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We estimate the demand for electricity by householdsin Chile. We use a monthly
panel of 18 distribution companies, which starts in January 1995 and runs
through december 2001. The one-month price elasticity of demand is -0.0548
and -0,39 in the long run. That is, if tariffs rise permanently by 10% today,
consumption falls by 0,548% next month and 3,9% in the long run. With two
practical examples we show that these elasticitiesare “large” economically.
The metholodogical contribution of the paper is a method to estimate dynamic
panels with monthly data, and protracted adjustment processes when both the
number of individuals and periodsis“small”.
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1. INTRODUCCION

Enladiscusiény la préctica, en Chile se suele partir de la premisaquela
demanda por electricidad es perfectamente inelastica al precio. Por gjemplo, €l
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modelo que actualmente se ocupa para fijar el precio de nudo supone que €l
consumo solo responde alos cambios del ingreso, mas no del precio de laelectri-
cidad.! Demanerasimilar, muchos creen quelatinicamanerade manejar un déficit
de abastecimiento es racionando, porque muy pocos disminuirian su consumo si
el precio subiera parareflgjar |a escasez de energia. Sin embargo, en este trabajo
mostramos gue esta creencia es equivocada: tanto en el corto como en el largo
plazo la demanda responde al precio y la magnitud econémica de la elasticidad
esconsiderable.

Paraestimar |lademandaresidencial usamos un panel mensual del consumo
de 18 distribuidoras que venden en el Sistema Interconectado Central (SIC). Esta
esunainnovacién en el sentido quelos pocos estudios de lademanda por electri-
cidad que se han hecho en Chile (véanse CNE, 1986 y Chumaceroet al ., 2000) han
usado series anuales y datos de consumo agregados. Por contraste, en nuestro
estudio explotamos la informacion de corte transversal inherente en un panel, 1o
que nos ayuda a obtener estimaciones mas precisas. Al mismo tiempo, la periodi-
cidad mensual de los datos permite estimar un modelo de ajuste parcial en que el
corto plazo es un mes. Un periodo de ajuste tan corto es (til y relevante en este
caso, porque la posibilidad de administrar los déficit de abastecimiento con
aumentos de precio debe evaluarse en periodos de meses.

Nuestro panel con variable dependiente rezagada es fuente de oportunida-
des, pero también de potenciales sesgos, por la variable dependiente rezagada
aparece en €l lado derecho. Son conocidas |las propiedades asintéticas de los
estimadores de model os con esta estructura cuando el nimero de periodos o de
individuos es suficientemente grande, |0 que no ocurre en este caso, en que ambas
dimensiones son relativamente pequefias. La contribucion metodol 6gica del tra-
bajo consiste en examinar la forma correcta de estimar un modelo con variable
dependiente rezagada medida en forma mensual cuando €l tamafio de la muestra
no es suficientemente grande. Utilizando resultados recientes de Bond (2002) y
gjercicios de Montecarlo mostramos coémo proceder para elegir la especificacién
correctadel modelo de ajuste parcial y el estimador mas apropiado.

Nuestra estimacion es que la el asticidad-precio de la demanda residencial
por energiaeléctricaes -0,0548 en un mesy -0,39 en € largo plazo. Vaedecir, si €l
precio aumenta permanentemente en 10%, al mes siguiente lacantidad demandada
disminuye 0,548% y 3,9% en el largo plazo. Estas €elasticidades pueden parecer
pequefias, pero, como mostramos con dos ejercicios en la seccién 4, econémica-
mente no lo son. En particular, sirven para explicar una fraccion importante
del crecimiento de la demanda en periodos tales que €l precio de la energia ha
caido, y son mas que suficientes para mostrar que los cortes de suministro
son innecesarios cuando hay un déficit.

El resto del trabajo se organiza de la siguiente manera: en la seccién 2.1
presentamos el modelo de gjuste parcial. En la seccién 2.2 discutimos los proble-

1EI precio de nudo es el promedio delos costos marginal es de energia esperados en |os proximos
48 meses. Es el precio regulado a cual los generadores |e venden energia a los distribuidores.
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mas que se deben sol ucionar cuando se estiman model os con variabl e dependien-
terezagada con paneles que no son suficientemente grandesy proponemos cémo
hacerlo. Esta seccion es metodol 6gicay se puede saltar sin pérdida de continui-
dad. En laseccion 3 presentamos | os resultados. La seccién 4 concluye argumen-
tando que lamagnitud de la elasticidad precio es econdmicamente significativa.

2. UN MobELo DE LA DEMANDA POR ENERGIA ELECTRICA

21 El moddo

La demanda por energia eléctrica se deriva de la demanda por equipos y
artefactos el éctricos. Estos equipos suelen ser durables, y su consumo de energia
por horaesesencial mentefijoy determinado por su disefio técnico. El consumo de
energiavariacon lautilizacion del stock deequiposexistentesy lascaracteristicas
tecnoldgicas del stock de durables (Taylor, 1975y Berndt, 1991).

En € corto plazo el stock de equipos que utilizan electricidad es fijo; sus
caracteristicas sdlo cambian paulatinamente a medida que se reemplazan. Por |o
tanto, los desplazamientos a lo largo de la curva de demanda seguramente seran
mucho mayoresen €l largo plazo. Por ejempl o, si €l precio delaenergiaaumenta, en
el corto plazo una familia disminuird la intensidad con que utiliza sus aparatos
eléctricos. Sin embargo, en €l largo plazo esta mismafamilia podriareemplazar los
aparatos el éctricos por otros que usan otras energias, o bien adquirir aparatos que
consumen menos el ectricidad. Un ajuste de stock importante, y que seguramente
tomapoco tiempo, escambiar lapotenciadelas ampolletas. Por jemplo, si subeel
precio, se puede iluminar con ampolletas de 60 W en vez de 75 W. Esto segura-
mente esimportante en Chile, porque gran parte del consumo residencial es para
iluminar.

Lafamilia de modelos, que recoge laidea de que la demanda por €l ectrici-
dad se deriva de lademanda por equipos, se debe aFisher y Kaysen (1962), y ello
ha sido utilizado por varios autores para estimar |a demanda por el ectricidad resi-
dencial.2 En |la primera etapa, este tipo de model os estima el asticidades de corto
plazo controlando directamente por el stock de equipos que poseen |os consumi-
dores. Las elasticidades de largo plazo se obtienen de una segunda ecuacion que
modelala demanda por equipos. Por supuesto, la limitacion de estos modelos es
practica, porque raravez se cuenta con datos del stock de equipos.

En esta seccion presentamos un modelo que permite estimar elastici-
dades de corto y largo plazo sin datos sobre el stock de equipos. El modelo de
gjuste parcial que presentamossigueaBerndt (1991) y hasido utilizado por nume-
rosos autores.?

2por ejemplo, Acton et al. (1976), Taylor et al. (1977), y Goett y McFadden (1984).

3Por ejemplo, Balestra (1967), Halvorsen (1973), Mount et al. (1973), Houthakker et al.
(1973), Mount y Chapman (1974), Brendt y Watkins (1977), Taylor et al. (1977), Murray
et al. (1978), Westley (1989) y Chang y Hsing (1991).
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Laideacentral esqueel consumo deseado esaquel que elegirian|osusua-
rios si sustock de equipos estuvieraen su 6ptimo delargo plazo. Y asi seriatodo
el tiempo si no fueraintol erablemente costoso ajustar al instante el stock de equi-
pos cuando cambia el precio de los equipos, €l precio de laelectricidad, el delos
energéticos sustitutos, o el ingreso. Por |o tanto, en un momento dado el stock de
equiposy el consumo de energia seran distintos al equilibrio de largo plazo.

