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Estimacion de la Demanda Agregada de Electricidad

Resumen'

La aplicacién del esquema de regulacion en el sector eléctrico peruano requiere
de la estimacidn de proyecciones del nivel de la demanda agregada de energia
eléctrica en el Sistema Interconectado Eléctrico Nacional (SEIN) considerando
un horizonte de cuatro afios. El modelo anual tradicionalmente utilizado para
realizar las proyecciones por parte del Comité de Operacion Economica del
SEIN presenta tres importantes limitaciones, el uso de una metodologia
econométrica incorrecta, la forma funcional empleada en el modelo y la
definicion de la variable explicada. Mas especificamente, se utiliza un modelo
de minimos cuadrados ordinarios con series no estacionarias, se emplea una
especificacion lineal y se considera tnicamente una serie de demanda que no
incluye las denominadas “cargas especiales e incorporadas” en la estimacion y
proyeccion econométrica, las cuales se adicionan por fuera del modelo. Esta
metodologia genera una subestimacion de las predicciones del consumo no
minero y predicciones sobreestimadas del consumo eléctrico agregado.

En esta perspectiva este documento tiene como principal objetivo plantear el
uso de modelos econométricos alternativos para la realizacion de proyecciones
de la demanda eléctrica, los cuales permitan mejorar la eficiencia y la bondad
predictiva, asi como reducir la discrecionalidad del procedimiento actual. En el
estudio, utilizando informacién anual para el periodo 1970-2001, se estiman
tres modelos econométricos, uno de series de tiempo, un modelo de correccién
de error y un modelo que desagrega la demanda eléctrica en tres componentes
(residencial, minero y el resto de la industria junto con el comercio).
Asimismo, se estiman y evallan tres modelos econométricos utilizando

', Documento elaborado por José Gallardo, Luis Bendezt y Javier Coronado. Los errores y
omisiones son de absoluta responsabilidad de los autores. Se agradecen los comentarios de Arturo
Vasquez. Comentarios y sugerencias a jgallardo@osinerg.gob.pe o Ibendezu@osinerg.gob.pe.
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informacion mensual para el periodo 1994-2001. Los modelos estimados son
uno de series de tiempo, un modelo de correccidon de errores en base al PBI
agregado y un modelo de correccion de errores que distingue al PBI minero del
PBI no minero. Los resultados muestran la importante superioridad de estos
modelos alternativos a la metodologia del COES-SEIN, tanto en la calidad de la
prediccion, como en la consistencia estadistica.
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Estimacion de la Demanda Agregada de Electricidad

José Gallardo, Luis Bendezu y Javier Coronado

1. Introduccién

De acuerdo al articulo 47° de la Ley de Concesiones Eléctricas (LCE)? el
Comité de Operacion Econémica del Sistema Interconectado Nacional
(COES)’, ente encargado de la coordinacion del sistema eléctrico peruano, es
el responsable de realizar cada seis meses una propuesta sustentada para la
fijacion de las tarifas en barra. Méas especificamente, el COES debe presentar
un estudio técnico-econdémico en los que se incluya la estimaciéon de la
demanda eléctrica del SEIN en los 48 meses siguientes a la fijacion tarifaria, el
programa de operaciones que optimiza econémicamente el funcionamiento del
SEIN y el calculo de los costos marginales asociados a la operacion.
Utilizando, ademas, los factores de pérdida y los costos de transmision
correspondientes, el COES debe proponer los precios (“tarifas en barra de

energia y potencia”).

2 Decreto Ley N° 25844,

3. El COES puede ser definido como un centro de coordinacién de despachos de cargas eléctricas
que controla la operacion del Sistema Eléctrico Interconectado Nacional (SEIN). Su objetivo es
coordinar la operacion de las centrales de generacion al minimo costo, asegurando el suministro de
energia y el adecuado aprovechamiento de los recursos energéticos relacionados a esta actividad.
Hasta el afio 2000, la red eléctrica nacional se dividia en dos subsistemas, el Sistema Interconectado
Centro Norte (SICN) y el Sistema Interconectado Sur (SIS) cada uno de los cuales era operado por
un COES independiente. A partir del 2001 los sistemas se interconectaron formando un gran
sistema nacional gracias al tendido y puesta en funcionamiento de la red de transmision principal de
Mantaro-Socabaya. Existen, sin embargo, algunos sistemas locales aislados del SEIN que son de
relativa importancia, como el operado por la empresa Electro Oriente S.A. que produce energia
eléctrica para algunas localidades de la selva peruana.
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En lo referente a la estimacioén de la demanda, en las pasadas regulaciones el
COES ha utilizado un modelo para la estimacion y proyeccion del consumo de
electricidad que cuenta con dos componentes principales. El primer
componente es un modelo econométrico lineal para el consumo residencial y
comercial sin incluir cargas especiales e incorporadas®, el cual se estima por el
método de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO). El segundo componente es
una proyeccion de las mencionadas cargas basada en encuestas y opiniones
sobre el consumo eléctrico a ser demandado en los grandes proyectos mineros,
o que se derivara de las ampliaciones de las operaciones de estos proyectos o de
la entrada de nuevos proyectos, todo ello en un horizonte de cuatro afios. Una
vez obtenidos los calculos de estos dos componentes, se suman los resultados

obteniendo proyecciones agregadas del consumo eléctrico futuro.

Los célculos realizados en las pasadas regulaciones han tendido a sobrestimar
consistentemente el consumo real observado ex-post como se puede observar
en el Grafico N° 1. Alli se muestra que la prediccion econométrica del consumo
no minero subestima los niveles observados, mientras que el consumo
agregado, luego de que se afiade el consumo minero a la estimacion, sobrestima
crecientemente el consumo observado. Debido al importante impacto de la
sobrestimacion de la demanda en las tarifas, el desajuste en la prediccion del
modelo del COES-SEIN sugiere la necesidad de analizar la metodologia

utilizada.

4. Las “cargas especiales” y “cargas incorporadas” comprenden el consumo de yacimientos mineros
en operacion, asi como proyectos que se espera se incorporen a la demanda total de electricidad en
los proximos cuatro aflos. Generalmente se asocia a este tipo de cargas con el consumo de unidades
mineras.
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Grafico N° 1
Prediccion dentro de la muestra del modelo COES-SEIN
(Demanda eléctrica SEIN en GWh.)
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Fuente: Modelos estimados, Propuesta Tarifaria COES-SICN y SIS.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econémicos — OSINERG.

Existen dos aspectos que parecen ser centrales en esta discusion. Existe un
primer problema con la metodologia utilizada por el COES, que radica en la
estimacion por medio del método de Minimos Cuadrados Ordinarios para la
demanda sin cargas especiales ni incorporadas (primer componente). Esta
metodologia (MCO) requiere que las series sean estacionarias, caracteristica no
satisfecha por numerosas series econdmicas como el PBI, el consumo eléctrico,
la poblacidn, entre otras. El resultado de la aplicacion de la metodologia en
condiciones de no estacionariedad conducen al problema de la relacion espuria,
por el cual las variables independientes entre si estan estadisticamente muy

relacionadas. Este problema no tiende a desaparecer, atin en el caso de muestras



grandes’. Debido a estas limitaciones el uso de MCO ha sido gradualmente
dejado de lado con el desarrollo de metodologias de prediccidon superiores
basadas en series de tiempo (desde la década de 1970) y por modelos
estructurales con especificaciones de error menos restrictivas (desde la década
de 1980). Esta ultima etapa ha conducido al uso de técnicas de cointegracion,

usualmente implementadas mediante modelos de correccién de error.

Un segundo problema con la metodologia del COES-SEIN tiene que ver con el
calculo del crecimiento de la demanda minera (segundo componente) a través
de encuestas y entrevistas. Mas alld de la poca rigurosidad de este
procedimiento, este esquema crea incentivos para que el COES proponga
escenarios optimistas sobre el desarrollo futuro de la demanda de energia
eléctrica, debido a que una mayor demanda eléctrica determina la programacion
en el despacho de centrales de generacion menos econdmicas que incrementan
el costo marginal de provisién y por ende la tarifa en barra®. Algunos ejercicios
de simulacion realizados por la Gerencia Adjunta de Regulacion Tarifaria
(GART) muestran que, considerando el parque de generacion actual, un error
de uno por ciento en la sobrestimacion del nivel de la demanda para cada uno

de los cuatro afios del horizonte de proyeccion, se puede traducir en un

*. El problema de relacién espuria fue estudiado inicialmente por Yule (1926). Para mayores
detalles, consultese Granger y Newbold (1974), Banerjee, Dolado, Galbraith y Hendry (1993) y
Maddala y Kim (1998).

6. A modo de ejemplo, en la fijacién tarifaria de Noviembre del 2002, la propuesta del COES
contemplaba un crecimiento promedio de 15 por ciento en el consumo minero de electricidad en el
escenario optimista, y de 10.4 por ciento en el escenario moderado. En nuestra opinion, el
denominado escenario moderado es mas bien un escenario bastante optimista dado que la demanda
minera ha registrado crecimientos menores aun en los periodos de mayor expansion. Por ejemplo,
entre 1996 y el 2001 la produccién minera crecid a una tasa de 11 por ciento anual, siendo la tasa
anual de crecimiento del consumo eléctrico de este sector ligeramente inferior al 8 por ciento.
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incremento adicional de aproximadamente cinco por ciento en el precio basico

de la energia’.

La relevancia de los problemas de la metodologia del COES-SEIN plantea la
necesidad de contar con modelos que corrijan las deficiencias y permitan
predicciones mas precisas. En esta linea, el objetivo de este documento es
desarrollar modelos econométricos mas eficientes y confiables para la
realizacion de proyecciones de la demanda agregada de electricidad. Dada la
disponibilidad de la informacién, en el documento se han estimado dos grupos
de modelos. Un primer grupo de modelos tiene como variable dependiente a las
ventas mensuales de electricidad, y un segundo grupo considera como variable

explicada a la cantidad producida anualmente en el SEIN®,

El documento estd dividido en cuatro secciones. En la segunda seccion se
efectia una breve revision de la literatura sobre la estimacion de modelos que
utilizan datos agregados con el propdsito de extraer algunas lecciones que seran
utiles en el proceso de estimacion y seleccion de nuestra herramienta de
prediccion.  En el tercer apartado se efectia una breve revision de las
estadisticas utilizadas para estimar los diferentes modelos, concluyendo que es
preferible utilizar informacion mensual a partir de 1994, dada la mayor
confiabilidad de los datos y extension de la muestra. Se estimara un modelo de
series de tiempo y dos basados en el método de correccion de errores propuesto

por Engle y Granger (1987): uno utiliza el PBI agregado y otro esta dividido

7. Estas simulaciones se realizaron con el modelo de optimizacién y estimacion de costos
marginales de generacion eléctrica PERSEO, modelo que se utiliza a la fecha en cada proceso de
reajuste tarifario.

8 Las ventas de electricidad se deducen de la produccién agregada restando el consumo propio de
las centrales de generacion y las pérdidas de energia asociadas a la comercializacion de la
electricidad desde los generadores hasta el cliente final.
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entre PBI minero y PBI resto. También se estiman tres modelos con datos
anuales: un modelo de series de tiempo, uno de correccién de errores y un
modelo de andlisis sectorial, que divide el consumo eléctrico en tres

componentes: residencial, minero y resto.

En la cuarta seccion se realiza un analisis comparativo de los modelos
seleccionados en base a su calidad predictiva. Asimismo, en esta seccidon se
comparan proyecciones de los diferentes modelos desarrollados para el periodo

2002-2006.

2. Revision de la Literatura

Las distintas metodologias de estimacidn de la demanda de energia pueden, en
general, ser clasificadas en dos grandes grupos, aquellas que utilizan
informacion desagregada al nivel de hogares o de las empresas, y aquellas que
utilizan informacion agregada. Debido a que la disponibilidad de informacion
en el pais ha determinado en la practica el uso de series de tiempo para la
implementacion de la normatividad vigente °, en este documento nos
centraremos en el segundo grupo de estudios. Especificamente en esta seccion
se describe y comenta algunos de los estudios mas importantes en la literatura
de la estimacion de demanda eléctrica, asi como los estudios desarrollados en el

€aso peruano.

? El Articulo N° 123 del reglamento de la LCE se establece que: “La proyeccion de la demanda a la
que se refiere el articulo 47 de la Ley, se efectuara considerando la correlacion de la demanda de
electricidad con factores econdmicos y demograficos relevantes...”.
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2.1. Literatura Internacional sobre el estudio de la demanda eléctrica

La demanda eléctrica agregada es caracterizada por su variacion a lo largo de
un dia, una semana o un afio. La demanda es inelastica como ha sido sugerido
por diversos estudios (McFadden, Puig y Kirschner, 1977; Parti y Parti, 1981;
Aigner y Hausman, 1981; Dubin y McFadden, 1984; Chang y Hsing, 1991;
Reiss y White, 2001; Bushnell y Mansur; 2001, en el caso residencial y
Wolak; 2001, en el caso agregado), y tiene un altisimo componente industrial y
comercial. No obstante, desde sus inicios la literatura en el topico priorizd al
componente residencial, como ha sido sefialado en su revision de la literatura

por Taylor (1975), o los estudios agregados.

Entre los estudios con informacién agregada puede sefialarse a Engle, Granger,
Rice y Weiss (1986), Engle, Granger y Hallman (1989) y Meetamehra (2002).
A nivel de la region, destacan los estudios de Chumacero (1996) y Mateos,
Rodriguez y Rossi (1999). Finalmente, en el caso peruano pueden sefialarse los
estudios de empresas de consultoria e instituciones de investigacion como
Monenco-Agra (1996), CISEPA (1998), S&Z Consultores (1999) y
Macroconsult (2001).

En lo concerniente a estudios agregados, Meetamehra (2002) desarrolla un
nimero de criterios para la estimacién y proyeccion de la demanda de energia
eléctrica. Entre estos criterios destaca la conveniencia en el uso de modelos de
series de tiempo en las proyecciones de corto plazo, usualmente no mayores a

cuatro afios'’. En el caso de proyecciones de largo plazo, el autor recomienda la

' Es importante tomar en cuenta esta recomendacién, ya que como se verd mas adelante, la
exploracion de especificaciones y técnicas alternativas de estimacion llevan a plantear un modelo
de series de tiempo, que si bien constituye una buena explicacion de las tendencias locales de la

12



utilizacion de modelos econométricos con especificaciones de correccion de
error debido a que éstas incorporan relaciones causales que permiten el ajuste

de las proyecciones segun los distintos escenarios que se plantean.

Empleando una serie de criterios distintos, Engle, Granger, Rice y Weiss
(1986) estiman la demanda por electricidad incorporando una especificacion
semiparamétrica. En particular, dada la presencia de una relacion no lineal entre
el clima y las ventas de electricidad, estos autores deciden incorporar la
variable clima dentro de un componente no paramétrico, estimando la relacion
mediante procedimientos de diferenciacion''. El modelo emplea informacion
mensual de las variables de interés, que son las ventas de electricidad, una

proxy del nivel de actividad econdmica y la tarifa promedio.

En esta tltima linea, Engle, Granger y Hallman (1989) estiman la demanda
eléctrica en el estado de Massachussets. De acuerdo con las contribuciones
seminales de los propios autores en el analisis de series cointegradas (Engle y
Granger, 1983, 1987), el estudio aplica una metodologia que captura en una
misma especificacion tanto el comportamiento de largo como el de corto plazo
del consumo. El modelo utiliza principalmente informacion mensual del

nimero de clientes, la tasa de ocupacion como indicador de la actividad

demanda eléctrica no representa una herramienta muy util para la proposicion de escenarios a
futuro.

1. El procedimiento de diferenciacion para este tipo de especificaciones consiste en la remocion del
componente no paramétrico mediante la ordenacion de la base de datos de menor a mayor en
funciéon a la variable que serd modelada no paramétricamente, para luego diferenciar todas las
variables y estimar los coeficientes de la parte paramétrica mediante minimos cuadrados ordinarios.
Estas técnicas sirven de complemento a otras basadas en estimadores de kerne/ (Robinson, 1988) o
de estimadores de series de Fourier (Andrews, 1991). Para mayores detalles sobre este
procedimiento y algunas aplicaciones, véase Yatchew (2003).
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economica de la region y variables dummy, cuya funcion es capturar la

estacionalidad del consumo eléctrico.

