene Form und
muss mit Hilfe eines Bootstrap-Verfahrens ermittelt werden. Eine ausfuhrliche Beschreibung
dieses Tests, auf den sich die Analyse in dieser Arbeit stiitzt, findet sich bei GENEST und RE-
MILLARD (2008).



2.5  Copulabasierte Simulation simultaner Risiken

Liegen Schétzungen fur die Randverteilungen und die Copula vor, dann kdnnen mittels Mon-
te-Carlo-Simulation Realisationen von d-dimensionalen Zufallsvektoren generiert werden, die
der gemeinsamen Verteilung F(xl,---, xd) folgen. Speziell fur die Simulation mehrdimensio-

naler Copulas wurde die sogenannte ,,conditional inverse method“ entwickelt (HAERDLE und
OKHRIN 2009). Die Grundidee diese Methode ist, mehrdimensionale Zufallsvariablen rekursiv
aus der bedingten Verteilung zu simulieren. Zuerst werden d -dimensionale unabhéngige Zu-
fallsvariable v,,...,v, aus einer Gleichverteilung U < [0,1] gezogen. Danach wird muss eine

d -dimensionale Gleichverteilung u,,...,u, generiert werden. Im Gegensatz zu den v;,...,v,
sollen die u,,...,u, stochastisch abhéngig sein, wobei die Abhangigkeitsstruktur durch die
Copula C(u,,---,u,) beschrieben wird. Um dies zu erreichen, wird fiir den Anfangswert
u, =V, gesetzt. Die weiteren Werte u,,...,u, werden bestimmt durch.

(13) U =A*(v;) i=2d

mit

¢, (ug,-,u;)
Alulug,--+,u,,)=PWU, <u U, =u,,...,.U_, =u_))=—22 '
(14) (u||ul ul 1) (( i u|| 1 u1 i-1 u| l)) Cilj(ul,"',ui,l)
¢ ,(u,--,u;) und ¢ (uy,+-,u,,) in der Gleichung (14) sind die Dichtefunktion der ibzw.
i —1 dimensionalen Copula, die analog zu (3) definiert sind als:
i-1
.

15 cl.
(15) ! au,,-+, U,

und
ai_lCi—l(ul’”"ui—l)
)= ouy,---,0U, ;
Im letzten Schritt werden die flr jede Zufallsvariable X; Realisationen x; gemaf
(17) x, =F*u), i=1--,d
erzeugt, wobei F,(u;) die Inverse der Randverteilung F,(x;) bezeichnet. Die so simulierten
Realisationen x,,...,x, folgen der gewiinschten gemeinsamen Verteilung F(x,,--, X, ).

@) il

3 Empirische Analyse globaler Ertragsausfallrisiken
3.1  Vorgehensweise und Datengrundlage

Die empirische Analyse basiert auf den Weizenproduktionsmengen der weltweit groRten Er-
zeugerlander. Um den Rechenaufwand zu beschrénken, erfolgt eine Eingrenzung auf die acht
wichtigsten Nationen. Dies sind China, Deutschland, Frankreich, Kanada, Indien, Pakistan,
die Tiirkei und USA'. Das Produktionsvolumen dieser Lander machte in 2007 58 Prozent der
Welterzeugung aus. Fur diese Lander liegen Ertragszeitreihen der FAO fir die Jahre zwischen
1961 und 2007, also 47 Beobachtungen, vor (http://faostat.fao.org).

Bei der Analyse wurde wie folgt vorgegangen: Zundchst wurden die Gesamtertrage auf die
Ernteflache des jeweiligen Jahres bezogen, also in Hektarertrage umgerechnet. Dadurch lasst
sich die Produktion in unterschiedlich groRen L&ndern besser vergleichen, und die j&hrlichen

! Russland zahlt zwar zu den groBten Erzeugerlandern, musste aber aus der Analyse ausgeschlossen werden, da
keine ausreichend lange Ertragszeitreihe vorlag.
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Schwankungen der Ernteflachen werden nicht in die Analyse tbertragen®. AnschlieBend er-
folgt eine lineare Trendbereinigung, um technische Fortschritte zu eliminieren. Die nachfol-
gende statistische Analyse bezieht sich also auf die Abweichungen der Hektarertrdge von ih-
rem linearen Trend. Ein Teil dieser Daten ist aufsteigend sortiert in Tabelle A1 im Anhang
dargestellt. Es wird deutlich, dass das Erntejahr 2007 in 4 der betrachteten acht Lander tat-
séchlich zu den drei schlechtesten Jahren seit 1961 gehort. Anderseits ist auch zu erkennen,
dass dies nicht fur alle Lander zutrifft; so war in 2007 beispielsweise in Pakistan eine ver-
gleichsweise gute Ernte zu verzeichnen. Weiterhin vermitteln die Zahlen einen Eindruck Uber
die Hohe der Ertragsschwankungen und deren Unterschiede in den einzelnen Untersuchungs-
landern.