El modelo supone que el consumo de energia deseado en el mes t, €,
depende del precio de laenergia p , bajo lasiguiente férmulafuncional :

D Ing'=a +hIn p; +ey,

donde e~N(0,s &) (parasimplificar |a presentacion omitimos el resto delasva-
riablesqueinfluyen lademandapor electricidad). Si |as personas ajustaran instan-
téneamente el stock de equipos cuando cambia €l precio de la electricidad, €l
consumo observado g seriaigual a deseado, € ; las elasticidades-precio de
cortoy largo plazo serian idénticas. Sin embargo, ni el gjuste del stock de equipos
esinstantaneo ni tampoco se puede observar € .

Para modelar el gjuste paulatino del stock de equipos suponemos que el
cambio del consumo de energiadeun mesaotro, Ing-lng.-1, esigual a

J
alj(neg - Inex-j)+xt,
j=1

con Xt ~N (0, 2) y | j parametrosqueindicanlavelocidad del gjuste. Vale decir,
el cambio del consumo de un periodo aotro esigual aunasuma ponderadadelas

diferencias entre el consumo deseado en el mes ty el consumo hasta J meses
atrés. Si despejamos Ing’ obtenemos

" 1 € J a
@ Inet=°J I_gnq-(l—ll)lne[-lfaljlne[_j—xtu
ajz'j e j=2 g

Laecuacion (2) vuelveaformular alng’, queno esobservable, enfuncion
del consumo de electricidad (que si se puede observar), y los pardmetros | | que
deben estimarse. Paraimplementar el model o reemplazamos(2) en (1) y ordenando
términos obtenemos

) € J 33
@ Ine=aalj+a(11) &1 alner1- &1 j &lklna-«
=1 8 =14 j=1 k=2
®eJ O
aljzInpHug

ke

donde Ut =Xté‘}:1| jte

'u‘

a
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En este modelo, ha J-J:1| j es la elasticidad-precio de corto plazo de la de-
manda por electricidad y h eslaelasticidad-precio delargo plazo. Estaeslaecua-
cion que estimaremos en la seccién 3 con un panel de distribuidoras.

22.  Consideraciones econométricas
2.2.1. Unaguiaparalo quesigue

Puesto que supusimos que | os consumi dores gj ustaban paul atinamente su
consumo a nivel deseado, laecuacion (3) incluye alavariable dependiente rezaga-
da hasta en J periodos. Esto impone dos desafios econométricos. Primero, deter-
minar J. Segundo, aun si conociéramos la especificacion correcta (es decir, €l
ndmero de rezagos J), al estimar debemos hacernos cargo de la variable depen-
diente rezagada al lado derecho, que introduce correlacion serial con €l error por
construccién. ¢Cémo proceder?

El Cuadro 1 muestralos métodos disponibles para estimar paneles con la
variable dependienterezagada. Si tanto el nimero dedistribuidoras (N) y demeses
(T) son “grandes’, entonces M CO es consistente. Generalmente, sin embargo, las
muestras no son suficientemente grandes en ambas dimensionesal mismo tiempo.
Si setuvieran muchas distribuidoras (N® ¥ ) , pero pocos meses, se podrian usar
losmétodosde Arellano y Bond (1991) y Blundell y Bond (1998). Por €l contrario,
si setiene un gran nimero de meses (T® ¥ ) , pero pocas distribuidoras, el apro-
piado esel asi Ilamado estimador intragrupos. En nuestro caso, Ty N son“ peque-
fios’, 1o que nos deja en una situaci6n intermedia que no ha sido discutidaen la
literatura, especialmente cuando las series de datos son mensuales y presentan
estacionalidades.

Es sabido, como veremos en seguida, que cuando Ty N son pequefios,
MCO es inconsistente y sesgado y, por otro lado, €l estimador intragrupos no
elimina completamente la correlacién seria con € error. Sin embargo, si € modelo
esta bien especificado, M CO entrega un estimador inconsistentey sesgado hacia
arribade L°& J-J:1| j- Al mismo tiempo, si el modelo esta bien especificado, €l
estimador intragrupos de 5f=1| j estard sesgado hacia abajo* Aungue no lo
demuestra, Bond (2002) sugiere que el sesgo de MCO podriadar la cota superior
del sesgo, mientras que el estimador intragrupos dariala cotainferior, es decir:

l‘i‘ntragrupos_ L LJ

& J | MCO.| (3 Eé3J [ otrosestimadores.| (3 Eés J
EgéJ:llJ I‘u EgaFlIJ I‘u EgﬁFl J a

Ademas, por construccion, si el model o esta correctamente especificado se
cumpliriaque®

¢J [[MCO3 3J [ otrosestimadoress sJ [ intragrupos
4 aj:1| | aj:1| ; aj:1| i .

4La demostracion de |a existencia de ambos sesgos se presenta en el Apéndice.
5La demostracion formal de estas desigualdades esta en el Apéndice.
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CUADRO 1
MET ODOS PARA ESTIMAR PANELES CON VARIABLES
DEPENDIENTES REZAGADAS

T pequefio T® ¥

N pequefio Nuestro trabajo Estimador intragrupos
Kiviet (1995)

N® ¥ Arellano y Bond (1991) MCO
Blundell y Bond (1998)

En virtud de lo anterior sugerimos proceder de la siguiente manera:

Revisamos la correcta especificacion del modelo. Paraello seestimael modelo
con cada uno delos cuatro métodos sabiendo que, como se apreciaen laserie
de desigualdades (4), la estimacién por MCO nos dariala cota superior delos
pardmetrosy el estimador intragrupos, lacotainferior. Luego, €l ordenamiento
“correcto” de los cuatro estimadores serviria como test de especificacion. Si
algun estimador arroja parametros por encimade MCO, o por debgjo del esti-
mador intragrupos, entonces el model o estariamal especificado.

Unavez determinado J, mediante unasimulacion de Montecarlo, evaluamosel
sesgo Y la eficiencia de los cuatro estimadores para el modelo definido. Con
este fin generamos muestras de series de variables con propiedades esta-
disticassimilares alas delas variables explicativas de nuestramuestra; y usa-
mos estas series, del mismo tamario que las de nuestro panel, para estimar el
modelo.

Por ultimo, los resultados que reportamos corresponden alaestimacion hecha
con el método que arroj6 el menor sesgo en |os gjercicios de Montecarlo.

A continuacion explicamos cada uno de los estimadores. (La siguiente
seccion estécnica. El lector que no esté interesado puede pasar directamenteala
seccion 3.)