Una caracteristica particular del estudio es que variables como la poblacion y la
tarifa eléctrica no se toman en cuenta al momento de estimar la relacion de
largo plazo. Los autores sefialan que un modelo dinamico con series mensuales
debe utilizar variables explicativas que cambien —al igual que la demanda
eléctrica— rapidamente, como un indicador del nivel de actividad econdémica y
un indicador de las condiciones climaticas. En contraposicion, un modelo con
datos anuales debe incorporar en la relacion de largo plazo variables que
afectan al consumo eléctrico mas lentamente, como la poblacion y el PBI en el
caso de los Estados Unidos. Como veremos mas adelante, una importante
implicancia del estudio de Engle et. al. para el caso peruano es que la
normatividad puede imponer restricciones en la prediccion del consumo
eléctrico, al especificar variables cuya utilidad depende de la especificacion

escogida y del tipo de informacion utilizada.

Respecto a investigaciones similares desarrolladas en la region, se puede
sefialar los estudios de Chumacero (1996) y Mateos et. al. (1999). El primero
ha estimado la demanda agregada de electricidad para la Zona Central de Chile
en el contexto de la regulacion tarifaria de ese pais. A diferencia de otros
estudios propone una forma funcional no lineal en la variable explicativa
ingreso de modo que se obtenga una elasticidad variable a lo largo del tiempo y
no constante como se suele imponer en especificaciones logaritmicas. Segun el

autor, la no linealidad de la relacion estimada'? permite evaluar la hipotesis de

2. Chang y Hsing (1991) introducen especificaciones no lineales para estimar la demanda eléctrica
residencial.
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saturacion de la demanda eléctrica, segun la cual la elasticidad ingreso de la
demanda eléctrica tiende a reducirse conforme se incrementa el nivel de
ingresos". Los resultados econométricos muestran que esta hipétesis se cumple
en el caso chileno, aunque el mismo autor sefiala que esta premisa podria no ser
del todo valida, debido a que se esperaria que en el mediano plazo la industria

manufacturera se vuelva mas intensiva en el uso de la energia eléctrica.

Por otro lado, Mateos et. al (1999) estiman un modelo estructural de equilibrio
parcial del mercado eléctrico para el caso argentino. En tal sentido, los autores
estiman la oferta y demanda de electricidad empleando un sistema de
ecuaciones estimado por variables instrumentales. En este documento, se
utilizan variables que afectan la curva de oferta para obtener mejores
predicciones sobre el precio, como las condiciones hidricas de las cuencas
relevantes para el sistema de generacion, y los precios de los combustibles que

afectan el costo de la generacion térmica.

2.2. Estimaciones anteriores para el caso peruano

Los estudios desarrollados en el caso peruano han estado orientados a realizar
estimaciones de demanda agregada de electricidad en el marco de los procesos
de fijacion tarifaria. Estos estudios se han realizado a solicitud de la Gerencia
Adjunta de Regulacion Tarifaria (GART), del Comité de Operacion Econdmica
de del Sistema Interconectado Centro Norte (COES-SICN hasta el afio 2000) y

3 Chang y Hsing (1991) muestran que una forma funcional no lineal cambia radicalmente el
resultado que se obtiene respecto a la elasticidad ingreso de la demanda eléctrica, en comparacion
con un modelo en logaritmos o una especificacion aun mas sencilla. En particular, sus resultados
muestran que conforme el ingreso real de las familias en EE.UU. aument6 a lo largo de las décadas
de 1950 y 1980, la elasticidad ingreso de la demanda eléctrica se fue reduciendo, aunque a una tasa
decreciente.
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del Comité de Operacion Econémica del Sistema Interconectado Nacional
(COES-SEIN), siendo este ultimo el que se utiliza actualmente en la propuesta
tarifaria para el calculo de la tarifa en barra. Entre los estudios encargados por
la GART puede sefialarse el estudio del CISEPA-PUCP (1998), el estudio de
actualizacion de S&Z Consultores (1999) y el estudio de Macroconsult (2001).
El estudio del COES-SEIN fue originalmente desarrollado para el COES-SICN
por la consultora Monenco-Agra (1996), siendo el modelo que se utiliza en los
distintos procesos de fijacion de tarifas. La explicacion detallada de cada uno

de estos modelos se encuentra en el Anexo N° 2.

Modelo COES-SEIN

El modelo utilizado por el COES en los procesos de fijacion tarifaria se
compone de dos partes. La primera es un modelo econométrico cuya variable
explicada son las ventas anuales de electricidad, sin incluir las llamadas “cargas
especiales” y “cargas incorporadas”. La segunda calcula la demanda eléctrica
de estas cargas sobre la base de encuestas e informacion provista por los
inversionistas respecto de sus expectativas futuras de inversion. La proyeccion
de la demanda de electricidad sin incluir las cargas fue originalmente
desarrollada por la consultora Monenco-Agra para el COES del antiguo
Sistema Interconectado Centro Norte (COES-SICN). Esa misma metodologia
ha sido utilizada por el actual COES-SEIN para estimar la demanda agregada
del SICN y del antiguo Sistema Interconectado Sur (SIS) en un solo modelo. La
estimacion de los parametros se realiza por el método de Minimos Cuadrados

Ordinarios (MCO), con series en niveles.

Realizando un diagndstico de las series se concluye que éstas no son

estacionarias, llevando a un posible problema de relacidn espuria (Yule; 1926,
16



Granger y Newbold; 1974), tal como se verifica en el Anexo N° 3. De otra
parte, se puede comprobar que la estimacién en su conjunto posee cierta
inestabilidad hacia el final de la muestra. Ademas, el modelo econométrico
presenta un problema de composicion en el crecimiento de la demanda
eléctrica. Especificamente, se sobreestima el crecimiento de la demanda
atribuido a la poblacion. Finalmente, el reducido numero de observaciones es
insuficiente para obtener propiedades deseables en los estimadores MCO.
Todos estos problemas sugieren que el modelo del COES-SEIN presenta
limitaciones que lo hacen poco apropiado para efectuar proyecciones confiables
de la demanda de electricidad. Esta debilidad es aun mayor cuando se incorpora

el segundo componente, que consiste en el calculo de la demanda minera.

Este componente se obtiene de la suma de dos factores: el primero consiste en
una serie de encuestas realizadas a productores mineros sobre el consumo
futuro de electricidad, mientras que el segundo estima qué proyectos intensivos
en el uso de electricidad se incorporaran a la demanda en el futuro. Este método
introduce un grado elevado de discrecionalidad, ya que en gran medida la
inclusion de proyectos futuros que demanden energia eléctrica puede obedecer
a opiniones subjetivas y no a una evaluacion razonable de las condiciones
futuras para el desarrollo de estos proyectos'®. Ademas, el hecho que el modelo
incluya cargas por fuera lleva a un problema de doble agregacion ya que el PBI

utilizado en el modelo incorpora la produccion de dichas cargas.

' Este problema se trata de corregir en cierta medida asignando una probabilidad de ocurrencia de
0.5 para estos proyectos mineros, lo que en la practica lleva a considerar solo la mitad de la
demanda eléctrica potencial.
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Modelo CISEPA-PUCP (1998)

El modelo propuesto por el CISEPA (1998) de la Pontificia Universidad
Catolica del Perti incluye componentes dinamicos en el ajuste de la demanda de
electricidad. La metodologia de analisis se basa en la formulacion de dos
funciones de demanda, una denominada de ajuste instantaneo y otra de ajuste
parcial. La ecuacidon de ajuste instantaneo estima las elasticidades precio e
ingreso de largo plazo, asumiendo que las variables explicativas (consumo,
ingreso y tarifa) se encuentran en equilibrio. De otro lado, la ecuacion de ajuste
parcial supone que existen divergencias entre el consumo y la demanda de
energia eléctrica en el corto plazo. La proyeccion de la demanda se efectia
combinando ambas ecuaciones, complementandolas con variables dummy. El
estudio del CISEPA estima demandas parciales para nueve categorias de
usuarios'”, agregandolas para estimar la demanda total. Una caracteristica a
notar en este estudio es la no inclusién de la variable poblacion entre los
regresores, asi como la no significancia estadistica de la tarifa en algunas de las

ecuaciones estimadas.

Estudio de S&Z Consultores (1999)

El estudio utiliza el modelo elaborado por el CISEPA-PUCP y sugiere que éste
puede ser mejorado en dos aspectos, el primero se refiere a la introduccion

discrecional de variables dummy con el propdsito de recoger la estacionalidad

'3 Los autores dividieron a los usuarios en clientes libres y regulados y, dentro de este wltimo, se
diferencioé entre consumidores domésticos y no domésticos. Esta division fue aplicada para tres
ambitos geograficos: Sistema Interconectado Centro Norte (sin considerar Lima), Lima
Metropolitana y Sistema Interconectado Sur (SIS).
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del consumo eléctrico, mientras que el segundo sefiala la existencia de
inconsistencias en la informacidn, tanto por tipo de usuarios como por sistema

interconectado.

Para solucionar el primer problema, el estudio utiliza informacion trimestral
con el propdsito de suavizar la serie, mientras que en lo concerniente al
segundo problema se optd por efectuar una mayor agregacion de los datos,
estimando sélo dos ecuaciones: la primera estima la demanda del Sistema
Interconectado Centro Norte, y la segunda estima la demanda a nivel nacional.
El principal problema de este estudio se centra en el empleo de datos

trimestrales, ya que se reduce el tamafio de muestra a 18 observaciones.

Estudio de Macroconsult (2001)

Este trabajo estima la demanda de electricidad utilizando especificaciones que
incluyen términos de correccion de error, empleando las mismas variables que
el modelo del COES. Si bien el trabajo en mencion supone una mejora en
cuanto a la metodologia empleada, debido a que es consistente con la no
estacionariedad de las series empleadas, aun subsisten algunos aspectos de la
misma susceptibles de ser perfeccionados, tales como la presencia de un
problema de composicion en el crecimiento de la demanda'®, la exogeneidad de
los regresores y el reducido nimero de observaciones (30 en total), que es
insuficiente para obtener resultados confiables con el método de estimacion

empleado.

', Al momento de estimar la ecuacién de largo plazo, la elasticidad de la variable poblacion sugiere
que el crecimiento de ésta variable es el que posee mayor influencia en el crecimiento de la
demanda eléctrica. Como se vera posteriormente, esta caracteristica nos da indicios de una mala
especificacion econométrica.
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3. Implementacion Empirica

3.1 Presentacion y evaluacion de los datos utilizados

En el proceso de investigacion y de la implementacion empirica propiamente
dicha, el primer paso llevado a cabo fue la recoleccion y evaluacion de la
informacion estadistica disponible. Luego de realizado el analisis de los datos,
las fuentes y las comparaciones respectivas, se ha llegado a la conclusion que el
sector eléctrico peruano no cuenta con un sistema uniforme de estadisticas y,
que los datos disponibles (salvo los mas recientes) son inconsistentes y de
escasa confiabilidad. Esto hace ver la necesidad de realizar esfuerzos
conducentes a la implementacién de bases de datos de mejor calidad, con el

propdsito de evaluar diferentes aspectos de la demanda eléctrica.

3.1.1  Informacién estadistica y sus fuentes'’

Produccion y ventas de energia eléctrica

En lo concerniente a los datos sobre produccion o ventas de energia, no existe
una unica entidad gubernamental que se encargue de recopilar dicha

informacidon, por lo que se debe tener especial consideracion al momento de

trabajar las series.

' Toda la informacion estadistica utilizada en la estimacién de los diferentes modelos se presenta
en el Anexo N° 1. En el primer cuadro se presenta informacion anual sobre la demanda eléctrica
sectorial estimada para el SEIN, en el segundo cuadro se presenta informacion anual adicional
sobre la demanda eléctrica a nivel nacional, en el tercer cuadro se muestra informacion estadistica
sobre el PBI y la poblacién en frecuencia anual, y en el ultimo cuadro se consigna la informacién
de las series mensuales a ser utilizadas en el presente documento.
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La serie de produccion con frecuencia anual se elabord en base a la informacion
provista por el Ministerio de Energia y Minas (MEM). En particular, la Oficina
Técnica de Energia (OTERG) de esta entidad proveyd datos para el periodo
1970-2000, mientras que la Direccion General de Electricidad (DGE) brindd
informacion para el periodo 1980-2001. La primera serie se encuentra
desagregada por sectores economicos y comprende, ademas, informacidn sobre
pérdidas por transmision y distribucion, asi como datos sobre el consumo
propio de las centrales de generacion. Para construir la serie de produccion
anual en el periodo de estimacion (1970-2001), se obtuvo la produccion del
SEIN para el periodo 1998-2001 en base a informacion de la GART, y se aplicd
la tasa de crecimiento de la serie anual de la OTERG y la DGE hacia atras. Esta
informacion hace posible estimar modelos comparables con las proyecciones
realizadas por el COES para la demanda agregada de electricidad del SEIN.
Adicionalmente, se procuraron construir series de demanda eléctrica minera,
residencial y del resto de la industria y del comercio para el SEIN. Para ello se
tomo6 como referencia informacidén sobre la demanda minera provista por la
OTERG vy la demanda residencial del SEIN provista por la GART y la DGE
para el periodo 1970-2001.

En relacion a los datos en frecuencia mensual, so6lo ha sido posible encontrar
informacion de las ventas mensuales de energia en GWh desde el afio 1994.
Esta serie de ventas incluye datos de sistemas aislados que no forman parte del
SEIN. Dado que estos sistemas constituian so6lo el 1.7 por ciento de las ventas
totales para el afio 2001, consideramos que las estimaciones realizadas
utilizando esta variable pueden corregirse restando 1.7 por ciento de los valores

estimados para obtener las ventas de electricidad del SEIN.
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Una caracteristica adicional de la serie de ventas mensual es el quiebre sufrido
por la misma en 1997, afio en el que tres grandes generadores que hasta aquel
momento se encontraban aislados de los sistemas interconectados se
incorporaron al SEIN'®. A fin de solucionar dicho problema, se solicito
informacién a la Direccion de Promocion y Estadistica de la DGE sobre el
consumo de los principales autoproductores de energia eléctrica, informacion
que se obtiene a través de una encuesta mensual desde 1994. Con esta
informacién se procedio a corregir la serie de ventas de energia de la GART
sumando a los periodos anteriores a Julio de 1997 el consumo final de energia
de estas unidades, logrando de esta manera obtener una seric mensual sin

quiebres estructurales.

Para compatibilizar las proyecciones realizadas con los modelos en frecuencia
anual con los de frecuencia mensual, fue necesario corregir los resultados de
estos ultimos por el consumo propio de las centrales de generacion y las

pérdidas por comercializacidn y las ventas de los sistemas aislados.
Precio Promedio de la Electricidad
Actualmente la GART publica informacién sobre los precios promedio de

energia eléctrica a nivel nacional, dato que resulta de la division entre la

facturacion por las ventas finales de las empresas eléctricas en Nuevos Soles y

'8 Estos generadores estaban vinculados a las empresas Shougang Hierro Perii, Southern Perii
Copper Corporation y Centromin, las cuales hasta mediados de 1997 generaban electricidad para el
consumo exclusivo de sus unidades mineras asociadas. En 1997, estas generadoras se
independizaron adoptando los nombres de Shougesa, Enersur y Electroandes respectivamente,
incorporandose a la serie de ventas.
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el volumen de energia vendida en GWh'. Esta informacién esta disponible
para el periodo 1975 - 2000 (Macroconsult, 2001), mientras que para el afio
2001 se consideré la informacién preliminar provista por la GART. Un
problema de esta serie reside en el hecho que no incluye los precios por energia
y potencia que cobraban los autoproductores integrados al SEIN antes de 1997,
lo cual puede traer inconsistencias en la estimacion de la demanda agregada,

considerando que en las series de ventas si se considera a estos productores.

De otro lado, la GART y el MEM tienen series de precios promedio de
electricidad con frecuencia mensual desde 1995. Esta serie se construye de la
misma forma que la serie anual. La informacién sobre la tarifa promedio de
electricidad se completd para el afio 1994 utilizando la tarifa promedio anual
reportada por la GART y una serie mensual de la tarifa promedio de

electricidad publicada por el Banco Central de Reserva del Pert™.
Producto Bruto Interno (Soles constantes de 1994)
Si se desea tener un modelo que reproduzca correctamente el comportamiento

de la demanda de electricidad en el SEIN, lo mejor seria tener una serie del PBI

para el ambito geografico de dicho sistema, por lo que es necesario obtener el

' El empleo de una serie de tarifas eléctricas promedio construidas de este modo puede llevar a
sesgos en las estimaciones de las elasticidades precio, por cuanto las ventas de electricidad se
encuentran en ambos lados de la especificacion. Este problema ha sido ampliamente detallado en la
literatura sobre estimacion de demanda a nivel residencial (Taylor, 1975; McFaddden, Puig y
Kirschner, 1977, entre otros). No obstante, la mayoria de trabajos de demanda agregada emplean
esta variable para las estimaciones, por cuanto no se dispone de informacién desagregada al
respecto.