Basierend auf den in Tabelle Al enthaltenen Daten wird fir jedes Land eine univariate Er-

tragsverteilung spezifiziert, geschatzt und mittels y”-Test auf Signifikanz gepriift. Fir die

acht Zeitreihen der Ertragsresiduen wird eine hierarchische archimedische Copula (FNAC)
geschatzt. Die Auswahl des Copulatyps und die Festlegung der hierarchischen Copulastruktur
basieren auf der oben beschriebenen Cramer-von Mises Statistik. Die CML Methode wird
verwendet, um die Copulaparameter zu schatzen. Aus dieser Copula werden mit dem in Ab-
schnitt 2.5 beschrieben Verfahren achtdimensionale Zufallsvektoren generiert. Zusammen mit
der Information aus den Randverteilungen werden so Ertragsschwankungen simuliert, die der
gewiinschten gemeinsamen Verteilung folgen. Schlie3lich werden die deterministischen Wer-
te der Trendfunktionen fiir das letzte Beobachtungsjahr (2007) wieder addiert und die simu-
lierten hektarbezogenen Weizenertrdge der einzelnen Lénder nach Maligabe der relativen
Produktionsumfénge aggregiert. Durch Multiplikation mit den Anbauumféngen ergibt sich die
Gesamterzeugung. Nach 1000 maliger Wiederholung ergibt sich eine Verteilungsfunktion fir
die Hektarertrage bzw. die Gesamtproduktion der betrachteten Erzeugerlander, fur die sich
beliebige Kennzahlen, insbesondere Quantile, bestimmen lassen.

3.2  Ergebnisse

Die Ergebnisse der Anpassungstests fur die Randverteilungen der Ertragsschwankungen sind
in Tabelle A2 im Anhang enthalten. Die Ertragsschwankungen in den einzelnen L&ndern wer-
den am besten durch unterschiedliche Verteilungen modelliert und zwar durch die Weibull-
Verteilung, die Normalverteilung und die logistische Verteilung. Dieser Befund steht in Ein-
klang mit vergleichbaren empirischen Untersuchungen, z.B. von MORIONDO ET. AL. (2009)
oder UpADHYAY und SMITH (2005). Das bedeutet gleichzeitig, dass die gemeinsame Vertei-
lungsfunktion nicht multivariat normal sein kann und somit die VVoraussetzung zur korrekten
Anwendung linearer Korrelationskoeffizienten nicht gegeben ist.

Mit Hilfe des in Abschnitt 2.4 beschriebenen GoF wurde untersucht, welcher archimedische
Copulatyp am besten geeignet ist. Als mégliche Kandidaten standen die Clayton, die Gumbel
und die Franck Copula zur Auswahl, die jeweils unterschiedliche Abhangigkeitsstrukturen
reprasentieren. Der Test wurde fiir alle 28 Kombinationsmaoglichkeiten fiir L&nderpaarungen
durchgefihrt. In der Mehrzahl der Falle weist die Clayton Copula die beste Anpassung an die
Daten auf. Dieser Typ wird daher fiir die gesamte FNAC verwendet. Auch dieses Ergebnis
unterstreicht die Unzul&ssigkeit der Verwendung linearer Korrelationen. Nach der Spezifika-
tion des Copulatyps muss die Struktur der hierarchischen Copula bestimmt werden. Die Zu-
sammenfassung der Regionen erfolgt dabei nach Maligabe der Test-Statistik des GoF-Tests.
Abbildung 2 zeigt das Ergebnis dieser Prozedur. Die ausgewiesenen Schéatzwerte der Copula-
parameter nehmen — wie theoretisch gefordert - von der niedrigsten Ebene zu hdchsten ab, mit
Ausnahme der Ebene 6. Diese Abweichung kann auf die Lange der empirischen Datenreihe
zuriickgefuhrt werden, die mit 47 Beobachtungen recht kurz ist. Die Ergebnisse zeigen wenig
Uberraschend, dass die Weizenertrage zwischen rdumlich nahe gelegenen Léndern wie Frank-

2 Die Weizenernteflachen der untersuchten Léander fiir den Betrachtungszeitraum sind im Anhang A1 enthalten.
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reich und Deutschland eine relativ hohe stochastische Abhangigkeit aufweisen. Uberraschend
ist dagegen, dass die Abhéngigkeit des Weizenertrags zwischen Indien einerseits sowie
Frankreich und Deutschland andererseits hoher ist, als zwischen Indien und Pakistan.