2.2.2. Descripcion de el segundo problema

El primer problemayase describi, y consiste en determinar J. Paraenten-
der el segundo problemavolvamos a considerar laecuacién (3), pero aumentada
con un efecto aleatorio m que captura las diferencias entre lasN distribuidoras i
que no son observables:

J J JJ
6 Ingt=adlj+1-11) &1 Ine1- 8 &l jlkine.k
j=1 j=1 k=2 j=1

J
+h &l j In PtHit,
j=1
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donde uj,t=m +wijt con Wit =4 lel jXit t€it . Ahorabien, Ing  esunafuncion
del efecto aleatorio m y Ine i 1también. En consecuencia, el regresor
Ing -1 estacorrelacionado con el error uj,t. Esto implica que los estimadores
MCO son sesgados einconsistentes, aunsi Uj,t nopresentacorrelacionserial. A
pesar deello, estaestimacion es Util, porque, como veremos mas adel ante, entrega
la cota superior del verdadero valor del vector | ° (I 1,...,1 3) , que nos servira
para encontrar |a especificacion correcta del modelo. No obstante, el sesgo nos
obligaabuscar estimadores alternativos, 1o que hacemos a continuacién.

2.2.3. Los estimadores conocidosy sus caracteristicas

El estimador intragrupos:

La correlacion entre el consumo rezagado y el término de error se puede
corregir restandol e a cada observacién su promedio en el tiempo. Si acadaobser-
vacion sele aplicalamatriz de transformacion

nm¢
o ——
Q® Iy T-1’

donde T es el nimero de periodos del panel, la ecuacion (2.5) setransformaen

(6) Ing ¢- Ing =(2-1 1)(Ina,t-1—lnéi)-élel japo,l k(Ing ¢ k-Ine;)

+had 1 j(np.e- I0B) +(vi- Vi)

Estimando (6) por MCO se obtiene el estimador intragrupos. Sin embargo,
este estimador sigue siendo sesgado e inconsistente, porque a transformar las
variables se obtiene que

covi(Ing t1-1n&), (M t- Vi)t 0.

Lointeresante, sin embargo, esque el sesgo de este estimador estal que se
subestima el tamafio del pardmetro 'y, como lo muestraBond (2002), por construc-
cion entregala cotainferior del verdadero valor del vector de pardmetrosl .

El método de Arellano y Bond:

Lacorrelacion entre el efecto individual no observable My el error se pue-
den eliminar definitivamente estimando el modelo en primeras diferenciasy susti-
tuyendo lavariabl e dependiente rezagada por uninstrumento.8 Sinembargo, este
estimador, si bien consistente, no eseficiente, porque dejacondicionesde momen-
tos sin usar e ignoralainformacion que entrega la estructura de |os residuos en
diferencias.’

6Esto lo proponen Anderson y Hsiao (1981).
“Ver Ahny Schmidt (1995).
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Arellanoy Bond (1991) sugieren incluir instrumentos adicionales utilizan-
do las condiciones de ortogonalidad entre los valores rezagados de Ing ¢ y los
errores Uj t. Parailustrar este estimador consideremos nuestro modelo definido

por (5):

J J

J J
@ Inat=aalj+(kl1)aljlne-1- & &l jl kIne-k4uit

j=1 j=1 k=2 j=1
(para simplificar la notacion no incluimos € precio ). S tomamos la primera
diferenciade (7) obtenemos,

JJ
8 DIlng,t=(2-11)DIlna,t-1+& &/l jl kDIna tk+Duit,
k=2 j=1

i=1,.,N,t=3..T. Arellanoy Bond (1991) proponen estimar (8) usando el método
generalizado de los momentos (GMM por su acrénimo en inglés), paralo que se
imponen |as siguientes condiciones:

E(Duj t%ng t-s)=0
parai =1,.., N, t=3.. Ty s=2..t-1. Con esto tenemos disponibles
m =(T- I)(T- 3/ 2condiciones de momento. En términos matriciales, las condi-
ciones de momento pueden expresarse como

©  E(ZiDuj)=0,

donde
gna; 0 0 0 - 0 g
7 _€0 Inejp Ineiz 0O - o U

unamatriz deinstrumentosderango (T-2)” m. El estimador de GMM basado en
las condiciones definidas por (9) minimiza

1

> (D

M =

1l Qo=

o U eNn_,
Dui Z (Wit 64 Zi Dui
1 u a=1 u

:
zZ

Laeleccion de lamatriz de ponderaciones Wy dalugar ados estimadores

asint6ticamente equivalentes, los asi |lamados estimadores en unay dos etapas.
Para el estimador de una etapa utilizamos la siguiente matriz de ponderaciones:;



Estimanpo LA DemanDA REsIDENCIAL POR ELECTRICIDAD 39

. -1
éenN _, u
(11) Wleé_a Zi HZi';I
a=1 u

donde H es unamatriz que contiene el escalar 2 en ladiagonal principal, -1 enlas
dos primeras subdiagonales y ceros en todas |as demés celdas. La ecuacion (11)
muestra el estimador que se obtiene minimizando (2.9) con respecto al , a saber

~(1 Lt 15, -1, . B . N
S =gDej(-1) ZW1Z' Dej-nl = ED€j(-1) ZWiZ ' Dejh,

donde Dej(- 1) =(Def1(-1) .-..Defn(-1))' €s un vector de instrumentos de dimen-
sion N(T-2)" 1. Del mismo modo setieneque De' =(Defy,...Defn )’ , tambiénde
orden N(T-2)" 1y, findmente, Z' =(Z%,..Z k)", unamatrizdeorden m” N(T- 2).
El estimador | élM)M esconsistenteen Iamedldaque N® ¥ , aunqueno es
eficiente. El estimador eficiente, que denominamos | (2 se obtiene utilizando

GMM
lamatriz de ponderaciones que tiene la siguiente forma:

donde Du. son los residuos estimados a partir de un estimador consistentedel ,
y usualmente se utiliza el estimador | (GM)M Sin embargo, lavarianzadel estima-
dor | (GN?M es sesgada en muestrasflnltas?/ por tanto, Arellano y Bond (1991)
recomiendan inferir usando el estimador | GMM ; apesar de que se puede inferir
con | él\/?M s se corrige la varianza del estimador de segunda etapa, segin 1o
propone Widmeijer (2000), lo que entregara una estimaci 6n mas eficiente.

El método de Blundell y Bond:

El sesgo de los tres estimadores anteriores puede ser considerable si la
serieespersistentey el coeficiente delavariable dependienterezagadaes cercano
auno.® No obstante, este sesgo se puede mitigar introduciendo nuevas condicio-
nes de momento sobre la correlacion entre la variable dependiente rezagaday €l
error, tal como o sugieren Blundell y Bond (1998). Las condiciones de momento
adicionales sugeridas son:

E(Ing t-sPvi 1)=01t=2,..,Ts=2,...t-1
E(DIng - 1%,t)=01t=3,...,T.

En términos matriciales E(Z§q ) =0 sintetiza esta expresion, donde

8Es importante sefialar que si m es aleatorio y si su varianza tiende a infinito, entonces los
estimadores también serén sesgados.
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&7 i 0 0 0 0 0 u

. . €0 Din 0 .. .. 0o u

L -&a Oueg T g o U
S—eo ZPLI_é a’3 u
€ il g0 : s P Y
go 0 .. .. 0 DneT-1§

y Zl'f tomaloselementosdeladiagonal delamatriz deinstrumentosdel estimador

en niveles. Los estimadores de una 'y dos etapas se obtienen con el método de
Arellanoy Bond (1991).