2 El Banco Central de Reserva publica en su boletin semanal la evolucién mensual de la tarifa
eléctrica promedio residencial e industrial. Ambas tarifas se promediaron utilizando pesos para
estos dos sectores en funcion al nivel relativo de las ventas de electricidad al mercado residencial y
las ventas al mercado industrial y comercial, informacién que se obtuvo de los anuarios de la
GART.
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PBI departamental. Sin embargo, esta informacion dejo de publicarse el afio
2000, no existiendo datos confiables para afios recientes. Algunas
instituciones®' han realizado estimaciones para dividir el PBI del Pera en 24
departamentos. Estas estimaciones difieren considerablemente entre si, aun
para departamentos de los cuales se posee importante cantidad de
informacién®. Este factor, sumado al hecho de no poseer una serie extensa,

llevo a la decision de utilizar el PBI global de la economia peruana.

El indicador de actividad econémica de mayor confiabilidad es el PBI con afio
base 1994, publicado por el Banco Central de Reserva del Per (BCRP). Sin
embargo, es probable que esta serie tenga un niimero de limitaciones derivadas
del hecho que la serie para afios anteriores a 1990 se ha construido sobre la base
de las variaciones reales del antiguo PBI con base 1979. Esta serie se encuentra

desagregada por sectores economicos desde 1970.

Por otro lado, existe una serie de frecuencia mensual del PBI real con base
1994%. A diferencia de la anterior, esta serie se encuentra en numeros indices
por lo que fue preciso transformarla a valores constantes en moneda nacional.
Utilizando la informacidn del PBI anual en millones de nuevos soles de 1994 y
los indices mensuales referidos es posible aproximar el PBI mensual en

millones de soles de 1994. A partir de estos datos se obtienen los valores para

2 Tales como el Instituto Cuanto y Apoyo Consultoria. Esta tlltima institucion efectud el calculo
del PBI departamental en las tltimas fijaciones tarifarias.

2 Por ejemplo, el PBI para el departamento de Lima estimado por Apoyo para el 2000 superior en
cuatro por ciento aproximadamente al calculado por Cuanto, mientras que el PBI de Arequipa para
el mismo afio es un 26 por ciento inferior.

2. Al respecto, existe una discrepancia sobre la medicién del PBI mensual, dado que la mayor parte
de la informacién empleada es medida de forma indirecta, lo cual podria llevar a errores de
medicion en esta variable. Sin embargo, es el unico indicador disponible que puede servir para la
evolucion del nivel de actividad econémica.
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el periodo 1994-2001 aplicando la variacion porcentual de doce meses —mes
corriente frente al mismo mes del afio anterior— que publica el BCRP en su

portal de Internet.

Poblacion

El Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI) publica anualmente
una serie de poblacidon que se construye a partir de las tasas de crecimiento
inter-censal. Esta tasa es de 1.7 por ciento entre 1993 y el 2001. Con este dato,
se procedio a estimar una seric de poblacion mensual, calculando la tasa de
crecimiento mensualizada. Respecto al nivel de poblacion con frecuencia anual,
el BCRP presenta en sus memorias anuales una serie construida a partir de
informacién provista por el INEI para el periodo 1970-2001. Los Cuadros N° 1

y 2 muestran las variables con frecuencia mensual y anual a ser utilizadas en las

estimaciones:
Cuadro N° 1
Nombre y definicion de las variables mensuales
Abreviado Definicion Variable

PBIR94: PBI (mill. S/. 1994) Y
POBL: Poblacion total del Peru (miles de habitantes) pobl '
IPCM: Indice de precios al consumidor mensual (1994=100) ipc,
VETOT Ventas de electricidad totales (Gwh) Vy
TEPROM Tarifa electricidad promedio (Cts. S/. / Kwh.) P+

Elaboracién: Oficina de Estudios Economicos — OSINERG.
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Cuadro N° 2
Nombre y definicion de las variables anuales

Abreviado Definicion Variable
DE_SEIN: Demanda Agregada del SEIN (GW.h.) da,
DE MIN: Demanda Eléctrica del Sector Minero (GW.h.) dmin ,
DE RESI: Demanda Eléctrica Residencial (GW.h.) dresi,
DE RESIPC: |Demanda Eléctrica Residencial Per Capita (GW.h. / hab.) dresipc,
DE RESTO: Demanda Eléctrica del Resto de la Industria y Comercio dresto
PBIRA: PBI Global (mill. S/. 1994) ya,
PBIMIN: PBI Minero Metalico (mill. S/. 1994) yma,
PBIRESTO: PBI Resto de la Economia (mill. S/. 1994) yra,
POBLA: Poblacion total del Peru (miles de habitantes) pobl,
TARIFA: Tarifa Electricidad Promedio (Cts. US$ / Kwh.) pa,

Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

3.1.2  Evaluacion de las propiedades de los datos

Estadisticos representativos y algunos comentarios

En esta seccion se proceden a evaluar las propiedades de las series. En el
Cuadro N° 3 se presentan los principales estadisticos asociados a la informacién
utilizada en las estimaciones en frecuencia mensual. Un segundo grupo de
indicadores utiles para determinar la existencia de relaciones entre las variables
son las correlaciones cruzadas, que se aprecian en los Cuadros N° 4 y 5. En el
panel correspondiente a las correlaciones cruzadas de las variables en niveles se
puede observar que todas las series estdn altamente correlacionadas con la
variable que se desea explicar. Llama la atencion la alta correlacion (casi

cercana a uno) entre las ventas totales de electricidad y la poblacion. Es posible
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que exista una relacién espuria entre ambas variables (Yule; 1926)*, por lo que

introducir la poblaciéon en el modelo de regresion conllevaria dificultades en la

prediccion.
Cuadro N° 3
Principales estadisticos de las variables mensuales
Estadistico VETOT PBIRY94 TEPROM POBL
Media 1,138.00 9,473.30 21.4 24,865.30
Mediana 1,137.90 9,607.20 21.2 24,846.50
Maximo 1,422.80 11,204.90 25.6 26,560.90
Minimo 894 6,941.00 15.1 23,243.00
Desv. Estandar 145.7 753.7 2.9 972.9
Simetria 0.2 -0.62 -0.49 0.05
Curtosis 1.87 3.84 2.48 1.8
Jarque-Bera 5.68 9.06 5 5.77
Probabilidad 0.06 0.01 0.08 0.06
Observaciones 96 96 96 96

Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econdémicos — OSINERG.

Una manera practica de determinar la presencia de una relacion espuria es
estimar la matriz de correlaciones cruzadas con las variables en primeras
diferencias. Las primeras diferencias nos permiten visualizar el componente
ciclico de corto plazo de una serie. Si existe causalidad entre ambas variables,
las correlaciones cruzadas no deberian perder significancia. Notese en el panel
B de los Cuadros N° 4 y 5 que la correlacion entre las ventas totales y la
poblacidn se reduce considerablemente, hecho que valida las sospechas sobre
una sobreestimacion del impacto del nivel de la poblacion sobre el consumo

eléctrico en las estimaciones realizadas anteriormente para el caso peruano.

2 Se debe recordar que esta es una de las principales criticas hechas al modelo estimado por
COES-SEIN, el cual fue presentado lineas arriba.
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Cuadro N° 4
Correlaciones cruzadas de las variables en frecuencia mensual

A. Series en niveles

VETOT PBIRY4 TEPROM POBL
VETOT 1.000 0.783 0.831 0.987
PBIRY4 0.783 1.000 0.766 0.782
TEPROMR 0.831 0.766 1.000 0.870
POBL 0.987 0.782 0.870 1.000

B. Series en primeras diferencias

D(VETOT) | D(PBIR94) | D(TEPROM)| D(POBL)
DVETOT 1.000 0.450 -0.256 0.039
DPBIRY4 0.450 1.000 -0.173 -0.038
DTEPROMR -0.256 -0.173 1.000 -0.195
DPOBL 0.039 -0.038 -0.195 1.000

Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracién: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

Cuadro N° 5

Correlaciones cruzadas de las variables en frecuencia anual

A. Series en niveles

DE_SEIN PBIRA POBL TARIFA
DE_SEIN 1.000 0.896 0.965 0.780
PBIRA 0.896 1.000 0.778 0.722
POBL 0.965 0.778 1.000 0.824
TARIFA 0.780 0.722 0.824 1.000
B. Series en primeras diferencias
DE_SEIN PBIRA POBL TARIFA
DE_SEIN 1.000 0.716 0.050 -0.120
PBIRA 0.716 1.000 -0.149 0.347
POBL 0.050 -0.149 1.000 -0.331
TARIFA -0.120 0.347 -0.331 1.000

Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Economicos — OSINERG.
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Pruebas de raiz unitaria y orden de integracion de las series

Un paso previo a las estimaciones de los modelos de series de tiempo es el
conocer el orden de integracion de las series, por cuanto las especificaciones
empleadas dependeran de si las series poseen o no una raiz unitaria®. Al
respecto, existe una amplia discusion respecto de las propiedades de este tipo
de pruebas (Maddala y Kim; 1998, Phillips y Xiao; 1998), aunque existe un
relativo consenso respecto de los problemas de tamafio y poder de las pruebas
de raiz unitaria como la de Dickey -Fuller. En este sentido, la verificacion del
orden de integracion de las series deberia de efectuarse mediante el empleo de
pruebas robustas ante muestras pequefias, como las propuestas por Elliot,
Rothemberg y Stock (1996) o Perron y Ng (2001)*. Los resultados de estas dos

pruebas se muestran en el Cuadro N° 6.

Cuadro N° 6
Pruebas de Raiz Unitaria’' 2"
(Series en Niveles)
DF-GLS
Variable Intercepto y
Intercepto Tendencia
Ventas de Electricidad 0.947 -2.020
PBI Real 1.542 -1.257
PBI Minero 2.138 -1.794
PBI Resto 1.290 -1.203
Tarifa Promedio -1.537 -2.101
Poblacion -1.588 -1.247

. Sin embargo, existen nuevas especificaciones que no dependen necesariamente del orden de
integracion de las series, como la propuesta por Pesaran y Shin (2000) y Pesaran, Shin y Smith
(2001).

%_La prueba de raiz unitaria de Eliott, Rothenberg y Stock (1996) se basa en una modificacion a la
prueba de Dickey y Fuller (DF), obteniendo una familia de pruebas. Estos autores muestran que la
familia de pruebas obtenida carece de los problemas de tamafio y poder de la prueba DF, por lo cual
su uso es mas apropiado en muestras pequefias. De otro lado, la prueba de Perron y Ng (2001) se
basa en una modificacion a las pruebas originales de Elliott et. al. (1996), introduciendo un
componente no paramétrico basado en funciones de kernel para estimar las covarianzas.
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Ng - Perron (Mza) Ng - Perron (Mzt)
Variable Intercepto Intercepto
Intercepto Ten degciay Intercepto Ten degciay
Ventas de Electricidad 1.762 -24.643 2.055 -3.482
PBI Real 0.818 -0.837 1.498 -0.540
PBI Minero 2.159 -10.807 2.364 -2.244
PBI Resto 0.662 -0.777 1.146 -0.503
Tarifa Promedio -5.057 -8.175 -1.499 -2.021
Poblacion 1.274 -2.974 1.135 -1.154

/1 Se rechaza la hipotesis de raiz unitaria: * 1% de significancia, ** 5% de significancia, *** 1% de
significancia.

/2 El ntimero Optimo de rezagos se obtuvo mediante el criterio de Schwartz.

/3 Los criterios Mza y Mzt son modificaciones de los estadisticos de Phillips y Perron (1988) que
emplean series sin tendencia (detrended) en el sentido de Elliot, Rothemberg y Stock (1996).
Fuente: Estimaciones propias

Elaboracion: Oficina de Estudios Econémicos - OSINERG

El proceso de evaluacion de las pruebas de raiz unitaria para las series de
frecuencia mensual sirvid para evaluar la presencia de tendencias lineales
deterministicas y constante. En el caso de las series de frecuencia anual, la
prueba se llevo a cabo considerando tendencia y constante para todos los casos.
Los resultados de las pruebas indican que tanto las series mensuales como
anuales no son estacionarias, excepto la poblacién (utilizando en este caso una
tendencia lineal). De otro lado, las pruebas realizadas a las series en primeras
diferencias muestran que todas las series son integradas de orden uno*’. Por
consiguiente, los modelos que se estimen deberan tomar en cuenta estos

resultados.
3.2 Presentacion y estimacion de modelos seleccionados

Esta seccion presenta estimaciones de la demanda de electricidad basadas en

diversas metodologias. En primer término se presentan detalladamente tres

%7 Los resultados de estas pruebas se encuentran disponibles a solicitud de los lectores que asi lo
requieran
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modelos desarrollados con datos mensuales. De otro lado, se describen
brevemente los modelos estimados con datos anuales, poniendo especial énfasis
en un modelo que desagrega la demanda eléctrica en tres sectores

caracteristicos.

3.2.1 Modelo de series de tiempo con datos mensuales

En esta seccion se procede a estimar un modelo de series de tiempo con datos
mensuales para las ventas de electricidad. Para realizar la estimacion del
modelo, se seguira el procedimiento de Box y Jenkins. En primer lugar, se
identificara la variable a proyectar para luego realizar la estimacion y evaluar

los residuos.

En este primer paso, siguiendo la metodologia propuesta por Box y Jenkins,
ampliamente descrita en Harvey (1993), Hamilton (1994), Enders (1995) y
Johnston y DiNardo (1997), se determinara el orden de integracion de la serie.
Como se mostrd lineas arriba, la serie mensual de ventas de electricidad
presenta una raiz unitaria. Puesto que la estimacién de modelos de series de
tiempo tiene como requisito la estacionariedad de la serie de ventas, se tomara
la primera diferencia de la misma, para luego proceder a identificar su proceso

generador de datos.

Como se puede observar en el correlograma de las primeras diferencias de la
serie de ventas totales de electricidad, mostrado en el Grafico N° 2, este proceso
corresponderia a uno de tipo ARMA(2,1). Sin embargo, dado que el coeficiente
de autocorrelacion sale de las bandas de confianza a partir del rezago 11, se

considero pertinente introducir un proceso MA de orden 12.
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Grafico N° 2

Correlograma total y parcial para las ventas totales de electricidad

(primeras diferencias)
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Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos - OSINERG

En conclusion, el modelo general para aproximar el proceso generador de datos

de las ventas de electricidad se puede resumir en una especificacion del tipo

ARIMA(2,1,1). Consistente con estas caracteristicas de la serie, el modelo a

estimar se puede expresar de la siguiente manera:

Av, =+ pAv,  +pAv,, +¢,

& =M+ 91:”:-1 + 912/”:-12
#, ~N(0,67)

Donde:
v, : Ventas de electricidad en GWh
e;: Residuo de la regresion

4, : Innovaciones con un proceso tipo ruido blanco.

A : Operador de primeras diferencias
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Este modelo de series de tiempo fue complementado con variables dummy que
capturan estacionalidades para algunos meses del afio®®. Los resultados de la

estimacion se muestran en el Cuadro N° 7.

Cuadro N°7
Resultados del Modelo de Series de Tiempo para las Ventas de
Electricidad
Variable Coeficiente Error Estandar Estadistico t Probabilidad

Constante 15.2631 3.4108 4.4749 0.0000
Variacion de Ventas (Rezago 1) -0.8536 0.0973 -8.776 0.0000
Variacion de Ventas (Rezago 2) -0.5511 0.0829 -6.6452 0.0000
MA(1) 0.5679 0.0614 9.2431 0.0000
MA(12) 0.4323 0.0684 6.3192 0.0000
Febrero -43.8748 9.636 -4.5532 0.0000
Mayo 31.2034 5.6635 5.5096 0.0000
Junio -23.5528 6.5886 -3.5748 0.0006
Agosto 15.9086 6.6151 2.4049 0.0188
Dummy 35.8669 9.3391 3.8405 0.0003
R cuadrado 0.8272  |Criterio de Informacion de Akaike 8.0376
R cuadrado ajustado 0.8053  |Criterio de Informacion de Schwartz 8.3332
Estadistico F 37.7734 |Probabilidad (Estadistico F) 0.0000

Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Economicos - OSINERG

Siguiendo el procedimiento de Box y Jenkins, se efectuaron una serie de
pruebas a los residuos de la regresion, que se muestran en el Anexo N° 4, con el
proposito de evaluar la veracidad de los supuestos que se hacen respecto al
comportamiento de los mismos. El principal supuesto a evaluar es que éstos se

encuentran idéntica e independientemente distribuidos, siguiendo una

% La inclusion de variables dummy estacionales agrega cierta estructura al modelo de series de
tiempo, asumiendo un comportamiento estacional deterministico. Sin embargo, la introduccion del
concepto de “modelos estructurales de series de tiempo” (Harvey, 1993), se basa en el supuesto que
componentes como tendencias y ciclos pueden estimarse mediante la introduccién de procesos
estocasticos, mejorando la aproximacion al proceso generador de datos. Esta generalizacion de los
modelos de la clase ARIMA es sumamente util para el propdsito de nuestro estudio, dado que el
objetivo es obtener proyecciones confiables sobre las ventas de energia eléctrica.
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distribuciéon normal con media cero y varianza constante. En esta linea, el
primer supuesto a evaluar es el de estacionariedad de los residuos. Con este
propdsito, se aplico la prueba DF-GLS a los residuos de la estimacion. Tal
como se aprecia en el Cuadro N° A4.1, se verifica la estacionariedad de los
mismos. Para comprobar si los mismos siguen una distribucion normal,
habitualmente se utiliza el estadistico de Jarque-Bera. El resultado de 0.94,
mostrado en el Cuadro N° A4.2, sugiere que los residuos siguen una

distribucion normal.