Abbildung 2: Hierarchische Struktur des Archimedische-Copula

RC:  Chima Ebene Goodness-of-Fit-Test

IND:. Ind‘ie.n. 1 Test-Statistics 0,0216

[ 8=03475 | gsnz;.: Tgi;];;gte ot p -Wert 0,5790

F: Frankreich Test-Statistics 0,0195

[ 8=03253 | PD;(: PD;;t:;'llm‘d 2 p -Wert 0,7050

TR:  Tirkel Test-Statistics 0,0272

: P -Wert 0,3940
Test-Statistics 0,0463

[ e-0s164 —(3) 4 P -Wert 0,0920
Test-Statistics 0,0198

[Ce=es —(2) ° P -Wert 0,7330
6 Test-Statistics 0,0215

(1) P -Wert 0,6470
; Test-Statistics 0,0226

] ] o =] Per | oesmo

Abbildung 3 und Tabelle 1 stellen das zentrale Ergebnis der Analyse dar und zwar die Vertei-
lungsfunktionen fiir die Hektarertrage (Abb. 3a) und die Gesamtproduktion (Abb. 3b) bezo-
gen auf das Ertragsniveau und die Anbauumfange von 2007. Da die Verteilung in Abb. 3a aus
der Aggregation sehr unterschiedlicher Regionen hervorgegangen ist, ist die enthaltene In-
formation relativ schwer zu bewerten. Als Bezugspunkt mag das Erntejahr 2007 hilfreich
sein, also das Jahr, das als besonders schlecht in Erinnerung ist und in dem der eingangs be-
schriebene weltweite Preisanstieg zu verzeichnen war. In diesem Jahr war ein Durchschnitts-
ertrag von 33,52 dt/ha zu beobachten. Es ist zu erkennen, dass dieses Ertragsniveau c.p. mit
einer Wahrscheinlichkeit von 7 Prozent unterschritten wird. Es handelt sich also um ein
durchaus seltenes Ereignis, allerdings eines, das sich statistisch unter sonst gleichen Bedin-
gungen etwa alle 15 Jahre wiederholt.

Zu Vergleichszwecken sind neben der copulabasierten Schatzung der Ertragsverteilung noch
zwei weitere Verteilungen dargestellt, die alternativ geschatzt wurden. Zum einen wurde eine
parametrische univariate Verteilung der Hektarertrdge fir die Gesamtregion gefittet und ge-
schétzt. Dabei handelt es sich um eine Weibull-Verteilung. Dartber hinaus wurde noch die
entsprechende empirische Verteilung bestimmt. Eine solche direkte Schatzung der Ertragsver-
teilung ist natdrlich mit viel weniger Aufwand verbunden, als die Herleitung aus einer multi-
variaten Verteilung der Einzellander. Das Vorgehen hat aber auch Nachteile. Die univariate
Analyse stitzt sich allein auf 47 Beobachtungswerte, und die Schéatzung der Verteilung wird
entsprechend unprézise, insbesondere in den R&ndern, die hier von besonderem Interesse sind.
Darliber hinaus bleibt die innere Abhangigkeitsstruktur der einzelnen Lander verborgen.
Schliel3lich ist zu beflrchten, dass Aggregationsfehler auftreten, wenn Marginalverteilungen
unterschiedlichen Typs durch nur eine parametrische Verteilung reprasentiert werden sollen.
Insofern verwundert es nicht, dass sich die in Abb. 3 und Tabelle 1 dargestellten Verteilungen
unterscheiden. Es ist zu erkennen, dass trotz ahnlicher Erwartungswerte das Risiko extremer
Minderertrage in der Gesamtregion durch die direkten Schatzungen der Verteilungen im Ver-
gleich zu der copulabasierten Schatzung unterschétzt wird. So lasst sich das 1 Prozent Quantil
aus der empirischen Verteilung aufgrund der Nichtstetigkeit tiberhaupt nicht bestimmen, und
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die univariate Weibull-Verteilung weist mit 33,37 dt/ha einen um 1,28 dt/ha hoheren Ertrag
aus als die copulabasierte Schartzung.