Como elegir el estimador:

S e ndmero N de individuos (en nuestro caso las distribuidoras) fuese
suficientemente grande, |os modelos de GMM propuestos por Arellano y Bond
(1991) y Blundell y Bond (1998) entregan pardmetros consistentes aun si T es
pequefio. Por su parte, el sesgo del estimador intragrupos va desapareciendo a
medidaque T aumenta, condicional aque el nimero deindividuos, N, seasuficien-
temente grande. Sin embargo, laliteratura no dice cuan grandesdeben ser Ny T
para satisfacer las condiciones asintéticas de los estimadores.

Por estarazon sugerimos examinar el sesgo delos cuatro estimadoresrevi-
sados en forma empirica, es decir, considerando las propiedades estadisticas de
| as series de datos con que disponemos paraestimar lademanda por el ectricidad.®
Un gjercicio de Montecarlo permite evaluar el sesgo de cadaestimador y rangquearlo.
El estimador que arroja el menor sesgo en los gjercicios es el seleccionado para
estimar la demanda por electricidad.

3. EsTIMACION Y RESULTADOS
31. Losdatos

El consumo de energia:

Lavariable dependiente es laventa mensual per capita de energiamedida
en kWh. Contamos con informacién de 18 empresas distribuidoras en ocho regio-
nesdel SIC entreenero de 1995y diciembre de 2001, esdecir, 1.512 observaciones.
Por |o tanto, las ventas de unamismadistribuidora en regiones distintas se consi-
deran observacionesindependientes. Por ejemplo, Frontel vendeenergiaenlaVill
y IX Regiones y sus ventas se consideran como dos observaciones distintas:
Frontel VIII Regiény Frontel IX Region.

Lainformacién sobrelas ventas mensual esde energiade cadadistribuidora
seobtuvo del Instituto Nacional de Estadisticas (INE). El INE nosindico laregion
de cadadistribuidora, masno su identidad, afin de cautelar el secreto estadistico,

9Kiviet (1995) y Galliani et al. (2002).
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por lo quefue necesario identificarlas. Paraidentificar acadaunadelasdistribuidoras
gue sirven a una misma region se compararon las ventas totales de cada una
(informacién del INE sin identidad) con la energia que cada una de las empresas
compro al conjunto de los generadores, segun informacién proporcionada por €l
Centro Econdémico de Despacho de Cargadel SIC (CDEC-SIC).

Las 18 distribuidorasidentificadas, que explican el 91% de las ventastota-
les de energia, se listan en el Cuadro 2. Las ventas residenciales mensuales per
capita promedio son de 19,96 kWh, y la desviacién estandar es de 11,62 kWh
(Cuadro 2).19 ChilectraMetropolitanaes, del€gjos, ladistribuidoramésgrande. Los
estadisticos descriptivos de las variables se presentan en el Cuadro 3.

CUADRO 2
VENTAS DE ENERGIA RESIDENCIAL 1995-2001
(EN MWH)

Region Distribuidora ~ Ventasperiodo  Participacion®

Il Emdat 470409 100%
IV Elecoop 36.551 317%
Emec 1.115.060 96,83%
V  Condafe 576.441 14,84%
Chilquinta 3.320.909 85,52%
Emec 232.950 6,00%
VI CGE 1.320.291 81,13%
Emelectric 208.381 12,90%
VIl Conafe 372934 21,7%
VIII  CGE 1.861.658 52,80%
Frontel 586.222 16,63%
IX CGE 822.420 61,83%
Codiner 34.171 257%
Frontel 434.263 32,65%
Saesa 39.340 2,96%
X  Saesa 1577.178 87,10%
RM CGE 211507 1,13%
Chilectra 16.143.289 86,54%
Emelectric 475077 2,55%
Puente Alto 257.222 1,38%
RioMaipo 2.669.924 14,31%

Nota: (1) Corresponde a la participacién total en las ventas totales entre 1995 y 2001,
incluyendo las distribuidoras no identificadas.

10| a potencia es la capacidad de desarrollar trabajo mecénico, y se mide en watts (W). La
energia es el uso o generacion de potenciaen un periodo de tiempo y se mide en watts por hora
o watts-hora (Wh). Asi, por ejemplo, una ampolleta de 100 W de potencia consume 50 Wh de
energia si esta encendida por media hora. Un kilowatt (kW) son 1.000 watts; un megawatt
(MW) son 1.000 kW y un gigawatt (GW) son 1.000 MW.
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CUADRO 3
ESTADISTICOS DESCRIPTIVOS

Variable Media Desviacion Valor Valor
estandar minimo  méaximo

Consumo residencial per capita 19,96 11,62 0,367 62,42
(kWh/hab)

TarifaBT1 61,02 9,7 44 91
($ diciembre 2001/kwh)

IMACEC 107,48 18,04 65,63 204,68
Precio del gas licuado 93.312 22.990 58.601 164.899

($diciembre 2001/m3)

La informacién disponible permite construir un panel balanceado de 18
distribuidoras durante 84 meses. En el modelo planteado en laseccién 2 |os consu-
midores no gjustan su nivel de consumo de manerainstantaneaal nivel de consu-
mo de equilibrio de largo plazo vy, por lo tanto, es plausible esperar que la serie
presente alguin grado de persistenciatemporal. En el Gréfico 1 sepresentaun panel
de gréficos que muestralaevolucion del consumo de energia el éctrica per capita
para una seleccion de distribuidoras.!t

GRAFICO 1
CONSUMO ELECTRICO RESIDENCIAL PER CAPITA
DISTRIBUIDORAS SELECCIONADAS
(en kWh/habitante)
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11E| egimos aleatoriamente una distribuidora por region.
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Lainspeccién directa de estos datos muestra tres cosas. Primero, la ten-
dencia de las series es creciente, es decir, el consumo eléctrico crecié aunatasa
mayor que la poblacion. Segundo, la estacionalidad del consumo es marcada,
siendo mayor durante el invierno. Por Ultimo, si seignoralaestacionalidad delas
series de consumo, la tendencia sigue un patrén deterministico, sugiriendo que
las series son estacionarias en tendencia.l?

La poblacion de cada comuna:

Paracalcular el consumo per capita se usé el nimero de habitantes de las
comunas en que operaladistribuidorarespectiva. Lapoblacién comunal se obtu-
vo delas proyeccionesde poblacién del INE. El tamafio delapoblacion en nuestra
muestra varia entre 78.840 habitantes, que corresponden al mercado servido por
Emec en la V regién y que comprende Cabildo, La Ligua, Papudo, Petorca,
Puchuncavi y Zapallar; y 4.217.699 habitantes, que corresponden ala poblacion
de las comunas de la Region Metropolitana servidas por Chilectra.

El precio delaelectricidad:

Utilizamos la tarifa de baja tension determinada por la Comision Nacional
de Energia(CNE) que sele cobraaclientes regulados cuya potenciaconectada es
inferior al0 kW (BT1).13 LatarifaBT1remuneralascomprasdeenergiay potencia
y parte del asi [lamado Vaor Agregado de Distribucion (VAD), el cobro por estar
conectado y usar alas instalaciones de distribucién. Sin embargo, la TarifaBT1
transformaestos costosfijosy variables en un solo cargo por kWh, masun cargo
fijo. Por eso, paralamayoriadelos consumidores residenciales el precio marginal
es constante. L os clientes que consumen energia de invierno pagan un sobrepre-
cio, pero son pocos.14

El precio que enfrentan los consumidores cambia mes a mes, influido por
tresfactores. Primero, cadacuatro afioslaCNE regulael VAD decadadistribuidora
para cada una de las areas geogréficas que atiende, conocidas como areas de
concesiéonl® Segundo, cadaseis mesestambiénfijael precio delaenergia, y dela

12Hjcimos las pruebas de raiz unitariade Levin y Lin (1993) e Im, Pesaran y Shin (2003) que
fueron especialmente disefiadas para datos de panel. Con todas ellas se rechazé la hipétesis nula
de que la serie no fuera estacionaria.