Posteriormente, para evitar los problemas de ineficiencia en los estimadores, se
procedio a verificar la presencia de autocorrelacion y heterocedasticidad. En el
primer caso se realizaron dos pruebas. La primera se basa en el multiplicador
de Lagrange propuesto por Breusch y Godfrey. La segunda prueba, que se usa
como alternativa a la anterior, consiste en la observacion del correlograma de
los residuos y la evaluacion de la hipdtesis de no autocorrelacion utilizando
como instrumento al estadistico Q ¥ . Por su parte, la hipétesis de
heterocedasticidad de los errores fue contrastada con la prueba de White, y la
prueba de heterocedasticidad condicional autoregresiva (ARCH). Los
resultados de la prueba se presentan en el Cuadro N° A4.2 del Anexo N° 4,
concluyéndose la inexistencia de autocorrelacion en los residuos del modelo de
series de tiempo para una especificacion de la prueba que considera 12 rezagos.
De igual modo, los resultados de los contrastes de heterocedasticidad sugieren

que los residuos poseen una varianza constante.

»_ Para el reconocimiento de errores autocorrelacionados por medio de los correlogramas total y
parcial, la regla practica para determinar la no autocorrelacion de los residuos es que los
coeficientes de autocorrelacion no presenten valores fuera de los intervalos de confianza. De igual
modo, el estadistico Q, propuesto por Box-Pierce-Ljung, permite realizar pruebas sobre la hipdtesis
nula de no autocorrelacion serial de los errores hasta el rezago t=1,....,k . Para aceptar la hipdtesis
de no autocorrelacion hasta el rezago t, todas las probabilidades asociadas el estadistico Q(t) deben
ser superiores a 0.05.
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El diagnostico realizado a los residuos del modelo de serie de tiempo planteado
permite afirmar con un alto grado de seguridad que el proceso generador de los
mismos sigue un ruido blanco gaussiano. Por esta razén el modelo resulta
apropiado para realizar proyecciones sobre el nivel de las ventas de energia
eléctrica. El siguiente paso en la evaluacién del modelo de series de tiempo
comprende el andlisis de la bondad de ajuste y la estabilidad de la

especificacion.
Prediccion ex-post del modelo y estabilidad

En esta seccion se evaluara la confiabilidad del modelo al momento de realizar
predicciones de la demanda de electricidad. El primer elemento de juicio para
realizar este diagndstico se basa en el valor del R* ajustado y los criterios de
informacién de Akaike y Schwarz. Los coeficientes R* y R ajustado del
modelo de series de tiempo se encuentran alrededor de 0.8, lo cual indica un

buen ajuste de la relacion.

Un criterio adicional al R cuadrado consiste en verificar la estabilidad de los
coeficientes estimados. Para medir esta propiedad se procedio a estimar el
modelo (1) para tres tamafios muestrales distintos, realizando predicciones
dentro de la muestra total y analizando los residuos resultantes. Para ello es

preciso obtener la funcidn de proyeccion de la funcion estimada:
s A A A
dv,=pydv_ +p,dv , +p,+0, 4, +0, 1, )
Si se asume que toda la informacidn relevante para realizar una proyeccion es
conocida en el periodo #, es posible encontrar el valor proyectado de dv
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(Enders, 1995). Actualizando la relacion para un periodo futuro y tomando el

valor esperado en (2), la funcién de proyeccion se reduce a:

Edv,, =pdv,+p,dv., ©)

Esta funcion se complementa con las variables dicotomicas que recogen la
estacionalidad. El modelo ARIMA(2,1,1) fue re-estimado con las sub-muestras
1995-1997 y 1995-1999, prediciendo los valores fuera de estas sub-muestras y
comparando dichos valores con los valores actuales de la serie observada para
el periodo 1998-2001. La evidencia de estabilidad de muestra en el Cuadro N°
8. Especificamente, el incremento de mayor informacién no altera en gran

medida el comportamiento de los errores.

Cuadro N° 8
Comparacion de errores de prediccion para el periodo 1998-2001
por sub-muestra

Indicador 1995-1997 1995-1999 1995-2001
Media (GW.h.) -13.0 -9.0 -3.0
Desvios Estandar 72.0 65.1 55.0
Coef. Variabilidad -5.5 -7.2 -18.1
Maximo (GW.h.) 81.8 74.9 68.6
Minimo (GW.h.) 21.8 19.3 25.8

Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econémicos — OSINERG.

3.2.2 Modelo de correccion de error con datos mensuales

Para solucionar los problemas derivados del empleo de series no estacionarias
se han desarrollado técnicas que permiten solucionar este problema. Mas

especificamente se han desarrollado técnicas de estimacidn de series
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cointegradas, es decir, técnicas basadas en la estacionariedad de una
combinacién lineal de series no estacionarias (integradas). El concepto de
cointegracion es de especial relevancia porque permite describir la existencia
de una relacion de equilibrio (o relacion estacionaria). En general, se puede
decir que una relacion no estacionaria de variables no estacionarias es
simplemente una relacion espuria o sin sentido. La intuicion basica es que dos
variables que participan en una relacion econdémica deben mantener dicha
relacién en el largo plazo, ain cuando se trate de variables no estacionarias. Es
decir, debe existir un equilibrio. Un estado de equilibrio entre dos o mas
variables se define como uno en el cual no existe una tendencia inherente al

cambio (Banerjee, Dolado, Galbraith y Hendry, 1993)*.

30 Para ilustrar esta discusion, consideremos el siguiente ejemplo. Dos series { x} e { yl} son
1

integradas de orden 1 y evolucionan de acuerdo al siguiente proceso de generacion de datos:

xl + ﬂyt = ul (1)
X, +ay, =e, @
u =u, +é, 3
€ =pe &, “
donde ( &6y, )' se distribuye iid normal bivariada con:
E(5,)=E(2,)=0 ©)
var(g,) =0y,

©

var (52,) =0,
cov(&,,&,) =0,
Resolviendo para X, e ), para el sistema anterior, con ¢ # IB , se obtiene que:
x=a(a-p) u-pla-p) e ™

, :7(617,8)_lul+(057,8)_1 e, ®

Dado que {ur} es un random walk y { xt} e { yt} dependen linealmente de {ul} , ambas series
pueden clasificarse como [ (1) . Sin embargo, { X +ay, } es 1(0), dado que et es estacionaria en

(3). En este ejemplo, el vector [150(]' es el vector de cointegracion y X + ') es la relacion de

equilibrio. En el largo plazo, las variables se mueven hacia su nivel de equilibrio x+y =0. Es

importante notar que en el caso bivariado esta relacion, de existir, es unica (la prueba se encuentra
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Existen por lo menos tres razones para considerar al concepto de cointegracion

como central para la modelacion econométrica con variables integradas:

a) El concepto de cointegracion formaliza la idea de que una
combinacidn lineal de dos variables integradas posee un menor orden
de integracion. Mas especificamente, variables integradas de orden 1
pueden tener una combinacion lineal estacionaria.

b) Si cointegracion se relaciona con equilibrio, se puede distinguir entre
el concepto de “relaciones con sentido” y el de “relaciones espurias”.

c) Las variables cointegradas poseen una representacion de correccion de
errores: reconciliacion entre modelos de series de tiempo y modelos

estructurales.

La relacion entre modelos de correccion de errores y cointegracion fue tratada
por Granger (1981). Un estudio posterior (Granger; 1983) muestra que series
cointegradas pueden representarse mediante modelos de correccion de
errores’’. El teorema de representacion de Granger publicado posteriormente
(Engle y Granger; 1987) muestra que un sistema de variables cointegradas
puede representarse de tres formas: a través de vectores autoregresivos (VAR),
a través de un modelo de correccion de error (VEC) y a través de un proceso de
medias moviles (VMA). Estas representaciones son equivalentes, y el teorema
establece las restricciones existentes entre las matrices en cada representacion

del proceso.

en el Anexo N° 5). En el caso multivariado, pueden existir hasta n-/ vectores de cointegracon,
donde # es el nimero de variables explicativas.

3! En general, si un vector X ; es integrado de orden 1 y generado por un modelo de correccién de

errores, entonces el mismo estara cointegrado.
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Las representaciones de medias moviles y de correccion de errores se
encuentran estrechamente relacionadas con los modelos de vectores
autoregresivos. Sin embargo, cada una de ellas difiere de modo importante de
las aplicaciones tipicas del VAR. En particular, la representacion de correccion
de errores podria verse como un VAR en primeras diferencias en el cual

también existe una relacion en niveles que captura la relacion de cointegracion.

v, = By + Bly, + Bylp, + Bilpob, + ¢, 4)
g ~N(0,0%)

Donde:

Vi : Ventas de energia eléctrica

Vi : PBI a precios constantes (desestacionalizado)*

D : Tarifa promedio de electricidad

pob, : Poblacion

El Cuadro N° 9 presenta el resultado de la estimacion de largo plazo en base a

la ecuacidn (4), complementada con una variable dummy.

El analisis de los residuos de la estimacion, desarrollado en el Anexo N° 5,
muestra que estos tienen un comportamiento estacionario para diferentes
especificaciones del test de DF-GLS. Por consiguiente, podemos decir que la

ecuacion de demanda agregada de electricidad esta cointegrada.

32 El método de desestacionalizacion utilizado es el X12-ARIMA. La desestacionalizacion consiste
en el proceso de identificar y remover el componente estacional de una serie de tiempo, dejando la
tendencia y los componentes irregulares. El ARIMA X-12 divide la serie en una tendencia, un
componente estacional y uno irregular. Si la serie estd modelada de forma aditiva, al sumar las tres
partes se obtiene la serie sin desestacionalizar. En cambio, si se modela de forma multiplicativa, la
serie original es el producto de tres componentes. El componente estacional no puede hallarse sin
conocer la tendencia de la serie, pero este componente tampoco puede hallarse si es que no se
encuentra el componente estacional. Por lo tanto, el método efectiia una serie de iteraciones,
obteniendo estimaciones de la tendencia y la estacionalidad. El programa ajusta un modelo ARIMA
con los datos, utilizando predicciones un afio hacia delante para mejorar la estimacion de los
factores estacionales en ambos extremos de la serie.
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Cuadro N° 9
Estimacion de Largo Plazo

Variable Coeficiente Error Estandar Estadistico t Probabilidad
Constante -25.4604 0.6557 -38.8323 0.0000
PBI (Logaritmos) 0.2601 0.0652 3.9909 0.0001
Tarifa Promedio (Logaritmos) -0.0579 0.0302 -1.9172 0.0583
Poblacion (Logaritmos) 2.9666 0.1032 28.7546 0.0000
Dummy 0.0458 0.0088 5.1990 0.0000
R cuadrado 0.9829 [Criterio de Informacion de Akaike -5.2505
R cuadrado ajustado 0.9822  [Criterio de Informacion de Schwartz -5.1169
Estadistico F 1308.8490 |Probabilidad (Estadistico F) 0.0000

Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracion: Oficina de Estudios Econdémicos — OSINERG.

Siguiendo la metodologia de estimacion en dos etapas propuesta por Engle y
Granger (1987), se debe verificar que el residuo de la expresion anterior sea
estacionario para verificar la presencia de cointegracion. Si este es el caso, el

vector conformado por (B, B, B, 3, ) serd un vector de cointegracion. Una vez

determinada la estacionariedad de los residuos se procede a estimar un modelo
de correccién de errores (MCE), determinado por un modelo de rezagos

distribuidos™ de la forma:

Aly, =-4 [IVH =By, —Blp,, — Bilpobl, ] -

p-1 gq-1 r—1 (5 )
PICTUNED WALV WA e
Jj= Jj=0 Jj=0

#, ~N(0,67)

Donde:

v : Ventas de energia eléctrica

W : PBI a precios constantes

)22 : Tarifa promedio de electricidad

pobl, Poblacion

A : Operador de primeras diferencias

33 Ver Johnston y Dinardo (1997) para una revisién de los modelos de rezagos distribuidos.
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Noétese que el término entre corchetes en la ecuacion (5) es el residuo de la
estimacion de largo plazo rezagado un periodo. Por otro lado, la expresion de la
segunda linea que contiene la informacion relevante para el corto plazo no
considera a la poblacion, siguiendo la discusion presentada en la Seccidon 2
respecto a la relevancia de las variables que explican la volatilidad de las ventas
de electricidad en el corto plazo. La estimaciéon del MCE en (5) se

complemento con variables dummy estacionales y las dummies DU1 y Duant.

La existencia de un equilibrio estable de largo plazo (estado estacionario) se
determina evaluando la hipdtesis Hy: -A < 0, donde -A es a su vez
significativamente distinto de cero. Dadas las caracteristicas del MCE, las
pruebas de hipdtesis se realizan utilizando los estadisticos t estimados por
MCO. En el Cuadro N° 9 se puede observar que ésta arroja un coeficiente de
ajuste -A = -0.77, con un t-estadistico asociado de -11.5 aproximadamente (se
rechaza la hipdtesis que sugiere -A = 0), con lo cual se confirma la existencia de
un equilibrio de largo plazo. En este caso particular, la estimacion predice que
cualquier perturbacion que se observe en el equilibrio de largo plazo se
corregira en 77 por ciento cada periodo, indicando una convergencia

relativamente rapida al estado estacionario.

La dummy Duant se incluyo para corregir el impacto sobre la demanda eléctrica
de la puesta en funcionamiento de Antamina, proyecto que empezd a operar

parcialmente en el afio 2000, mientras que a mediados del 2001 entré en

operacion a un ritmo normal®*. Dado que la actividad minera extractiva es

3 Ver la revista “En Cifras” editada por el Ministerio de Energia y Minas, No. 100. Abril 2002. La
entrada en operaciones de Antamina se reflejo en tasas de crecimiento del PBI minero metalico
cercanas a 20 por ciento en los primeros meses del 2002
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intensiva en el uso de energia eléctrica, un modelo con datos agregados
dificilmente podra absorber adecuadamente cambios en la estructura econdmica
como el mencionado. Por ello, la variable Duant busca recoger dicho impacto
con la finalidad de poder replicar en el futuro la evolucion aproximada de las

ventas eléctricas.

Al igual que en el modelo de series de tiempo, se procedio a efectuar las
pruebas estadisticas con el propdsito de verificar el comportamiento de los
residuos. Segun los resultados, que se encuentran en el Anexo N° 4, los
residuos no estan autocorrelacionados, tienen una varianza constante, y se
comprueba que tienen una distribucion normal, lo que permite realizar

inferencias y predicciones adecuadas.

Por otro lado, con la finalidad de evaluar la estabilidad de los coeficientes
estimados, se aplicaron pruebas de Minimos Cuadrados Recursivos (MCR)>.
Como se observa en el grafico A.4.3, los residuos recursivos se encuentran
regularmente dentro de las bandas propuestas, lo cual indica un buen grado de
estabilidad del modelo. Adicionalmente, se llevo a cabo la prueba de Suma

Acumulada de los Cuadrados de los Residuos o CUSUM cuadrado. En el

35 Este tipo de pruebas se basa en estimaciones sucesivas del MCE utilizando cada vez subgrupos
mas amplios de la muestra total. Para efectos de la explicacion de estos tests denotamos al tamafio
de la muestra con la letra T y al nimero de regresores estimados con la letra k. En primer lugar se
realizé un Test de Residuos Recursivos que consiste en estimar con las primeras k observaciones
del total de la muestra T los k coeficientes que acompaiian a los regresores en la ecuacion (24). Con
los resultados de esta primera inferencia se procede a realizar una prediccion de la variable
dependiente v para el periodo k + 1. Esta prediccion se comparara con el valor actual de la serie en
el periodo k + 1 y se computa el error de prediccién. Seguidamente, la sub muestra inicial se
expande para agregar una observacion a la estimacion, por lo que se estiman los k coeficientes con
k+1 observaciones. Con esta nueva estimacion se repite el proceso de prediccion y asi
sucesivamente hasta llegar a utilizar las T observaciones que corresponden a toda la muestra.
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Grafico A4.4 se presenta evidencia de una estimacion estable, por cuanto el

estadistico se encuentra dentro de los intervalos de confianza propuestos.