Abbildung 3: Empirische und parametrische Verteilungsfunktionen der Weizenproduktion
(alle Regionen, Bezugsjahr: 2007)

1
09 — Copulabasiert

- - - Univariate (Weibull)

Empirisch

09 — Copulabasiert

08 08 - - - Univariate (Weibull)

07 Empirisch

06

29 31 33 35 37 39 29 31 33 35 37 39

a) Durchschnittsertrag (dt/ha) b) Gesamtertrag (100 Millionen Tonnen)

Tabelle 1: Kennzahlen der geschéatzten Verteilungen der Weizenproduktion (alle Regionen,
Bezugsjahr: 2007)

. Copulabasiert Univariat (Weibull) Empirisch
Quantie Abb.3:a) | Abb.3:b) |  Abb.3:a) Abb. 3: b) Abb. 3: a) Abb. 3: b)
1% 32,09 3,26 33,37 3,39 n.a. n.a.
5% 33,22 3,38 33,84 3,44 ~ 33,64 ~ 3,41
10% 33,74 3,43 34,12 3,47 ~ 33,91 ~ 3,45
50% 35,47 3,61 35,29 3,59 ~ 35,29 ~ 3,59
Erwartungswert | 35,37 3,59 35,31 3,59 35,30 3,59
Varianz 1,47 0,0152 0,81 0,0084 0,86 0,0089
4 Schlussfolgerungen

Quintessenz der durchgefiihrten Analyse ist die Feststellung, dass sich Ertragsschwankungen
bei Weizen in den wichtigsten Erzeugerregionen der Welt zu einem gewissen Teil ausglei-
chen. Eine vollstandige Diversifikation der Ausfallrisiken ist allerdings nicht méglich, was
natlrlich auch kaum zu erwarten war. Es wurde deutlich, dass sich eine Angebotskonstellati-
on, wie sie in 2007 aufgetreten ist, kein Jahrhundertereignis darstellt, sondern sich c.p. etwa
alle 15 Jahre wiederholen kann. An dieser Stelle erscheint eine Relativierung des Ergebnisses
geboten. Zun&chst muss betont werden, dass keine Aussage Uber zu erwartende Knappheiten
am Weltweizenmarkt getroffen werden kann, allein, weil die Nachfrage und deren kiinftige
Veranderungen tberhaupt nicht betrachtet wurden. Aber auch die Analyse der Angebotsseite
ist unvollstédndig, denn es wurden nur acht Lander analysiert und nicht die Gesamtproduktion
der Welt. Des weiteren wurde nur eine jahresbezogene Betrachtung durchgefiihrt und eine
zeitliche Diversifikation somit ausgeschlossen. Knappheiten sind vor allem dann zu erwarten,
wenn mehrere ,schlechte” Erntejahre in Folge auftreten und die weltweiten Lagerbestdnde
nicht ausreichen, um solche Minderertrdge zu kompensieren. Dies war beispielsweise in
2007/2008 der Fall. Weiterhin beziehen sich die Wahrscheinlichkeitsaussagen auf das durch-
schnittliche Ertragsniveau am Ende des Beobachtungszeitraums. Fur Prognosen ber kinftige
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Angebotsengpésse misste die durch technische Fortschritte getriebene Entwicklung des Er-
tragsniveaus fortgeschrieben werden. Schlielich sei auf die Endogenitat der Anbauflachen
hingewiesen, die Einfluss auf die Gesamterzeugung hat. So war zu beobachten, dass infolge
des Preisbooms in 2007 die Weizenanbauflachen in 2008 weltweit ausgedehnt wurden. Einige
der zuvor genannten Aspekte lieen sich im Rahmen partieller oder allgemeiner Gleichge-
wichtsmodelle beriicksichtigen. Die Verknlpfung solcher Modelle mit der hier vorgestellten
stochastischen Analyse stellt eine interessante zukiinftige Forschungsaufgabe dar.
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Anhang

Abbildung Al: Ernteflachen fur Winterweizen in Millionen Hektar
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Quelle: FAO (2009)
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Tabelle Al: Trendbereinigte Durchschnittsertrage (in dt/ha) aufsteigend sortiert

Rang Kanada China Frankreich Deutschland Indien Pakistan Turkei USA Gesamt

Ertrag Jahr Ertrag Jahr Ertrag Jahr Ertrag Jahr Ertrag Jahr Ertrag Jahr Ertrag Jahr Ertrag Jahr Ertrag Jahr