13E| cargo fijo puede ser un problema, porque la restriccidn presupuestaria que enfrentan los
consumidores no es lineal, sino convexa. Su efecto es generar estimadores sesgados e inconsis-

tentes (Berndt (1991) y Taylor (1975)). Pararesolver este problema, Nordin (1976) propone
incorporar en la estimacion de la demanda sélo el precio marginal de la energia, ajustando el

ingreso de los consumidores parareflejar el efecto ingreso que introduce el cargo. Sin embargo,

Berndt (1991) propone simplemente obviar el problemadel cargo fijo, porque el efecto ingreso

es despreciable, tal como o establece Westley (1989).

14E| sobreprecio por consumo de energia de invierno s6lo se aplicaalos hogares que consumen
mas de 250 KWh al mes, no mésdel 10% del total. El consumo promedio de este tipo de energia
de los consumidores residenciales alcanza a solo 110 KWh por mes.

15 as &reas de concesion son definidas por la autoridad basandose en sus caracteristicas de

densidad de usuarios y localizacion geogréfica. Las areas de concesion no necesariamente
coinciden con los limites comunales. Sin embargo, para efectos practicos consideramos las
comunas como &reas de concesion.
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potencia, €l asi [lamado precio de nudo. Tercero, latarifareal que pagael consumi-
dor cambia mes a mes, porque €l regjuste por inflacion ocurre cada seis meses.
Nétese que, por lotanto, latarifael éctricaesfijadapor el regulador cadames, no se
gjusta a las condiciones de demanda y es exdgena desde el punto de vista
econométrico.

Visto que en cadaregiédn existen distintas areas de concesi6n, calculamos
unatarifapromedio para cada distribuidora, utilizando latarifa BT 1 reportada por
|a Superintendenciade Electricidad y Combustibles (SEC) ponderadapor lapobla-
¢i6én de cada comuna, de acuerdo con lasiguiente formula:

|
_é BT ;¢  Poblacion; t

BTl r,t ==

| ,
& Poblacion;
i=1
donde BTk, r,t eslatarifapromedio paraladistribuidorak, enlaregionr, en el
periodo t; | es el nimero de comunas en cadaregion, y Poblacion ¢ es el nimero
de habitantes en lacomuna i en el mest. Latarifa calculada de esta manera, en
pesos de diciembre de 2001 por KWh, variaentre $ 44 (que corresponde ala CGE
enlalX Region entrefinesde 1999 y mediados de 2000) y $ 91 (que corresponde a
Elecoop enlalV Region en junio de 1995), siendo el precio promedio de $ 61,02.
Una inspeccion directa del logaritmo de los precios de la energia en una
seleccién deregiones, que se presentaen el Grafico 2, muestrados cosas. Primero,
que las series de precio son estacionarias durante el periodo analizado, aunque
hay variabilidad entre regiones y en el tiempo. Segundo, que existe una clara
tendencia decreciente hasta el segundo semestre de 1999, periodo en el cua la
tendenciaserevierte, reflejando laevolucién del precio de nudo.

GRAFICO 2
PRECIO UNITARIO DE LA ENERGIA ELECTRICA.
DISTRIBUIDORAS SELECCIONADAS
(en pesos de diciembre de 1991 por kWh)
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El ingreso:

Lademanda por los servicios que prestan | os equipos el éctricos crece con
€l ingreso. El problemaes que no existen series mensual es deingreso personal por
region.1® Por eso utilizamos como proxy el promedio mévil del indice Mensual de
Actividad Econémica (IMACEC) regional .1’

En el Gréfico 3 mostramos un panel con la evolucion del indice para una
seleccion de regiones. Se puede observar que, tal como el consumo de el ectrici-
dad, la series de ingreso presentan un marcado patrén estacional con tendencia
deterministica.18

GRAFICO 3
IMACEC REGIONAL
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El precio de sustitutos:

Lademanda por electricidad depende de precios real es de fuentes alterna-
tivas de energia, ya que en alguna medida existe sustitucién de la el ectricidad por
otros energéticos. Si bien existen varias fuentes alternativas de energia (v. gr. gas
licuado, kerosene o algun otro derivado del petréleo), solo incluimos el precio
promedio mensual del metro cubico de gas licuado, porque los precios de todos
los sustitutos se mueven de manera conjunta y su inclusion generaria
multicolinealidad. Lainformacion se obtuvo de la SEC. El precio del metro cibico
de gas licuado, en pesos de diciembre de 2001, varia entre $58.601 (octubre de
1999) y $ 164.899 (enero de 2001), siendo su valor medio de $ 93.312.19

165 pien la Encuesta de Caracterizaci6n Socioeconémica, CASEN, reporta el ingreso a nivel
comunal, la misma se toma cada dos afios y es de escasa utilidad para nuestros propésitos.
17| INE calculael IMACEC regional cada tres meses.

18| as pruebas de raiz unitarias permitieron rechazar |a hipétesis nula de que las series no eran
estacionarias.

195 bien el precio del gas licuado varia entre regiones, utilizamos un Ginico precio correspon-
diente ala Region Metropolitana, ya que erala Unica serie disponible. En cualquier caso, en la
préctica las diferencias de precio entre regiones son pequefias.
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32. Eligiendo el estimador: analisis de Montecarlo

Un examen estadistico de nuestros datos revelados caracteristicas que no
han sido tratadas por laliteratura. Primero, la estacionalidad esimportante, carac-
teristica propiade las demandas sensibles al clima. Segundo, si bien el consumo,
los preciosy el IMACEC regional varian entre las distribuidoras y mes a mes, €l
precio del gas licuado solo variaen €l tiempo.

Pararanquear |os cuatro estimadoresrealizamos un gjercicio de Montecarlo.
Creamos artificialmente una base datos cuya estructura estadisticaes similar ala
de nuestros datos. En particular se considerd que tanto la variable dependiente
como €l vector de variables independientes tenian un patrén estacional significa-
tivo. Por otra parte, el vector de variables explicativas estaba compuesto por la
variable dependiente rezagada méastres variables adicional es que varian transver-
sal y temporalmente, con laexcepcién deunadeellaslaque sdlo varié en €l tiempo.

L os resultados de esta investigacién se reportan en el Grafico 4y en €l
Cuadro4. El Gréfico4 muestrael sesgo con que cadauno deloscuatro estimadores
estima lavelocidad del gjuste, es decir éJ-zll j » en este caso particular, J=2 (es
decir élel j= 14 2),N=30yT=50. geapreciaqueel sesgo decadaunodelos
estimadores cae amedidaque el gjuste esmasrapidoy | 1+l 2 seacercaal. Sin
embargo, esclaro que el estimador intragrupos es el menos sesgado de los cuatro
y es apreciablemente superior en laregién de | 1+l 2 =0,8,en la que final-
mente, como se vera, cay6 nuestra estimacion de lademanda por electricidad. El
Cuadro 4 muestra el error cuadrético medio.