Cuadro N° 10
Estimacion del Modelo de Correccion de Errores

Variable Coeficiente Error Estindar Estadistico t Probabilidad
Error de Largo Plazo (Rezago 1) -0.76785 0.0631 -12.1712 0.0000
Variacion de las Ventas (Rezago 2) -0.14937 0.0481 -3.1024 0.0027
Variacion de las Ventas (Rezago 3) -0.22248 0.0711 -3.1283 0.0025
Variacion del PBI 0.20096 0.0345 5.8242 0.0000
Enero 0.01311 0.0042 3.0921 0.0028
Febrero -0.01701 0.0066 -2.5700 0.0122
Julio 0.02144 0.0042 5.1424 0.0000
Octubre 0.01466 0.0027 5.5197 0.0000
Dummy 1 -0.02535 0.0034 -7.5312 0.0000
Dummy Antamina 0.00618 0.0035 1.7847 0.0784
R cuadrado 0.83074 |Criterio de Informacion de Akaike -6.00957
R cuadrado ajustado 0.81016 |Criterio de Informacion de Schwartz -5.72019

Fuente: Estimaciones propias
Elaboracion: Oficina de Estudios Econémicos - OSINERG

Con relacidn a las elasticidades estimadas de largo plazo (By, B, y Bs), se puede
inferir que el crecimiento vegetativo de la demanda de electricidad, es decir, el
crecimiento asociado a la poblacidn, fue de 5 por ciento promedio al afio entre
1995 y el 2001. Asimismo, el crecimiento asociado al crecimiento de la
actividad productiva fue de 0.6 por ciento al afio, y el crecimiento de las ventas
eléctricas atribuible al precio promedio real fue de 0.1 por ciento. Sumando
todos los componentes se obtiene una tasa de crecimiento efectiva anualizada
de 5.72 por ciento de las ventas de electricidad para el periodo 1995-2001. Las
elasticidades estimadas sugieren que el crecimiento poblacional es el principal
factor que influye en el crecimiento de la demanda eléctrica, resultado que no
es consistente con lo observado en los ultimos afios, puesto que el ingreso de
las familias no ha crecido en una magnitud que pueda convalidar este resultado.

Por otro lado, los estimados sugieren que, ante un escenario de nulo
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crecimiento econdmico o saturacion de la demanda respecto a los niveles de
ingreso®®, el crecimiento de las ventas convergeria a una tasa de 5.0 por ciento
anual. Como se seflald anteriormente, la relacidon entre las ventas de electricidad
con respecto a la poblacion estaria siendo sobreestimada debido a la presencia

de una relacién espuria.

Exogeneidad débil

La metodologia aplicada en el modelo estimado en la secciéon anterior ha
asumido que la relacion de largo plazo se encuentra determinada por la teoria
econdmica. Sin embargo, es posible que existan relaciones estadisticas entre las
variables explicativas y la dependiente que violen el supuesto de exogeneidad.
Debido a esto, es probable que la aproximacion uniecuacional al método de
cointegracion lleve a una pérdida importante de informacion, lo cual implicaria
el empleo de métodos alternativos de estimacion, como los planteados por
Johansen y Juselius (1989, 1990). Para ello, se debe determinar si las variables
explicativas son exdgenas débilmente, es decir, que no poseen influencia mutua
en el comportamiento de largo plazo®’ La presencia de exogeneidad débil
permite efectuar inferencias validas sobre los parametros de la estimacion

(Engle, Hendry y Richard, 1983).

36 La hipétesis de saturacién de la demanda eléctrica respecto al nivel de ingresos se menciond en
la Seccién 2.1, y como se recuerda postula que la elasticidad ingreso de la demanda eléctrica
decrece ante incrementos en el nivel de ingresos (Chang y Hsing, 1991).

37_Un concepto similar desde el punto de vista del investigador es el de Causalidad en el sentido de
Granger. Granger (1969) desarroll6 un método para probar qué variable mejora la prediccion de
otra y de esta forma establecer relaciones de causalidad estadistica entre la variable dependiente de
un modelo y las variables que se presumen independientes. Para una presentacion formal del
concepto de exogeneidad débil se sugiere consultar Engle, Hendry y Richard (1983).
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El concepto de exogeneidad débil trae consigo importantes implicancias para
nuestro trabajo. Especificamente, la aproximacién uniecuacional a la
evaluacion de la hipdtesis de cointegracion es valida solo si las variables del
lado derecho de la ecuacion de largo plazo (5) son exogenas débilmente
(Hendry y Juselius, 2000b). Un modelo que incorpore variables explicativas es
util sélo si dichas variables explicativas son exogenas “...en el sentido que no
estan sujetas a algun grado de retroalimentacion proveniente de los valores

pasados de la variable explicada’™®.

Por lo tanto, es preciso determinar si el grupo de variables exdgenas del modelo
de largo plazo en (5) son en conjunto exdgenas débilmente, en el sentido que la
estimacion del parametro de ajuste no pierda consistencia por no incluir las
relaciones de cointegracion para el conjunto de variables exdgenas x, = [y, P,
Pob,]. Para ello, se realizara una prueba en la que se contraste la no existencia

de una relacion de cointegracion para las variables asumidas como exdgenas.

En tal sentido, el modelo dinamico que incluye todas las interrelaciones para el
caso de la estimacidon de la demanda eléctrica vendria dado por el sistema de

ecuaciones (en logaritmos):

% La estimacién con una sola ecuacién puede no incorporar toda la informacién sobre las
causalidades inherentes a las series econdmicas incluidas, por lo que seria preciso mejorar la
calidad de la estimacion. Esta mejora se logra estimando todas las relaciones causales existentes
entre las variables, por lo que se requiere la estimacion de un sistema de ecuaciones. Sims (1980)
consider6 que el proceder de los economistas al intentar estimar modelos estructurales complejos
con un gran numero de restricciones los llevan constantemente a realizar estimaciones de una sola
ecuacion realizando una serie de supuestos respecto al resto de la estructura econdmica. En tal
sentido, el autor argumenta que una forma de solucionar el problema es la estimacion de modelos
de ecuaciones simultaneas en forma reducida que trate a todas las variables como enddgenas, de tal
modo que no se complique el andlisis incorporando una gran cantidad de restricciones, dando
origen a los modelos de Vectores Autorregresivos (VAR).
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q-1
A = Z Fjv Alz,_, - % iIZH + E
Alx, | | T, e, £, (6)
g ~N(0,071)
Donde:
v Ventas de energia eléctrica
X Conjunto de variables exdgenas
z: Conjunto de todas las variables del modelo
I Matrices que contienen los coeficientes asociados a la dinamica de
corto plazo
bi: Define el espacio de cointegracion
Q. Define el espacio de correccion del error o velocidades de
convergencia
A Operador de primeras diferencias

Noétese que las relaciones de cointegracion entre los conjuntos de variables
vienen recogidas por el factor ¢;’= I1. En el presente estudio, la ecuacién
correspondiente a v, separada del modelo (6), bajo el supuesto que las variables
exogenas {x,} se determinan en un modelo separable del modelo completo

(Cristal y Mizen, 2001b).

En el Anexo N° 5 se implementa un test de exogeneidad débil para el conjunto
de variables x, por el cual se estima un modelo de ecuaciones simultaneas™
compuesto por modelos de correccién del error para cada elemento del
conjunto x,. La exogeneidad débil se evalua realizando una prueba de hipdtesis
conjunta de la forma H): 77, = 0. Esta hipotesis de evalu6 con un test de Wald

que tiene una distribucion asintdtica Chi-cuadrado, resultando un estadistico de

% El sistema se estim6 por el método de Regresiones Aparentemente No Relacionadas o SUR por
sus siglas en inglés. Este método se recomienda cuando se asume que las variables que se
encuentran al lado derecho del sistema son exodgenas, y se presume que los errores de las
ecuaciones que componen el sistema estan correlacionados contemporaneamente entre si (Johnston
y DiNardo, 1997).
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7.58 inferior al valor critico de tabla correspondiente de 7.815, por lo que no se
pudo rechazar la hipdtesis nula de exogeneidad débil. En consecuencia,
asegurada la exogeneidad débil de las variables del lado derecho de la ecuacion
(6), se puede afirmar que la estimacion del MCE para las ventas de electricidad

es suficiente para la evaluacion de la hipétesis de cointegracion™.

3.2.3 Modelo de Correccién del Error: Una aproximacion alternativa

Como se sefiald anteriormente, el modelo COES-SEIN divide la demanda
eléctrica en dos componentes: el primero emplea un modelo econométrico para
proyectar el primer componente de la demanda, mientras que el segundo se
proyecta en funcion a encuestas y opiniones sobre las expectativas futuras del
consumo de electricidad de las principales unidades mineras y cierto numero de
nuevos proyectos. Si bien el procedimiento es discutible desde todo punto de

vista, el origen del mismo proviene de una preocupacion razonable.

Esta preocupacion surge del hecho que en paises como el Peru la estructura
econdmica ha sufrido grandes cambios a lo largo del tiempo, alterando el
patréon de consumo de electricidad. Estos quiebres en la produccion (y en el
consumo eléctrico) no pueden ser recogidos adecuadamente por un modelo
agregado. Por ejemplo, en el caso del proyecto de Antamina el modelo de
correccion de errores estimado en la seccion anterior intenta corregir dicho
problema mediante la introduccién de una variable dummy. Esta aproximacion
es —hasta cierto punto— arbitraria, por cuanto el nimero de periodos que la

entrada de este proyecto tendra sobre el comportamiento de las ventas eléctricas

“_ Una aproximacion alternativa radica en la evaluacién del nimero de vectores de cointegracion,
mediante el procedimiento de Johansen. Los resultados, mostrados en el Anexo N° X, sugieren la
existencia de un tnico vector de cointegracion.
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no es conocido ex - ante. De otro lado, el MCE-mensual estaria sobrestimando
el impacto que el crecimiento de la poblacion posee sobre el crecimiento de la
demanda eléctrica, lo que implicaria una sobreestimacion del consumo eléctrico

residencial.

En esta seccion se realiza una aproximacion alternativa a la estimacion de un
modelo de demanda eléctrica con datos mensuales, que permite identificar el
impacto del crecimiento del sector minero sobre la demanda eléctrica y procura
corregir la sobreestimacion del coeficiente de largo plazo de la poblacion. El
primer objetivo se logra dividiendo la serie del PBI en PBI minero metélico y
PBI resto, y estimando un MCE siguiendo la metodologia propuesta en la
seccion anterior. De esta forma se obtiene un instrumento que permite
proyectar la demanda eléctrica recogiendo el impacto de la evolucidn esperada

del PBI minero.

El segundo objetivo que se persigue en esta seccion se alcanza introduciendo en
la estimacion de la relacion de largo plazo una tendencia lineal, que permitira
filtrar del coeficiente de la variable poblacion el efecto de la tendencia comun
que esta serie comparte con las ventas de electricidad. Se espera que esta
tendencia permita estimar la tasa de crecimiento vegetativa de la demanda

eléctrica no asociada al crecimiento poblacional.

La relacion de largo plazo para las ventas de electricidad esta representada por
la siguiente expresion (en logaritmos):

lv, = :B() + IBIZymt +ﬂzly’} + ﬂ3lp, + ﬂ4lp0bt +0.T+ ¢

2 (M
g ~N(@0,0%)
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Donde:

v Ventas de energia eléctrica en GWh.

ym,:  PBI minero a precios constantes de 1994.

V. PBI del resto de la economia a precios constantes de 1994.

Di: Tarifa promedio de electricidad en soles constantes por kWh.

pob,:  Poblacion.

T: Tendencia lineal

La estimacion de los parametros de largo plazo se presenta en el Cuadro N° 11.
Como se puede apreciar, la tendencia lineal es altamente significativa, mientras
que el coeficiente de impacto de la variable poblacion se ha reducido

considerablemente respecto al MCE-mensual estimado en la seccion anterior.

Cuadro N° 11
Estimacion de Largo Plazo para el Modelo con Componente Minero

Variable Coeficiente | Error Estindar Estadistico t Probabilidad

PBI Minero (Logaritmo) 0.1174 0.0322 3.6506 0.0004
PBI Resto

Desestacionalizado (Logaritmo) 0.2402 0.0554 43362 0.0000
Tarifa Promedio (Logaritmo) -0.0738 0.0271 -2.7221 0.0078
Poblacion (Logaritmo) 0.3853 0.0538 7.1581 0.0000
Dummy 1 0.0419 0.0079 5.2827 0.0000
Dummy 2 -0.0565 0.0154 -3.6594 0.0004
Tendencia Lineal 0.0029 0.0002 12.6255 0.0000
R cuadrado 0.9867 |Criterio de Informacion de Akaike -5.4620
R cuadrado ajustado 0.9858 |Criterio de Informacion de Schwartz -5.2750

Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

Siguiendo el teorema de cointegracion se procedi6 a evaluar las propiedades de
estacionariedad de los residuos de la estimacion de largo plazo. Los resultados
de la prueba DF-GLS se presentan en el Cuadro N° A6.1 del Anexo N° 6, en el
que se observa que los residuos de largo plazo son estacionarios. Por lo tanto,
se puede afirmar que existe un equilibrio en la relacion de largo plazo,
pudiéndose estimar un modelo de correccion de error. Este nuevo modelo toma

la forma general:
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Alv, =4 [ZVH =B, — Bilym, = B,lyr, = Blp, — B,lpob, — ﬂst] -
p-l q-1 r—1 w—1
ijAlvz—j _Z}/lelymt—j _272jAlyn—jz}/3jAllyt—j T4,
J=1 Jj=0 Jj=0 j=0

M~ N(an-z)

()

Donde:

v Ventas de energia eléctrica en GWh.

ym,:  PBI minero a precios constantes de 1994.

VY. PBI del resto de la economia a precios constantes de 1994.
it Tarifa promedio de electricidad en soles constantes por kWh.

pdb, :  Poblacion.

t: Tendencia lineal

Este modelo, al igual que el MCE-mensual, fue completado con variables
dummy para los meses en los que se encontr6 la presencia de estacionalidad. El
resultado de la estimacion del nuevo modelo de correccion del error se presenta
en el Cuadro N° 12. Cabe destacar que a diferencia del MCE-mensual, el
componente de corto plazo del nuevo MCE no incluye a la tarifa como variable

explicativa debido a que perdio significancia estadistica.

El hecho de incorporar la elasticidad de corto plazo de las ventas eléctricas
respecto a cambios en la produccion minera, hace que este modelo (al que
denominaremos MCE-MIN-mensual) sea una herramienta de analisis con
mayor poder explicativo que el MCE-mensual. Por ello, se espera que este
modelo recoja adecuadamente los shocks de demanda derivados de la puesta en

marcha del proyecto Antamina.

La estimacién del MCE-MIN-mensual se completa con una evaluacion de los
residuos de la estimacidon equivalente al desarrollado en secciones anteriores.

Los resultados de las distintas pruebas, que se detallan en el Anexo N° 6,
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muestran que los residuos son ruido blanco por lo que se puede utilizar el

modelo para la realizacion de proyecciones.

Cuadro N° 12
Estimacion del Modelo de Correccion de Errores para DLOG(VETOT)-

Mineria
Variable Coeficiente | Error Estandar Estadistico t Probabilidad
Error de Largo Plazo (Rezago 1) -0.7386 0.0844 -8.7462 0.0000
Variacion de las Ventas (Rezago 2) -0.1264 0.0573 -2.2077 0.0303
Variacion de las Ventas (Rezago 11) -0.2088 0.0763 -2.7347 0.0078
Variacion del PBI Minero 0.1106 0.0373 2.9648 0.0041
Variacion del PBI Resto 0.2312 0.0375 6.1666 0.0000
Enero 0.0157 0.0052 3.0385 0.0033
Febrero -0.0106 0.0056 -1.8867 0.0631
Julio 0.0212 0.0039 5.4118 0.0000
Dummy -0.0276 0.0041 -6.7172 0.0000
R cuadrado 0.7922 |Criterio de Informacion de Akaike -5.8283
R cuadrado ajustado 0.7701 |Criterio de Informacion de Schwartz -5.5679

Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

Segun las elasticidades estimadas que se muestran en el Cuadro N° 11, el
crecimiento del PBI minero explicé un crecimiento anual promedio de 1.2 por
ciento en las ventas eléctricas, el PBI del resto de la economia contribuyd con
un 0.6 por ciento, la poblacion con 0.6 por ciento, la tarifa real s6lo un 0.1 por
ciento, mientras que el crecimiento tendencial de la demanda fue de
aproximadamente 3.4 por ciento. Estos resultados sugieren que la tasa de
crecimiento vegetativo de la demanda eléctrica se mantuvo alrededor de 4.0 por
ciento anual entre 1995 y 2001. Este resultado contrasta con el obtenido con el
MCE-mensual, en el que se obtuvo una tasa de crecimiento vegetativo de 5 por
ciento. Este nuevo resultado parece bastante mas razonable que el obtenido con
el MCE-mensual. Por otro lado, es comparable hasta cierto punto con las
conclusiones derivadas del trabajo de Chumacero (1996) para el caso chileno.