1 6,13 1988 0,56 1977 14,85 2007 20,92 2003 4,66 2006 5,32 1987 8,68 1973 13,48 2002 9,39 2002
2 7,52 1961 1,67 2002 18,96 2003 21,35 2007 4,96 2005 5,62 1966 8,90 2007 15,05 2006 9,43 2007
3 8,97 2002 2,19 1980 20,73 2006 23,59 1976 5,03 2007 5,73 1984 8,97 1999 15,13 1989 10,13 2003
4 10,32 2001 2,34 2003 22,35 1976 24,80 2006 5,26 1980 5,74 1967 8,99 1994 15,13 1974 10,16 2006
5 10,85 1984 2,78 1973 23,36 1966 26,04 2002 5,50 1974 5,90 1994 9,08 1974 15,65 1991 10,20 1974
6 11,68 1989 2,85 2001 24,23 1961 26,75 1977 5,86 1964 6,31 1997 9,09 1961 15,70 1995 10,20 1977
7 11,86 1967 3,05 2000 24,26 2005 27,05 1966 5,88 1966 6,35 1996 9,28 1970 15,72 2007 10,36 2001
8 11,91 1974 3,48 1978 24,41 1975 27,28 1992 6,00 2003 6,42 2002 9,56 2001 15,77 1996 10,50 1961
9 12,19 1985 3,48 1981 24,71 2001 27,43 1989 6,00 1967 6,44 1978 9,58 2003 15,90 1967 10,66 1970
10 12,23 1979 3,55 1970 24,82 1963 27,44 1980 6,21 1977 6,56 1991 9,61 1968 16,07 1961 10,75 1980
11 12,73 2007 3,67 1974 25,12 1970 27,80 1970 6,56 2004 6,64 1985 9,67 1965 16,27 1988 10,80 2005
12 12,88 1980 3,81 1969 25,89 1977 27,80 1981 6,66 1978 6,67 1988 9,73 1964 16,46 1963 10,82 1988
13 12,92 1964 3,91 1971 27,75 1969 28,10 1965 6,68 1975 6,68 1999 9,94 2002 16,46 1966 10,87 1973
14 12,98 2003 4,01 1972 28,46 1971 28,48 1975 6,72 1987 6,74 2004 10,01 1995 16,56 1962 11,08 1978
15 13,07 1997 4,02 2005 28,60 1983 28,49 2005 6,73 1981 6,79 1990 10,04 1989 16,61 1964 11,17 1964
16 13,26 1968 4,07 1975 28,68 1986 28,57 1961 6,86 1982 6,82 1993 10,13 1969 16,68 1976 11,22 1975
17 13,35 1987 4,28 1998 28,69 1964 28,81 1972 6,93 1976 6,88 1971 10,29 1997 16,69 1977 11,28 1994
18 13,75 1994 4,55 1976 28,74 1987 28,87 1979 6,97 1973 7,05 1965 10,38 1996 16,87 1965 11,29 1967
19 13,96 1962 4,59 1991 28,77 1965 28,99 1983 6,97 1963 7,11 1964 10,55 1962 16,95 1978 11,30 1989
20 14,11 1998 4,66 2004 28,96 1997 30,38 1982 7,07 1979 7,28 2003 10,69 1966 17,01 1986 11,51 1969
21 14,14 1973 4,99 1968 29,32 1979 30,46 1969 7,10 1988 7,34 1974 10,85 1967 17,14 1975 11,53 1976
22 14,29 1972 5,21 1994 29,52 1981 30,47 1987 7,15 1998 7,35 1982 11,01 2004 17,15 1994 11,54 1995
45 17,34 2005 8,65 1983 35,74 1991 36,23 1991 9,12 2000 8,93 1986 13,82 1976 20,37 1971 13,09 1986
46 17,54 1976 9,32 1997 37,73 1998 36,60 2004 9,32 1995 8,98 2007 13,89 1979 20,41 1984 13,29 1983
47 17,60 1966 9,44 1984 40,88 1984 36,86 2001 9,56 1997 9,50 2000 14,59 1988 21,09 1983 13,60 1984

Quelle: FAO (2009)
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Tabelle A2: Randverteilungen der Weizenertrage

2
Land Verteilung Parameter X Test- P -Wert
Statistik

. Lage 0,0243

Kanada Logistisch Skala 0.1382 2,1910 0,9485
Form 3,4396

China Weibull Skala 0,6694 4,5740 0,7117
Verschiebung -0,6022
Mittelwert 0,0000

Deutschland Normal Standardabwei- 2,870 0,8966
0,3895

chung

Mittelwert 0,0000

Frankreich Normal Standardabwei- 8,6600 0,2780
0,4975

chung

. . Lage 0,0035

Indien Logistisch Skala 0,0690 3,5530 0,8296
Form 3,4666

Pakistan Weibull Skala 0,3160 3,8940 0,7919
Verschiebung -0,2842
Form 1,7138

Tirkei Weibull Skala 0,3280 5,2550 0,6288
Verschiebung -0,2934
Form 3,7793

USA Weibull Skala 0,6087 4,5740 0,7117
Verschiebung -0,5498