GRAFICO 4
SESGO DE LA PERSISTENCIA
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CUADRO 4
ERROR CUADRATICO MEDIO DE LOS COEFICIENTES
DE LOS REGRESORES
N/T Logaritmo del precio (-1) Logaritmo del IMACEC Logaritmo del precio del gas (-1)
20/20 05 08 09 09 05 08 09 09 05 08 09 09
Intra grupos 11% 14% 08% 07% 11% 02% 05% 04% 05% 04% 04% 0,7%
MCO 11% 03% 01% 03% 22% 04% 05% 02% 44% 09% 11% 12%
Arellano-Bond 1% 03% 10% 05% 1% 1,6% 03% 2,6% 0% 32% 07% 01%

Blundell-Bond 25% 04% 01% 14% 20% 1,0% 16% 04% 23% 18% 15% 25%

20/50 05 080 09 09 050 080 0,9 0,95 0,50 08 090 09
Intra grupos 04% 06% 01% 01% 07% 03% 02% 06% 03% 01% 01% 05%
MCO 12% 04% 03% 01% 22% 06% 03% 03% 47% 16% 04% 07%

Arellano-Bond 06% 04% 00% 03% 10% 00% 08% 15% 01% 04% 13% 02%
Blundell-Bond 14% 00% 02% 04% 15% 0,6% 04% 02% 23% 09% 04% 10%

20/100 050 08 09 09 050 08 09 09 05 08 09 095
Intra grupos 01% 03% 01% 00% 04% 01% 0,0% 00% 04% 02% 00% 01%
MCO 13% 05% 02% 02% 21% 06% 01% 01% 49% 16% 05% 02%

Arellano-Bond 09% 11% 03% 06% 03% 02% 01% 01% 05% 03% 04% 05%
Blundell-Bond 09% 03% 02% 01% 03% 02% 04% 02% 20% 05% 07% 02%

¢Qué tan sesgada es la estimacion de los coeficientes del resto de las
variables (el precio delaelectricidad, el IMACECYy el precio del gas) con cadauno
delos cuatro métodos? El Cuadro 4 reportalos errores cuadraticos medios delos
estimadores delos coeficientesdelasrestantestres variables como porcentaje del
pardmetro. Fijamos el nimero de distribuidoras en N = 20, consideramos tres
posibleslargosdelaserie(T=20,T=50yT=100). Sepuedever enel Cuadro4 que
cuando N =20y T =100, que se aproximaal tamafio de nuestra muestra, €l error
cuadratico medio del estimador intragrupos es siempre el menor de los cuatro,
independientemente de lavelocidad del gjuste.

En resumen, este gjercicio confirma la superioridad relativa del estimador
intragrupos. Ello es de particular interés, porque, como se dijo, no se disponiade
informacion previarespecto al comportamiento de los estimadores de model os de
panel es dinamicos tradicional es cuando | os datos presentan un patron estacional
marcado y N/T convergeaun vaor finito.

33. Resultados

Eligiendo la especificacion correcta:

El Cuadro 5 muestra los resultados de una regresion con J=1. Sabemos
gue, por construccion, Arellano-Bond y Blundell-Bond deben quedar entre MCO
y €l estimador intragrupossi el modelo estabien especificado. Pero ello no ocurre,
porque la menor estimacion del 1 corresponde al estimador de Arellano-Bond
(0,716), apesar dequelas pruebas de Sargan y de autocorrelacién muestran quela
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estructura del error y los instrumentos escogidos son correctos. Por o tanto,
J=1no eslaespecificacion correcta.?°

CUADROS
ANALISISDINAMICO DEL CONSUMO RESIDENCIAL PER CAPITA
(1) @) (€) 4
Variables MCO Blunddll-Bond  Arellano-Bond  Intragrupos
Log, consumo (-1) 0,998 ** 0,983*** 0,716%** 0,809***
[0,0002] [0,1873] [0,1023] (0,0488]
R2 0,99 0,68
AR(1) -1,829 -2,009* -2,005* -1,834
[0,067] [0,045] [0,045] (0,067]
AR(2) 1,579 1,615 1,615 1,719
[0,114] [0,106] [0,106] [0,086]
Sargen 17,98 17,80
[1,000] [1,000]
Observaciones 1.400 1.400 1.382 1.400

[Errores estandares en corchetes]. *** significativo al 99%; * significativo al 90%.

Notas: (1) Lavariable dependiente es el logaritmo del consumo per cépita del distribuidor i en
el mes t. (2) Todos los model os incluyen variables dummies mensuales. (3) Para el caso delos
estimadores de Blundell-Bond (columna 2) y Arellano-Bond (columna3) los errores estandares
reportados son asintéticos. (4) AR(1) y AR(2) son las pruebas de autocorrelacion asint6ticas
distribuidas N(0,1). (5) Losresultados de los modelos 3y 4 corresponden alos de primera etapa
corregidos por heteroscedasticidad. (6) El estadistico de Sargan corresponde ala segunda etapa.
(7) Paraestimar el modelo 3 utilizamos como instrumentos el logaritmo del consumo, rezagado
dosy tres meses. (8) Paraestimar el modelo 4 se utilizaron |os mismosinstrumentos del modelo
3 mésladiferenciaen el logaritmo del consumo rezagado un mes.

Sin embargo, el modelo con J=2 cumple con €l criterio de limites, como se
puede apreciar en lafilaen cursiva del Cuadro 6, que reportal 1+l 2 2! Esto su-
giere que laespecificacién correcta eslasiguiente:

(12 Ing=a(l1H 2)+(@-1 )0 1+ 2)Ing t-1-1 2 (1 1+l 2)Ing -2

+(1 1+12)(b1Inpi t-1+b2 Ingj - 1+b3 I t) Ui t

20N 6tese que la regresion reportada en el Cuadro 5 incluye al lado derecho s6lo el consumo
rezagado. Esto, porque Bond (2002) sugiere estimar el modelo sin el vector de variables expli-
cativas cuando se estudia cudl es |la especificacién correcta.

21T ambién estimamos el modelo con tres rezagos. El tercer rezago resulté no ser significativo
estadisticamente y los estimadores no cumplieron con la desigualdad (4).
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Nétese que el Cuadro 6 muestra que los cuatro estimadores entregan esti-
maciones muy distintasde | 1 y | ». Estoindicaquelos sesgosde un estimador
incorrecto pueden ser significativos cuando ni N ni T son suficientemente gran-
des. Masaun, los signos de los pardmetros del precio y del IMACEC no son los
esperados en la ecuacion de demanda cuando el modelo se estima por MCO o
Blundell-Bond. Por el contrario, |os coeficientes del estimador intragrupos son
consistentes con lateoria de la demanda.