Seglin las estimaciones realizadas por este investigador, el crecimiento de la
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demanda eléctrica de Chile en la primera mitad de los noventa fue de 8.9 por
ciento al afio, siendo la tasa tendencial de 5.9 por ciento y el crecimiento

asociado a la evolucion del ingreso de 3.0 por ciento.

3.2.4 Modelos con datos anuales

La informacién estadistica conformada por series con frecuencia anual
permitira replicar el modelo econométrico del COES-SEIN, en lo concerniente
a su especificacion y método de estimacion, con datos que posteriormente sean
comparables con los resultados de modelos con una mejor especificacién de
error. Ello permitirda apreciar el grado de sesgo que presenta el modelo
econométrico que a la fecha aplica el COES-SEIN para estimar las ventas de

electricidad del SEIN*'.

Se estimaron cuatro modelos econométricos con datos anuales. En primer lugar
se estimo el modelo econométrico empleado por el COES-SEIN en los
procesos de fijacion tarifaria; en segundo término se estimo un modelo de
correccion de error; posteriormente, se estimé un modelo de series de tiempo.
Finalmente, se estim6é un modelo desagregado, al que llamamos Modelo de
Analisis Sectorial (MAS) que analiza por separado el consumo residencial, el
consumo del sector minero y el consumo del resto de la industria y el comercio.
Este ultimo modelo tiene un doble proposito: el primero consiste en comparar
la calidad predictiva de modelos alternativos respecto al modelo COES. El

segundo es el contar con una herramienta que permita evaluar la consistencia

41 Este tipo de modelos se emplea inicamente para propésitos de comparacién, por cuanto el
empleo de metodologias de estimacion con un reducido niimero de datos (en muchos casos
menores a treinta observaciones) hace que no se cumplan las propiedades de los estimadores de
minimos cuadrados ordinarios u otro tipo de estimadores que se basan en supuestos de la teoria
asintotica.
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de las proyecciones producidas por los diferentes modelos con datos mensuales
y anuales. E1 MAS permite tener un analisis detallado sobre la evolucion de la
demanda agregada de electricidad e inclusive ayudara a evaluar el impacto del
crecimiento del sector minero por separado del resto del consumo eléctrico,
evitando con ello el ejercicio arbitrario de incorporar por fuera de los modelos
econométricos cargas de electricidad de proyectos mineros futuros, practica que

se viene realizando en las propuestas del COES.

El modelo sectorial se construyd estimando tres relaciones por separado. En
primer lugar, el consumo residencial per capita se aproximé mediante un
modelo de series de tiempo; en segundo lugar, mediante un modelo de
correccion de errores se estimo la relacion entre el consumo eléctrico minero y
el PBI minero metalico; y en tercer lugar, se estimo la elasticidad del consumo
del resto de la industria y el comercio respecto al PBI global (excepto la
produccidon minera) con un modelo de correccion de errores. Una vez obtenidas
las proyecciones para cada sector, se sumaron para obtener la evolucion futura

de la demanda agregada de electricidad.

En el Anexo N° 7 se presentan las estimaciones realizadas para los modelos
econométricos con datos anuales. Respecto al modelo de correccion de errores
para la demanda agregada (Cuadro N° A7.3) se puede apreciar que el
coeficiente de ajuste es significativo y cercano a -0.57, con lo cual se asegura la
existencia de una relacion de cointegracion. Asimismo, como se puede apreciar
en el mismo cuadro, no se incluy¢ la tarifa eléctrica como variable explicativa
al no presentar un nivel de significancia aceptable. Por su parte, los modelos de
correccion de errores estimados para la demanda minera y la demanda del resto
de la industria y el comercio muestran coeficientes de ajuste de -0.36 y -0.40

(Cuadros N° A7.4 B y C respectivamente), lo cual sostiene la hipotesis de
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cointegracion en las respectivas relaciones estimadas. En el Cuadro N° A7.5 del
anexo mencionado se presentan pruebas de especificacion de lo residuos para
los modelos COES-SEIN anual, MCE-anual y TSM-anual, y en el Cuadro N°
A7.6 se presentan las mismas pruebas aplicadas a los residuos de los modelos
que conforman el MAS Es preciso mencionar que el MCE-anual y el modelo
minero del MAS fueron corregidos introduciendo una dummy para los afio 2001
y 2002, en los que la entrada en operaciones de Antamina tuvo un importante
efecto. Adicionalmente a las pruebas de especificacion de error para los
modelos con datos anuales presentados en el Cuadro N° A7.5, se realizaron
prucbas de estabilidad, para lo cual se utilizaron las pruebas de residuos

recursivos y el CUSUM cuadrado —Graficos N° A7.1 y A7.2.

4  Analisis Comparativo de los resultados

En esta seccion se presenta un analisis comparativo de la calidad predictiva de
los modelos estimados en el capitulo anterior y se muestran las proyecciones de
cada modelo estimado para el periodo 2002-2006, periodo de proyeccion
similar al realizado en un proceso de fijacion tarifaria. En el Cuadro N° 13 se
presenta un resumen de los modelos desarrollados a lo largo del presente
documento, en el cual se incluye, adicionalmente, un modelo econométrico con
datos mensuales estimado sobre la base de la especificacion y método de

estimacion del modelo econométrico del COES.
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Cuadro N° 13
Resumen de Modelos Estimados

Nombre del Modelo Per.iodo ‘d'e Varia!)le
Estimacion dependiente

COES anual 1975-2001 DE_SEIN
MAS anual 1970-2001 DE_SEIN
MCE anual 1970-2001 DE_SEIN
TSM anual 1970-2001 DE_SEIN
COES mensual 1994-2001 VETOT
TSM mensual 1994-2001 VETOT
MCE mensual 1994-2001 VETOT
MCE MIN mensual 1994-2001 VETOT

Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econémicos — OSINERG.

4.1 Indicadores de calidad de prediccion

En esta seccion se procedera a comparar la calidad de prediccion de nuestros
modelos con los resultados del modelo econométrico del COES. Se considerd
comparar los estadisticos de los residuos de las predicciones en la muestra para
el periodo 1999-2001. El Cuadro N° 14 resume los principales estadisticos de
los residuos de las estimaciones realizadas, mostrando en las primeras cinco
filas los modelos con datos anuales y en las cuatro siguientes los resultados de
modelos econométricos con datos mensuales. Respecto a los resultados de estos
ultimos, se muestra entre paréntesis los estadisticos anualizados con la finalidad

de hacer comparables las diferentes predicciones realizadas.

Para efectos de evaluar las predicciones del modelo del COES, se considerd
conveniente analizar la bondad de ajuste de las proyecciones de la demanda
agregada realizadas en el afio 1999. La propuesta tarifaria que presentaron los

operadores de ambos sistemas se realizo por separado, por lo que fue necesario
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sumar las proyecciones de cada propuesta con la finalidad de obtener una
simulaciéon de lo que hubiese ocurrido si el sistema hubiera estado
interconectado como lo esta en la actualidad. A esta proyeccion se le denominé

Modelo COES Propuesta 1999.

Cuadro N° 14
Comparacion de estadisticos de los residuos de la prediccion en la muestra
1999-2001"

Modelo Frecuencia Error Medio: | Error Cuadritico | Desvios Estandar: | Coef. Variabilidad:
EM Medio: ECM DE CVE

Propuesta 99 Anual 485.63 320,776 356.95 0.74
econométrico Anual -887.99 936,798 444.63 -0.5
M.A.S Anual 2.5 9,078 116.65 46.68
MCE Anual 399 3,977 59.83 1.5
TSM Anual -86.25 26,164 167.6 -1.94
COES-SEIN Mensual -47.5 3,268 323 -0.7
(-569.4) (283707) (284.6) (-0.5)
TSM Mensual 24 499 22.5 -9.5
(-28.5) (1804.5) (36.8) (-1.4)
MCE Mensual -4.1 286 16.7 -4.1
(-49.2) (3116.0) (36.1) (-0.7)
MCE-MIN Mensual =53 283.9 16.4 -3.1
(-60.6) (3752.4) (31.6) (-0.5)

1/ Para los modelos mensuales se muestra entre paréntesis los estadisticos anualizados.
Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econdémicos — OSINERG.

Respecto a los modelos con datos anuales, en el Cuadro N° 14 se puede notar
que la prediccion en la muestra de la propuesta del COES para 1999 y del
modelo econométrico utilizado a la fecha por el COES estimado con nuestros
datos, son menos precisas a las predicciones de los modelos anuales
desarrollados en este estudio, ya que tanto el error medio de predicciéon como el
error cuadratico medio son superiores. Entre los modelos anuales desarrollados

en el presente estudio, destaca el MAS que muestra el error medio de menor
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magnitud, mientras que el MCE presenta el menor error cuadritico medio*.
Esto sugiere que si bien el MAS predice mejor la media de la serie de demanda,
no recoge adecuadamente la variabilidad de la misma, como si lo hace el MCE.
Con relacién a los modelos desarrollados con datos mensuales, todos los
modelos muestran un error medio bastante bajo, salvo el modelo econométrico
que replica la especificacion y el método de estimacion del COES. Sin
embargo, al emplear el error cuadratico medio como medida de ajuste, se

muestra que los modelos de correccidn de errores poseen un mejor ajuste.

No obstante los resultados del ejercicio de comparacion descrito en el parrafo
anterior nos brindan una idea gruesa de la bondad de ajuste de los modelos, es
util precisar las bondades de ajuste de los mismos utilizando estadisticos
especificos para estos fines. Entre estos estadisticos destacan: la raiz cuadrada
del error cuadratico promedio (RCECM), el promedio del valor absoluto de los
errores (PVAE), el promedio del valor absoluto de los errores como porcentaje
de los valores observados (PVAEPA) y el Coeficiente de Desigualdad de Theil
(TIC). El resultado de estas pruebas se muestra en el Cuadro N° 15.
Adicionalmente, se optd por introducir el criterio de exactitud de prediccion
propuesto por Diebold y Mariano (1994) para los modelos estimados con

143

informacion mensual™, el cual se presenta en el Cuadro N° 17. Este criterio se

2 El error cuadritico medio es un indicador de bondad de prediccion dentro de la muestra que
mide la diferencia entre los valores predichos y los observados. Especificamente, este estadistico es
igual a la suma de las diferencias entre los valores predichos y observados elevadas al cuadrado. Un
modelo con un menor error cuadratico medio es el que presentara un mejor ajuste.

#_ Este criterio no se ha calculado para los modelos con informacién anual por lo limitado del
periodo de prediccion asi como las caracteristicas de la prueba, que suelen tener problemas de
tamafio y poder en muestras pequefias.
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basa en la aplicacion de una funcién de pérdida que servira para evaluar la

igualdad de dos predicciones que compiten entre si**.

Con respecto al PVAE y el PVAEPA, se muestra que todos los modelos
estimados son superiores al modelo econométrico del COES, ajustandose mas a
los datos observados. Entre los modelos anuales destacan el MAS y el MCE,
mientras que entre los modelos mensuales el MCE-MIN mensual reproduce
mejor el comportamiento de la serie de ventas. Asimismo, los resultados del
modelo COES estimado con datos mensuales confirman que esta especificacion
ha sido superada por las herramientas alternativas propuestas en nuestro

estudio.

Los resultados del Coeficiente de Desigualdad de Theil, permiten observar que
entre los modelos con datos anuales destaca por su precision el MCE, seguido
del Modelo de Analisis Sectorial (MAS), y en menor medida el Modelo de
Series de Tiempo. Por su parte, los coeficientes de desigualdad de Theil
estimados para los modelos del COES, tanto con datos anuales como

mensuales, presentan mayores indicadores de error. Por su parte, los modelos

*_ En términos mas detallados, la prueba de Diebold y Mariano (1994) se basa en el siguiente

T

criterio. Dado un vector de series de tiempo {(eweZt)} , definimos la calidad de la prediccion
1

(=
mediante una funcion de pérdida g(+). En el caso de esta prueba, se define el diferencial en

pérdidas mediante d = g(e“)_g(ez,) . Para este caso, la hipétesis nula de igualdad de

predicciones viene dada por Hé” : E[d’] =0, que puede interpretarse como que los errores

asociados con ambas predicciones son, en promedio, iguales. Si la hipotesis nula es rechazada, el

investigador debera elegir aquella prediccion que tenga la menor pérdida. En este sentido, dada una

serie (d }T que representa un diferencial de pérdidas, una manera de verificar la hipdtesis nula
t 1

puede venir dada mediante el calculo de la media de la serie. Diebold y Mariano (1994), basandose
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mensuales que poseen mejor ajuste segun los resultados del coeficiente de
Theil, son el MCE-MIN mensual y el MCE-mensual, seguidos del TSM-

mensual.

Cuadro N° 15
Comparacion de indicadores de Bondad de Ajuste de la prediccion 1999-

2001
Promedio Valor Pj::]: z?:t)o\ilaello r Coeficiente de
Modelo Frecuencia | Raiz del ECM Absoluto del Desigualdad de
Error: PAE | Brrorcome % del | “p b e
Actual: PVAEPA

COES-SEIN
Propuesta 99 Anual 566.37 485.63 2.7 0.0157

COES-SEIN
econométrico Anual 967.88 887.99 5.01 0.0285
M.A.S Anual 95.28 80.31 0.44 0.0027
MCE Anual 63.06 58.96 0.33 0.0017
TSM Anual 161.75 151.07 0.85 0.0045
COES-SEIN Mensual 57.17 50.59 3.83 0.022
TSM Mensual 22.34 18.01 1.4 0.0086
MCE Mensual 16.92 14.15 1.09 0.0065
MCE-MIN Mensual 16.85 13.59 1.05 0.0065

Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Economicos — OSINERG.

Otro criterio para evaluar las cualidades predictivas de los modelos estimados
proviene de la descomposicién del error cuadratico medio (ECM) de la
prediccion, criterio que permite evaluar la eficiencia de los modelos para
estimar tanto la media como la varianza de la serie explicada. Este estadistico
se divide en tres componentes: la proporcion de sesgo, la proporcion de
varianza y la proporcion de covarianza. Los dos primeros comparan la media y

la varianza de la seric observada con la serie predicha, mientras que la

en este criterio, construyen un estadistico que toma la siguiente forma: PM=d / lvar( 3) , donde d

. T . 5 . , s
viene dado por Tflz d - Lavarianza de d se calcula mediante métodos no paramétricos.
t

t=1
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proporciéon de covarianza recoge la fraccion del error no relacionado con la

estructura del modelo, razén por la cual se le denomina error no sistematico®.

Cuadro N° 16
Descomposicion del error cuadratico medio de la prediccion en la muestra

1999-2001
Modelo Frecuencia Proporcion de Propo:'.cién de Proporc.i()n de
Sesgo Varianza Covarianza
COES-SEIN
Propuesta 99 Anual 0.735 0.244 0.021
COES-SEIN
econométrico Anual 0.842 0.151 0.007
M.A.S Anual 0.001 0.216 0.783
MCE Anual 0.399 0.012 0.589
TSM Anual 0.284 0.347 0.369
COES-SEIN Mensual 0.689 0.180 0.131
TSM Mensual 0.011 0.001 0.988
MCE Mensual 0.016 0.081 0.903
MCE-MIN Mensual 0.061 0.128 0.811

Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econémicos — OSINERG.

El Cuadro N° 16 contiene la descripcion analitica de la descomposicion del
error cuadratico medio, asi como los resultados numéricos para la prediccion
realizada en el periodo 1999-2001. Segin estos calculos, la propuesta del
COES del afio 1999 fall6 en estimar adecuadamente la media y varianza de la
serie observada de demanda eléctrica. Ademas, la proporcion del error que se
determina fuera del modelo es muy cercana a cero, hecho que reduce la
confiabilidad de las proyecciones realizadas con esta especificacién. De otro
lado, los modelos con datos anuales muestran resultados relativamente

dispersos, siendo el MAS el de mayor ajuste. A diferencia de ello, tanto el TSM

4. Si el modelo posee un buen ajuste, es de esperar que la mayor parte del error esté concentrado en
la proporcion de covarianza, ya que ello indica que el error de prediccion es atribuible a elementos
no modelables.