CUADRO 6
RESULTADOS DE LA ESTIMACION

(1) (2 3 4

Variables MCO Blundell-Bond Arellano-Bond Intragrupos
Logaritmo del consumo (-1) 0,4029*** 0,2137*** 0,1327* 0,3296***
[0,1195] [0,0820] [0,0788] [0,1175]
Logaritmo del consumo (-2) 0,5933*** 0,7753*** 0,7319*** 0,5299* **
[0,1195] [0,0792] [0,0738] [0,1216]
Logaritmo del precio (-1) 0,0061 0,0023 -0,0500** -0,0548**
[0,0131] [0,0169] [0,0237] [0,0239]
Logaritmo del precio del gas -0,0041 -0,0117 0,0166** 0,0249***
(-1) [0,0070] [0,0090] [0,0079] [0,0096]
IMACEC -1,58E-5 0,0004 0,0015** 0,0006*
[0,0619] [0,0003] [0,0005] [0,0003]
I+, 0,9962 0,9890 0,8646 0,8595
R2 0,99 0,80
AR(1) 2,126* -0,534 0,471 2,207*
[0,034] [0,593] [0,637] [0,027]
AR(2) 0,621 1,539 1,622 1,191
[0,534] [0,124] [0,106] [0,234]
Sargan 0,173 0,105
[1,0] [1,0]
Observaciones 1.400 1.400 1.382 1.400

[Errores estandares en corchetes]. *** significativo al 99%; * significativo al 90%.

Notas: (1) La variable dependiente es el logaritmo del consumo per cépita distribuidor i en el
mest. (2) Todos los modelos incluyen variables dummies mensuales. (3) Para el caso de los
estimadores de Blundell-Bond (columna 2) y Arellano-Bond (columna 3) los errores estandares
reportados son asintéticos. (4) AR(1) y AR(2) son las pruebas de autocorrelacién asintéticas
N(0,1). (5) Los resultados de los modelos 3 y 4 corresponden a los de la primera etapa
corregidos por heterocedasticidad. (6) El estadistico de Sargan corresponde a la segunda etapa.
(7) Para estimar el modelo 3 se utilizaron como instrumentos el logaritmo del consumo
rezagado tresy cuatro periodos; el logaritmo del precio rezagado dosy tres periodos; €l logaritmo
del precio del gas rezagado dos y tres periodos; el IMACEC rezagado uno y dos periodos.
(8) Paraestimar el modelo 4 se utilizaron los mismos instrumentos que en el modelo 3, mésla
diferencia en el logaritmo del consumo rezagado un periodo; la diferencia en el logaritmo del
precio rezagado un periodo; ladiferenciaen el logaritmo del precio del gas rezagado un periodo
y ladiferenciaen el logaritmo del IMACEC rezagado un periodo.
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La elasticidad de la demanda por electricidad:

El resto de ladiscusion serefiere alacolumna4 del Cuadro 6, que reporta
los resultados con el estimador intragrupos. La elasticidad-precio de corto plazo
de la demanda por energia eléctrica (un mes) es -0,0548. Es decir, si €l precio
aumentaen 10% de un mesaotro, lacantidad demandada de energiadeberia caer
en 0,548%. Esta magnitud puede parecer pequefia, pero en la siguiente seccién
mostraremos que no |o es en términos econdémicos.

El Gréfico 5 muestra como la elasticidad va creciendo con el paso de los
meses. A un afio plazo (Ia periodicidad de los datos de la mayoria de los estudios
de la demanda por electricidad) esta elasticidad ya es -0,27. El Cuadro 7, que
resume los resultados de una serie de estudios que estiman la demanda residen-
cial, indicaque nuestrael asticidad aun afo estadentro del rango delo que normal-
mente se obtiene (aunque ladispersién de | as el asti cidades estimadas es aprecia-
ble). Masaln, laelasticidad de lademanda que estimamos para Chile esmayor que
lade Chumaceroet al. (2000) y CNE (1986). En cualquier caso, € Cuadro 7 sugiere
quelacreenciaen unademanda perfectamenteinelasticaal precio, aun en el corto
plazo, es rechazada por la evidencia.

Como es obvio, la elasticidad-precio de largo plazo estimada es mayor, -
0,39; un incremento permanente del precio de 10% disminuye la cantidad deman-
dadade energiaen 3,9%, unavez quelos consumidores han ajustado sustock de
aparatos eléctricos. El Gréfico 5 indica que gran parte del gjuste se completa al
cabo de dos afios: la elasticidad a 24 meses es -0,35. En la siguiente seccién
mostraremos que, nuevamente, en términos econdémicoslamagnitud delaelastici-
dad de la demanda esimportante.

Lademandaresidencial por electricidad cambiacon el ingreso, que aproxi-
mamaos con €l indice de actividad econdmicaregional. Las estimaciones muestran
queen el corto plazo unincremento en un 10% en €l indice de actividad econémica
genera un incremento aproximado en la demanda del 0,71%. Este incremento es
mayor enel largo plazoy alcanzaacasi 1,8%. Paratraducir estosresultadosauna
elasticidad-ingreso comparable con otros estudios se regresioné el logaritmo del
IMACEC contrael Ingreso Nacional Bruto Real durante ladécadadelos noventa,
encontrandose una el asticidad entre ambas variables de 1,12. Asi, obtuvimosla
€elasticidad ingreso del consumo el éctrico multiplicando la€elasticidad del IMACEC
por 1,12. Con estatransformacién, laelasticidad ingreso de corto plazo se estimé
erade 0,079 y de 0,2 en €l largo plazo. Estas elasticidades son menores a las
encontrada por Chumacero et al. (2000), pero similares a estudios recientes para
Estados Unidos (Garcia-Cerrutti, 2000). En cualquier caso, llamaatencién que esta
€lasticidad seatan baja; podriadeberseen parteaquelasvariacionesdel IMACEC
no son la aproximacién mas apropiada de las variaciones del ingreso familiar.
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Por ultimo, los resultados también muestran que la demanda residencial por
electricidad es sensible a los cambios del precio de los sustitutos. La elasticidad
precio cruzada de la demanda por electricidad y el precio del gas es 0,025 en el
corto plazoy 0,178 en el largo plazo. Sin embargo, este resultado debe ser interpre-
tado con cuidado, ya que en las estimaciones utilizamos un valor comun del precio
del gas para todas las regiones y que solo varia en el tiempo, por lo que podria
estar capturando otros efectos temporales comunes que no estan correlacionados
con la estacionalidad.

4. La DEMANDA ES SENSIBLE AL PRECIO

Hemos mostrado que la demanda por electricidad no es perfectamente
inelastica. Para concluir mostraremos con dos aplicaciones que incluso una elasti-
cidad de corto plazo (un mes) de -0,0548 es econdémicamente apreciable.

4.1.  Manejando déficit de abastecimiento eléctrico

Se suele creer que durante una escasez de energia causada, por ejemplo,
por una sequia, es inevitable un racionamiento, porque la demanda por energia es
perfectamente ineldastica. {Es posible que una escasez se maneje con precios?

La CNE estima que el asi llamado costo de falla, es decir, el costo de no
entregarle un kWh aun usuario, es 22,7 centavos de délar. Si la alternativa durante
una escasez es racionar por parejo a todos los usuarios, este es el costo de opor-
tunidad de un kWh consumido: si alguien deja de consumir un kWh, este se puede
usar para aliviar el racionamiento en un kWh, con lo cual se evita incurrir en un
costo de falla de 22,7 centavos de dolar. Al mismo tiempo, la tarifa BT1 en abril de
2004 era de 9,04 centavos de ddlar. Vale decir, el costo de oportunidad de la electri-
cidad durante una escasez es del orden de 2,5 veces (o 150% mas) que el precio
vigente en abril de 2004.

Supdéngase ahora que durante una escasez los usuarios residenciales per-
cibieran que el costo de oportunidad de consumir un kWh es 22,7 centavos. El
Grafico 6 indica que el consumo caeria 4,9% un mes después del aumento; 6,5%
dos meses después, y 9,5% tres meses después.?? Durante la crisis de 1998 y 1999
el déficit de energia alcanzo a poco menos de 10%, y una escasez en Chile es
previsible, porque las sequias son prolongadas y duran alrededor de nueve me-
ses. Esto indica que, contrario a la creencia, la elasticidad de la demanda es
de magnitud suficiente para manejar una escasez de energia sin racionar.>> De ahi

22para obtener estas respuestas aumentamos el precio de la energia desde 9,04 centavos a 22,7
evaluandolo con la funciéon de demanda que estimamos, suponiendo que el resto de las variables
permanece constante.

23Es conveniente precisar que no es necesario que el precio de la energia a usuarios aumente
151%; basta con que el costo de oportunidad de los kWh consumidos en el margen cuesten 22,7
centavos. De hecho, el mecanismo de compensaciones que contempla la ley debiera lograr
precisamente eso. (Sobre el mecanismo de compensaciones véase a Diaz et al., 2000.)
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que sea posible sostener que, economicamente, la magnitud de la elasticidad es
apreciable.

42  (Encuanto crece la demanda por electricidad?

En las discusiones sobre politica eléctrica se suele partir de la base que la
demanda por electricidad crece 7% todos los afios, independientemente del esta-
do de la economia y las condiciones del mercado eléctrico. Nuestro trabajo indica,
sin embargo, que no se puede desatender la evolucion de los precios.

El Grafico 7 muestra la evolucion de la tarifa BT1 promedio (eje derecho)
entre marzo de 1995 y diciembre de 2001. Hasta junio de 2000 esta cae desde
$ 66/kWh hasta $ 47/kWh. El eje izquierdo muestra el cambio de la cantidad deman-
dada entre marzo de 1995 (normalizada en 100) y diciembre de 2001 atribuible
Unicamente a la caida de precios.?* Se aprecia que a junio de 2000 la demanda
habia crecido 12% por la caida del precio.

Supdngase ahora, y sélo para ilustrar la magnitud economica de la elastici-
dad estimada, que la caida de precios y la elasticidad residencial son representati-
vas de todo el mercado eléctrico del SIC. Entre 1995 y 2001, el consumo total de
energia del SIC crecid en 64%, o en 7,4%, todos los afios. El Grafico 7 indica que, en
promedio, a lo menos dos puntos porcentuales de ese crecimiento se debieron a
que el precio de la energia cay6 durante la mayor parte de ese periodo, o bien, que
casi dos afios de crecimiento entre 1995 y 2000 se le deben a la caida del precio.?
Nuevamente, esto reafirma la principal conclusion de este trabajo: la demanda es
sensible al precio.

24para calcular el cambio del consumo atribuible a la caida del precio de la energia, evaluamos
la funcion de demanda que estimamos mes a mes y computamos la evolucion del consumo,
suponiendo que el resto de las variables permanecio constante durante todo el periodo.

25En realidad, la caida del precio de nudo fue bastante mayor que la caida de la tarifa BT1 y los
consumidores comerciales e industriales compran a tarifas que distinguen entre energia y poten-
cia. Por lo tanto, es probable que una fraccion atin mayor del aumento del consumo eléctrico
anual sea explicado por la caida de precios.
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APENDICE

A. El sesgo de los estimadores MCO e intragrupos

En este apéndice deducimos los sesgos de los estimadores cuando se
estimaun model o de panel con un variabl e dependiente rezagada con los métodos
de minimos cuadrados ordinarios (MCO) eintragrupos.

Considérese el siguiente modelo:

(AD) vit=ayit-1+hi+uiy),

conla|<l,i=1,..,N,t=1,..,T. hj esel efectoindividual invarianteen el tiempo
y Uit esel efecto aleatorio que varia paracadaindividuoi alo largo del tiempo.
Se supone que ambos son variables aleatoriasy sus dos primeros momentos son:

E(hi)=E(ui,)=0;
E(hi2):ShZ;
E(Uiz,t) =s{,
con E(i,t,uis)=0" its
Dado lo anterior, el estimador de MCO es

sN sT oo
(A2) gMco=2i=tt= Yi, ¥ t-1
s N =T 2
di=12t=2Y{t-1

gue se puede reescribir como

cmco - S éim @Y1 i +UL )% e
a - N T 2 '
diz ag=2 ¥ t-1

Por tanto, tenemos que

AMCO=g + alal, (hi+ui )=l _
N =T
a2 48, Véi1

Este estimador esinconsistente porque Vi t-1 Yy hj estn correlacionados
positivamente. Es posible demostrar que plim @& MCO- a) esigual a

A3 (La) HIsd
' s@/s2+k’
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con k:};—g. Envistaque |a|<l, sesiguequeel término (A.2) espositivo. Por lo
tanto, el estimador MCO es sesgado por arriba, en donde se tiene que
a < plim@MCO)<1 26

Parasolucionar este problemase suele eliminar el efectoindividual hi , que
es lafuente de inconsistencia. Para ello se debe transformar el modelo a uno en
desviaciones de medias obteniéndose el tradicional estimador intragrupos. La

transformacion a utilizar eslasiguiente:

(A4) Qzlm-%,

donde |1.1 esunamatrizidentidad derango T - 1y eesun subvector det - 1
unos. Si multiplicamos (A.1) por (A.4) se obtiene:

(A5) Vit-yi=a(y,t1- Y q)+Uit-Ui)

con Vi :étT:'ll Yi t » Y andlogamente para el caso de ?/i 1Y ui . Entonces si
estimamos (A.5) con minimos cuadrados ordinarios, €l estimador intragrupos es:

aN & (Vit- ¥ (Y1 V1) _

4 intragrupos = —
6o‘i’\zll é;rzz(yt-l “Yit 1)?

Si bien el estimador intragrupos eliminael efectoindividual hi ,igual resul-
ta ser inconsistente. Para ver por qué es conveniente analizar los términos
Yit-1-Yi-1 Y Ui t-Uj enlaecuacion (A.5). Si extendemos dichostérminos, se
obtiene que

— 1,
Yit-1m Vi1 =Vl 7 (Vii+.Yit+.+Yi1-1)

Al mismo tiempo, €l término de error

— 1 .,
Ui t-Ui=Ujt- 71 Ui 2+.FUj t-1+.FU; T).

A partir delo anterior esfécil darse cuentadeque Vi ,t- 1 estacorrelacionado

-1 -1, . . . .
con +5Ui -1,y 777 Yi,t con Ui t. Asilacorrelacion entre lavariable depen-

diente rezagada y el término de error en la ecuacion (A.5) son negativos. Por |o
tanto, el estimador intragruposdea resulta ser inconsistente:

26Notar quesi ladistribucion de h; fueradegenerada, (A.2) se convierteen plimdy g=a y,por
tanto, no existiria sesgo.
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1 A 1-aT u
_ 2a él_ l-aTl;I
Ta)@ng TaCa

pli m(é intragrupos )=-
1

El sesgo es haciaabajoy, por tanto, el estimador intragrupos subestimala
magnitud de a. De esta forma, tanto MCO como el estimador intragrupos son
estimadores inconsistentesde a y ladireccién de los sesgos es opuesta.

Finalmente, cabe sefialar que el sesgo de ambos estimadores tiene una
forma similar cuando el modelo incluye més rezagos.
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