60



mensual como el MCE-mensual y el MCE-MIN mensual presentan un buen
ajuste de la media y varianza de la serie explicada, hecho que se refleja en
indicadores de proporcion de covarianza cercanos a uno. Este resultado, en
contraposicion al de los modelos anuales, puede ser atribuido a la mayor
estabilidad de la informacion estadistica sobre las ventas de electricidad que se

observo en el periodo 1994-2001.

Por otro lado, los resultados de la prueba de Diebold y Mariano (Cuadro N° 17)
aplicada a los modelos estimados con informacion mensual evidencian
caracteristicas similares a las observadas mediante el empleo de los criterios de
bondad de prediccién mostrados anteriormente. Utilizando los criterios de error
cuadratico medio y error medio en valor absoluto, se muestra que los mejores
modelos en términos de prediccidon dentro de la muestra para el periodo 1999-
2001 son el modelo de series de tiempo (TSM-Mensual) y el modelo de
correccion de errores que incorpora el componente minero (MCE-MIN
Mensual). Sin embargo, para nuestros tres modelos estimados, se llega a
aceptar la hipotesis nula de igualdad de predicciones en comparacion con la
serie actual, lo cual indicaria que, en principio, nuestros tres modelos serian
apropiados para realizar predicciones de demanda. En contraste, la
especificacion del COES con datos mensuales es la que presenta el desempefio

menos favorable en comparacion con el resto de modelos estimados.
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Cuadro N° 17
Resultados de la Prueba de Mariano y Diebold para modelos con
informacién mensual /1

Cuadro N° 17.A /2
Criterio: Error Cuadratico Medio
COES Mensual] MCE Mensual | MCE MIN Mensual | TSM Mensual

TSM Mensual X X X X

MCE MIN Mensual X X X

MCE Mensual X X

COES Mensual X

Criterio: Error Medio en Valor Absoluto

COES Mensual] MCE Mensual | MCE MIN Mensual | TSM Mensual

TSM Mensual X X X X

MCE MIN Mensual X X X

MCE Mensual X X

COES Mensual X

Cuadro N° 17.B
Criterio: Error Cuadratico Medio
MCE MIN Mensual ] MCE Mensual | TSM Mensual | COES Mensual
MCE MIN Mensual 0.1299 0.1831 0.0000
MCE Mensual 0.1289 0.0555 0.0000
TSM Mensual 0.1831 0.0555 0.0000
COES Mensual 0.0000 0.0000 0.0000
Criterio: Error Medio en Valor Absoluto
MCE MIN Mensual ] MCE Mensual | TSM Mensual | COES Mensual

MCE MIN Mensual 0.0744 0.8162 0.0000
MCE Mensual 0.0744 0.0350 0.0000
TSM Mensual 0.8162 0.0350 0.0000
COES Mensual 0.0000 0.0000 0.0000

/1 La hipdtesis nula de la prueba es la de igualdad de predicciones. Esta prueba se implementd
mediante la utilizaciéon de un kernel del tipo Bartlett y nimero de rezagos estimado mediante el

criterio de Schwert.

/2 Los espacios marcados con una “X” indican que el modelo de la primera columna es mejor que
el modelo de la primera fila.

Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econémicos — OSINERG.
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Es posible observar graficamente la bondad de ajuste de los modelos estimados.
En el Grafico N° 3 se muestran los resultados de prediccion para el periodo
1999-2001 de la propuesta del COES efectuada en 1999 y el modelo
econométrico COES. Como se muestra, ambos modelos presentan serias
deficiencias para predecir los valores reales de la demanda eléctrica
denominada “Actual”, incrementandose el margen de error en el Gltimo tramo
del periodo de prediccion. De otra parte, los modelos alternativos con datos
anuales, presentados en el Grafico N° 4, tienen un mejor ajuste, e inclusive
llegan a superponerse a la serie “Actual”. Finalmente, en el Grafico N° 5 se
puede observar que, en general, los modelos econométricos con datos
mensuales predicen de manera adecuada los valores observados de las ventas

de electricidad.

Grafico N° 3
Prediccion en la muestra de los modelos COES-SEIN
(Demanda eléctrica SEIN en GWh.)

20,000

19,000 -~ Actual

18,000 - COES-SEIN-propuesta 99
17,000 +...... COES-SEIN-econométrico
16,000 -
15,000 -

14,000 4

13,000 -

Prediccion

12,000

1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001

Fuente: Propuesta Tarifaria COES-SICN y SIS; estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.
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Grafico N° 4
Prediccion en la muestra de los modelos anuales desarrollados
(Demanda eléctrica SEIN en GWh)
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Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Economicos — OSINERG.

Del analisis anterior se puede concluir, en primer lugar, que todos los modelos
desarrollados en el presente documento son superiores en términos de bondad
de ajuste respecto al modelo econométrico utilizado a la fecha por el COES.
Una segunda conclusion del analisis es que, a pesar de presentar resultados
satisfactorios al momento de compararlos con el modelo del COES, los
modelos con datos anuales presentan ciertos problemas al momento de capturar
la media y la variabilidad de la serie. Una razén para ello podria ser el quiebre
existente en la serie de produccion de electricidad hacia 1992 que, aun

introduciendo una dummy, puede seguir generando sesgos.
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Grafico 5

Prediccion en la muestra de los modelos mensuales desarrollados
(Ventas eléctricas SEIN en GWh.)
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Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

En conclusidn, los modelos con datos mensuales son los mejores predictores de

la demanda de electricidad, ya que muestran menores indicadores de error

respecto a los modelos anuales, prediciendo mejor la verdadera media y
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varianza de la variable explicada. Dentro de este conjunto de modelos,
destacan los que incorporan especificaciones de correccion de errores.
Adicionalmente, el MCE mensual que estima el impacto del PBI minero sobre
el consumo eléctrico, posee mayor consistencia que el MCE alternativo
desarrollado, por lo que se considera como la mejor herramienta desarrollada

para realizar proyecciones de mediano plazo.

4.2 Proyecciones alternativas de los modelos estimados (2002-2006)

El objetivo de esta seccion es presentar un ejercicio de proyeccion de la
demanda de energia eléctrica para el periodo 2002-2006, simulando escenarios
para la fijacion tarifaria con los modelos econométricos desarrollados. Para
ello, se efectuan estimaciones para las variables exogenas de aquellos modelos
que cuentan con estructura econdmica y se discuten brevemente las
implicancias de las mismas. Posteriormente se proyecta la demanda de
electricidad del SEIN para el periodo sefialado, realizando los ajustes
pertinentes a los resultados de los modelos mensuales de tal modo que sean

compatibles con los modelos anuales.

Proyeccion de variables exogenas

En relacion al escenario futuro para las variables exogenas de los modelos
anuales y mensuales, se optd por utilizar un modelo de series de tiempo para
estimar la evolucion del PBI*®. La proyeccion, que se muestra en el Grafico N°

6, arroja una tasa de crecimiento promedio anual del PBI de 2.7 por ciento para

#_ Los resultados de las estimaciones de este modelo se encuentran a disposicién de los lectores que
lo requieran.
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el periodo 2002-2006. Este resultado se considera razonable en tanto no se
espera una gran recuperacion de los ingresos que puedan asociarse a una

expansion sostenida de la demanda interna.

Grafico N° 6
Proyeccién del PBI mensual "
(Millones de S/. de 1994)
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1/ Valores proyectados a partir de la linea vertical.
Fuente: BCRP, Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

De otra parte, con la finalidad de obtener proyecciones sobre la evolucion del
sector minero que recojan la evolucion reciente del sector, se estimo un modelo
de series de tiempo para el PBI minero, cuya proyeccién se muestra en el
Grafico N° 7. El crecimiento proyectado para el PBI minero en el afio 2002 fue
de 14.7 por ciento, mientras que el crecimiento promedio anual para todo el

periodo de proyeccién se estimé en 7.0 por ciento.
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Grafico N° 7
Proyeccién del PBI minero metilico mensual
(Millones de S/. de 1994)
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Fuente: BCRP, INEI y estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econdémicos — OSINERG.

Respecto a los ultimos cuatro afios, el crecimiento del PBI global proyectado
para el periodo 2002-2006 contrasta con una tasa de crecimiento promedio
anual inferior al uno por ciento observada en el periodo 1998-2001. Por su
parte, el supuesto realizado respecto al crecimiento promedio anual del PBI
minero metéalico refleja la desaceleracion esperada debido a un escenario
externo de lento crecimiento mundial, en comparacidén con un crecimiento de

9.1 por ciento en los ultimos cuatro afios.
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En el caso de la variable poblacion, se toman las proyecciones de crecimiento
efectuadas por el INEIY, institucion que estima una tasa promedio anual de
1.53 por ciento. Esta tasa implica una desaceleracion en el ritmo de crecimiento
de la poblacion, ya que en el periodo 1995-2000 el INEI reportd una tasa anual
de crecimiento de la poblacion de 1.7 por ciento. En el caso de la tarifa, se ha
supuesto que esta variable se mantendra inalterada en promedio para los
proximos afios. De otro lado, en el caso de los modelos econométricos que no
cuentan con una relacién de comportamiento para la demanda eléctrica del
sector minero, se expandio el efecto de la entrada en operacion de Antamina
asignando el valor de uno a la variable dummy correspondiente para el 2002.

Los resultados para todos los afios se muestran en el Cuadro N° 18.

Cuadro N° 18
Proyeccion de las variables exdgenas
(Tasas de crecimiento anual promedio)

PBI Resto de
Aiio PBI PBI Minero Industria y Poblacion
Comercio
1998-2001 0.90% 9.10% 0.60% 1.70%
2001 0.20% 12.80% -0.40% 1.70%
2002 3.60% 14.70% 3.00% 1.50%
2003 3.30% 6.30% 3.20% 1.50%
2004 2.10% 5.10% 2.00% 1.50%
2005 2.30% 4.80% 2.10% 1.50%
2006 2.40% 4.60% 2.20% 1.50%
2002-2006 2.70% 7.00% 2.50% 1.50%

Fuente: BCRP, INEI, y estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

47 Véase http://www.inei.gob.pe, en Indicadores Demograficos cuadro titulado “Poblacién Peru:
2001-2002”.
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Resultados de las proyecciones con modelos alternativos

Debido a que los modelos mensuales tienen como variable dependiente a las
ventas de electricidad, se deben efectuar tres ajustes con el proposito de hacer
compatibles los resultados. En primer lugar, tal como se indico en la Seccion
3.1.1, se descontd de la serie de ventas proyectada un 1.7 por ciento asociado al
consumo final de los sistemas aislados, tomando en cuenta su participacién en
las ventas totales de electricidad en el afio 2001. En segundo lugar se sumaron a
las ventas eléctricas anualizadas dos componentes: el consumo propio de las
centrales de generacion eléctrica y las pérdidas anuales por transmision,

transformacion y distribucion.

Con relacion al primer punto, se considerd la informacion presentada por la
GART en la fijacion tarifaria de Mayo del 2002, la cual da cuenta de un nivel
de consumo propio de las centrales que fluctuaria alrededor de 300 GWh al
aflo, sin mostrar grandes variaciones periodo tras periodo. Este volumen es
consistente con la informacion histdrica provista por la OTERG—ver Cuadro
N°® Al1.2 del Anexo N° 1. En lo concerniente a las pérdidas derivadas de la
comercializacion de la energia también fueron calculadas en base a la
informacién provista por la GART en la tltima fijacion tarifaria. Segin esta
informacidn, en el afio 2001 las pérdidas correspondieron a un 11.8 por ciento
del total de la produccion de energia del SEIN, y se estima que dicho porcentaje
se ira reduciendo hasta alcanzar el 9.5 por ciento de la demanda agregada en el
2006. Este supuesto descansa en la observacion de la tendencia decreciente que
han seguido principalmente las pérdidas por distribucion. Al respecto, en el
informe del OSINERG-GART sobre las observaciones al estudio técnico

economico del COES para la fijacidn tarifaria correspondiente a Mayo del 2002
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se considera que las pérdidas por distribucion se iran reduciendo gradualmente
de 9.4 por ciento de las ventas finales a un 7.0 por ciento entre Enero del 2002

y Diciembre del 2006.

Las proyecciones se realizaron sobre la base de un ejercicio dindmico conocido
como proyeccion multi-step. Este ejercicio se realiza automaticamente para el
MCE-Anual, TSM-Anual, para los sectores residencial y minero del MAS, y
para el TSM-mensual utilizando las opciones disponibles en el paquete
econométrico EViews. Para el MCE-mensual, el MCE-MIN-mensual y el
modelo del sector resto de la industria y comercio comprendido en el MAS, se
programé un algoritmo que permite realizar la mencionada estimacion

dinamica.

Respecto a las proyecciones anuales del modelo del COES se considerd la
propuesta que esta institucion present6 en el estudio técnico econdmico para el
proceso de fijacion tarifaria de Mayo del 2002. Los datos proporcionados por el
COES permiten calcular una serie proyectada de demanda de electricidad, que
incluye los dos componentes del modelo. Asimismo, con la informacion
provista en esta misma propuesta es posible inferir un escenario optimista, en el
que se presume un mayor crecimiento del PBI y la entrada en funcionamiento
al 100 por ciento de los proyectos mineros que se consideran en el escenario

futuro.

En el Cuadro N° 19 se muestran los resultados de las diferentes proyecciones
realizadas. Como se puede observar, los modelos desarrollados en el presente
estudio proyectan una tasa de crecimiento de la demanda eléctrica del SEIN
que se encuentra alrededor de 4.5 por ciento anual, siendo la proyeccion del

TSM mensual la que mas se aleja de dicho estimado. De otro lado, el MAS
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proyecta una tasa de crecimiento de 4.6 por ciento en el periodo 2002-2006,
dentro del cual la mineria alcanzaria un crecimiento de 5 por ciento al afio, en

contraste al 6 por ciento del periodo anterior.

Por lo expuesto, y dada la eficiencia, estabilidad y bondad de los modelos
mensuales, y en particular de los modelos de correccion del errores, se
considera que las proyecciones realizadas con estos modelos son las mas
confiables. Asimismo, debido a que el MCE que desagrega el PBI minero del
PBI global permite obtener un resultado mas adecuado respecto al crecimiento
vegetativo de la demanda eléctrica, se recomienda utilizar esta herramienta para
la realizacion de proyecciones. Este modelo permite proyectar una tasa de
crecimiento de la demanda eléctrica de 4.4 por ciento al afio, siendo el

crecimiento vegetativo del consumo eléctrico de 4.0 por ciento.

Los modelos estimados muestran mejores indicadores de bondad de prediccion
en comparacion con el modelo del COES. Sin embargo, toda prediccion se
encuentra sujeta a un margen de error, siendo la prediccion que muestra un
menor error con respecto a la serie observada la que se puede emplear para las
predicciones. En este sentido, ante un shock no anticipado que afecte a una de
las variables explicativas y, por ende, tenga un impacto sobre la variable
dependiente, el modelo que presente una prediccion mas cercana a la serie

observada ex post sera el empleado en las estimaciones.
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Cuadro N° 20
Proyeccion de la demanda agregada eléctrica del SEIN por sectores:
M.A.S. 2002-2006

Ao DE_RESI| DE_MIN | DE_ RESTO| DE_SEIN
(1) (2) 3) 4)

2001 4,045 4,762 9,806 18,613
2002 4,143 5,193 10,385 19,721
2003 4,340 5,448 10,906 20,694
2004 4,448 5,618 11,428 21,493
2005 4,559 5,845 11,972 22,375
2006 4,695 6,077 12,549 23,322

Crecimiento

Promedio 3.0% 5.0% 51% 4.6%

2002-2006

Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.
A manera de ejemplo, durante el tltimo trimestre del afio 2002 se produjo un
importante incremento en el nivel agregado de produccidon, con una tasa anual
de 5.2 por ciento, que repercutid positivamente en la produccion y las ventas de
energia. Dado que este incremento no se contemplaba en las proyecciones de
PBI para el afio 2002 (las proyecciones bordeaban el 3.7 por ciento), la
prediccion de demanda se encontrd a niveles inferiores a los observados. En
particular, este salto no anticipado en el PBI hizo que la proyeccion de
demanda (para ambos componentes) en el proceso anterior para el afio 2002
fuera menor en 242 GWh a la observada. Asi, durante el proceso de fijacion
tarifaria de Mayo del 2003, el COES afirmé que los modelos habian
subestimado el crecimiento de la demanda para el afio 2002, argumentando
posteriormente que los modelos estimados no serian validos para llevar a cabo

predicciones de la demanda.
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Las deficiencias observadas en la proyeccion para ese afio se basarian en una
subestimacion de las variables explicativas que se emplearian para efectuar la
misma. Esto implica que, de ser cierto el modelo, al introducir valores
observados de las variables explicativas, la prediccion seria inexacta. Sin
embargo, incorporando valores observados para el PBI durante el afio 2002, tal
como se observa en el Grafico N° 8, puede comprobarse que la prediccion
efectuada con los modelos planteados en este documento bordean en promedio
los 17153 GWh, mientras que la proyeccion del modelo del COES (ambos
componentes) llegaria a 17431 GWh. Dado que el consumo observado durante
el afo 2002 fue igual a 17189 GWh, esto implicaria una subestimacion del
consumo de 36 GWh (0.2 por ciento) para el caso de nuestros modelos y una

sobreestimacion de 242 GWh en el modelo del COES (1.4 por ciento).

Grafico N° 8
Ventas totales del SEIN asumiendo una tasa de crecimiento del 4.9 por
ciento
17500 -
17431
Gwh
17400
17300 I
17153
Gwh
17200
17100 - i
Gwh
17000
VENTAS_REAL SEIN OSINERG NOV02 COES_NOV02

Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracién: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.
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Estos resultados se encuentran en linea con lo observado en el ejercicio de
prediccion dentro de la muestra presentado en la seccion anterior, en el sentido
que el modelo del COES ha venido sobreestimando la demanda con un margen

de error relativamente elevado.

5 Sensibilidad de los modelos estimados a cambios en los supuestos

Luego de haber estimado los modelos con datos mensuales y efectuado la
proyeccion para el periodo 2002 — 2006, procederemos a verificar la
sensibilidad de la demanda y la produccion de electricidad. Con este proposito,
se han elaborado una serie de escenarios para el crecimiento del PBI global y el
PBI minero. En este sentido, se parte de un escenario base propuesto por el
Ministerio de Economia y Finanzas, en el cual el producto bruto interno global
presenta una tasa de crecimiento de 4.0 por ciento para el afio 2003, valor
similar al proyectado en el caso del PBI minero. Luego, se replanted el
mencionado escenario, planteando un rango de 0 a 8 por ciento de crecimiento
para el siguiente afio, con el proposito de calcular la respuesta de la demanda de
electricidad a variaciones en el producto, de tal modo que se estime un valor
aproximado de elasticidad ingreso*®. Este ejercicio se efectuara solo en el caso
del MCE-MIN Mensual y el MCE Anual, dado que estos modelos mostraron
mejor comportamiento en los procesos de inferencia y prediccion. Es preciso
mencionar que en todos los casos, se asume que la tarifa permanece constante
en el nivel de Diciembre del 2002, y la poblaciéon presenta una tasa de

crecimiento constante de 1.5 por ciento anual.

8 Si bien el calculo de elasticidades ingreso y precio es mas exacto si se emplean modelos con
datos desagregados de corte transversal (encuestas de hogares), se puede obtener una aproximacion
bastante confiable en el caso de modelos con datos mensuales.
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5.1 Modelo con Datos Anuales

En primer lugar, se procedid a actualizar la informacion disponible hasta el
2002, de tal modo que se efectuen proyecciones tanto para el afio 2003 como
para el periodo 2003-2006. Posteriormente, se estimo el modelo con la nueva
informacién, variando los supuestos sobre el PBI tal como se explico lineas
arriba. Tal como puede deducirse del Cuadro N° 21, la elasticidad ingreso
estimada por el MCE Anual es de 0.59*°. Sin embargo, la respuesta de la
produccion de electricidad frente a cambios mayores en el PBI indica la
presencia de saturacion en la demanda, producto de la utilizacion de una mayor
capacidad instalada. De otro lado, la tasa de crecimiento vegetativo de la
produccién de electricidad, esto es, la tasa a la cual crece la demanda de

electricidad asociada al crecimiento poblacional, es de 3.2 por ciento.

Cuadro N° 21
Escenarios para el Crecimiento del PBI: 2003

Tasa PBI 2003 Produccion de Tasa Crecimiento Crecimiento
Crecimiento |(Millones de Soles | Electricidad 2003 Produccion de (Gwh)
PBI 2003 de 1994) (Gwh) Electricidad 2003
0.0% 127,464 19,914 3.2% 620.7
1.0% 128,739 20,030 3.8% 737.1
2.0% 130,013 20,146 4.4% 853.0
3.0% 131,288 20,262 5.0% 968.5
4.0% 132,563 20,377 5.6% 1083.6
5.0% 133,037 20,491 6.2% 1198.0
6.0% 135,112 20,605 6.8% 1312.2
7.0% 136,386 20,719 7.4% 1425.8
8.0% 137,661 20,832 8.0% 1539.0

Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

#_El valor obtenido puede ser comparable al promedio de elasticidades ingreso obtenidas para un
conjunto de paises Latinoamericanos, que fue de 0.65 (Westley, 1992). Esta elasticidad promedio
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5.2 Modelos con Datos Mensuales

En el caso de este modelo, la desagregacion del PBI en PBI minero y PBI resto
hace que la tasa de crecimiento del componente minero pueda alterarse de tal
modo que pueda explicarse el porcentaje de crecimiento de la demanda de
electricidad causado por el crecimiento del consumo de ciertas unidades
mineras. Al igual que en el modelo con datos anuales, se mantienen los
supuestos de crecimiento tanto de la tarifa como de la poblacion. Dado que en
este caso se tienen dos componentes que explican el ingreso, se procedera a
realizar el siguiente ejercicio: en primer lugar se asumird que el PBI resto
permanece constante, y se crearan escenarios para el PBI minero, y
posteriormente se efectuara el ejercicio inverso: se modificaran los escenarios
para el PBI resto, mientras que el PBI minero se asume constante. Los
resultados obtenidos se muestran en los Cuadro N° 22 y 23. Del analisis se
puede obtener una tasa de crecimiento vegetativa de 3.2 por ciento, tasa similar
a la obtenida en la estimacion del mejor modelo anual. Por otra parte, de los
ejercicios realizados se puede estimar una elasticidad ingreso minera igual a
0.11, mientras que la elasticidad ingreso del “resto” es igual a 0.25. La
obtencion de este valor en la elasticidad ingreso minera se debe a la
importancia del PBI minero en el total de la produccion, el que se estima en 5.8

por ciento para el 2002.

fue obtenida empleando informacién basada en encuestas de hogares y establecimientos
comerciales e industriales.
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Cuadro N° 22

Escenarios para el crecimiento del PBI Minero 2003

Crez?li?ento PBI Minero 2003 | Ventas Totales de | Tasa Crecimiento Crecimiento
PBI Minero (Millones de Soles | Electricidad 2003 Ventas de (Gwh)
2003 de 1994) (Gwh) Electricidad 2003
0.0%) 7,396 18,042 3.2% 558.0
2.0% 7,544 18,081 3.4% 597.0
4.0% 7,692 18,119 3.6% 635.0
5.0%) 7,766 18,139 3.7% 655.0
6.0%) 7,840 18,158 3.9% 674.0
7.0%) 7,914 18,177 4.0% 693.0
8.0%) 7,988 18,195 4.1% 711.0
9.0%) 8,062 18,213 4.2% 729.0
10.0% 8,136 18,232 4.3% 748.0

Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracién: Oficina de Estudios Economicos — OSINERG.

Cuadro N° 23

Escenarios para el crecimiento del PBI del resto de la economia 2003

CreI?nsl?en to PBI Resto 2003 | Ventas Totales de | Tasa Crecimiento Crecimiento
PBI Resto (Millones de Soles | Electricidad 2003 Ventas de (Gwh)
2003 de 1994) (Gwh) Electricidad 2003

0.0%) 7,396 18,042 3.2% 558.0
1.0% 7,544 18,081 3.5% 597.0
2.0% 7,544 18,081 3.7% 597.0
3.0% 7,692 18,119 4.0% 635.0
4.0% 7,766 18,139 4.2% 655.0
5.0%) 7,840 18,158 4.5% 674.0
6.0%) 7,914 18,177 4.7% 693.0
7.0%) 7,988 18,195 4.9% 711.0
8.0%) 8,062 18,213 5.2% 729.0

Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracién: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

En este altimo modelo (mostrado en el Cuadro N° 24), se decidié proponer
escenarios para el crecimiento de la tarifa promedio, bajo el supuesto de que se

produce un aumento de una sola vez y permanente de la tarifa, en un rango de 2
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por ciento, siendo el maximo 16 por ciento de incremento para el afio 2003. En
este caso se obtiene una elasticidad precio de -0.11, valor similar al
mencionado por Westley (1992) para el sector 4 de la industria colombiana. Sin
embargo, el problema derivado de la agregacion de datos hace que la

elasticidad precio estimada mediante este modelo sea un aproximado®’.

Cuadro N° 24
Escenarios para la Tarifa 2003

CreI?lfn?en to Tarifa Ventas Totales de | Tasa Crecimiento Crecimiento
PBI Resto (Millones de Soles | Electricidad 2003 Ventas de (Gwh)
2003 de 1994) (Gwh) Electricidad 2003

0.0%) 0.2340 18,042 3.2% 558.0

2.0% 0.2387 18,006 3.0% 522.0

4.0% 0.2434 17,970 2.8% 486.0

6.0%) 0.2480 17,934 2.6% 450.0

8.0%) 0.2527 17,899 2.4% 415.0

10.0% 0.2574 17,864 2.2% 380.0
12.0% 0.2621 17,828 2.0% 344.0
14.0% 0.2668 17,794 1.8% 310.0
16.0% 0.2714 17,760 1.6% 276.0

Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracién: Oficina de Estudios Economicos — OSINERG.

6 Conclusiones y comentarios finales

El presente estudio surgié ante la necesidad de contar con herramientas que
permitan realizar mejores proyecciones de la demanda agregada de electricidad
en el Pert, por cuanto el modelo utilizado a la fecha para el proceso de fijacion
tarifaria posee un conjunto de deficiencias que llevan a proyecciones erroneas,

las que tienen un fuerte impacto sobre las tarifas. En particular, una

% En los estudios mencionados por Westley (1992) el promedio de la elasticidad precio es igual a
-0.48.
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sobreestimacion de uno por ciento en el nivel de la demanda eléctrica para cada
afio del periodo de proyeccion produce un incremento de cinco por ciento en el
nivel de la tarifa regulada. El modelo utilizado a la fecha presenta serias
limitaciones en sus dos componentes: el primero es resultado de una relacion
espuria, mientras que el segundo componente genera incentivos para actuar con

arbitrariedad en el calculo de proyecciones.

En el documento se estimaron modelos con datos anuales y mensuales,
utilizando especificaciones basadas en la teoria econométrica moderna, los que
presentan mejores indicadores de bondad de ajuste y exactitud en la proyeccion
en comparacion con el modelo del COES. Los modelos de series de tiempo
presentan un mejor ajuste para proyecciones de corto plazo, mientras los que
incorporan especificaciones de correccion de error son mas apropiados para
realizar proyecciones de mediano plazo, del tipo utilizado en los procesos de
fijacion tarifaria. Ademas, se estimd un modelo que desagrega el consumo
residencial, el minero y el resto de la industria y el comercio, que sirve de

benchmark para comparar las proyecciones de los otros modelos.

Entre los modelos de correccidon de errores, se sugiere utilizar el modelo de
correccion de errores mensual que incorpora por separado el componente
minero, por cuanto contribuye a solucionar el problema de composicion de
crecimiento de la demanda eléctrica. Especificamente, al tomar un escenario en
el que la tasa de crecimiento promedio anual del PBI global bordea el 2.7 por
ciento, la tasa de crecimiento del PBI minero se encuentra alrededor de 7.0 por
ciento, y la tasa de crecimiento anual de la poblacion es de 1.5 por ciento, se
obtiene un crecimiento anual promedio de la demanda de electricidad del SEIN

de 4.4 por ciento utilizando el modelo minero mensual. De otra parte, este

81



modelo proyecta un crecimiento de la demanda vegetativa de la electricidad de

alrededor de 4.0 por ciento, tasa a la cual se iria convergiendo en el largo plazo.

Antes de cerrar la discusion sobre los resultados de nuestro trabajo y su
utilidad, creemos conveniente comentar sobre algunos aspectos de los datos, la
estimacion y los resultados obtenidos. En primer lugar, sugerimos abrir un
debate en torno al horizonte de 48 meses sobre el cual se realizan las
proyecciones de la demanda eléctrica, lo cual supone revisar el modelo de
regulacion eléctrica en el Perti vigente a la fecha. Un horizonte de esta
magnitud incrementa la posibilidad de incurrir en errores de prediccion,
teniendo en cuenta la volatilidad de la economia peruana. Por ello, se considera

que proyecciones de dos o tres afios serian mas adecuadas.

En segundo lugar, seria necesario contar con una norma que no limite el
analisis de la demanda a modelos estructurales que incluyan factores
econdémicos y demograficos (Art. 31 de la LCE). La econometria moderna
provee técnicas que brindan proyecciones eficientes utilizando solo
informaciéon pasada de la variable dependiente. La calidad de un modelo
econométrico para hacer predicciones se mide exclusivamente por su poder
predictivo y por la consistencia estadistica que muestren los parametros

estimados.

En tercer lugar, la controversia sobre la introduccion de cargas de consumo
minero por fuera del modelo debe ser solucionada. La estimacién de modelos
dinamicos con datos agregados para el SEIN, que incorporan variables
dicotomicas, representa una solucién parcial al problema. En cambio, la

estimacion de modelos que incorporan la produccién minera de forma
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desagregada dentro del mismo®', hacen posible realizar proyecciones utilizando
como input la evolucion del PBI minero, que puede ser aproximada con un

modelo de series de tiempo o uno que incorpore estructura econémica.

Finalmente, se deben realizar esfuerzos para contar con una informacion mas
detallada sobre el consumo eléctrico. Una base de datos desagregados y
confiables permitiria realizar estimaciones para obtener las tendencias del
consumo eléctrico minero y el residencial, para luego proceder a una
agregacion que posea un mayor nivel de precision. Si bien es cierto que el
costo de realizar un esfuerzo de este tipo puede ser elevado, los beneficios de
contar con mejores herramientas para el calculo de las tarifas eléctricas

compensan este costo.

Como agenda de investigacion se propone continuar analizando formas
funcionales que pueden mejorar la aproximacion a la demanda agregada de
electricidad. En particular, seria interesante evaluar la no linealidad del efecto
de los ingresos sobre la demanda eléctrica al estilo de Chang y Hsing (1991),
modelos no lineales del similares a los aplicados en finanzas o macroeconomia
(Franses y Van Dijk, 2000; Tsay, 2002) o especificaciones semiparamétricas,
en la linea de Engle, Granger, Rice y Weiss (1986). Algunas estimaciones
preliminares nos han permitido observar el comportamiento de una
especificacion no lineal con resultados poco satisfactorios; sin embargo, parte
del desarrollo de modelos para la estimacion de la demanda eléctrica —sobre
todo para el segmento residencial— en la literatura internacional se basan en
fundamentos no lineales por lo que es preciso realizar un seguimiento al avance

de estas investigaciones.

*!_ Tales como el modelo de analisis sectorial (MAS) anual y el modelo de correccién de errores
con componente minero (MCE-MIN) mensual.
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Anexo N° 1
Presentacion de la informacion estadistica

Cuadro N° Al.1
Datos utilizados en los modelos de frecuencia anual
DE_MIN Var % DE_RESTO Var % DE_RESI Var % DE_SEIN Var %
) [0 ) [©) [E) ) ) O)

1970 1,685 2,438 855 4,978

1971 1,616 -4.10% 2,825 15.90% 910 6.40% 5,350 7.50%
1972 1,732 7.20% 2918 3.30% 1,010 11.00% 5,660 5.80%
1973 1,767 2.00% 3,154 8.10% 1,067 5.60% 5,988 5.80%
1974 1,895 7.20% 3,456 9.60% 1,179 10.50% 6,530 9.10%
1975 1,860 -1.80% 3,618 4.70% 1,252 6.20% 6,730 3.10%
1976 1,953 5.00% 3,810 5.30% 1,354 8.10% 7,116 5.70%
1977 2,209 13.10% 3,962 4.00% 1,594 17.70% 7,764 9.10%
1978 2,336 5.80% 3,977 0.40% 1,566 -1.80% 7,879 1.50%
1979 2,336 0.00% 4,337 9.10% 1,655 5.70% 8,328 5.70%
1980 2,470 5.70% 4,800 10.70% 1,749 5.70% 9,019 8.30%
1981 2,662 7.80% 5,135 7.00% 1,884 7.70% 9,681 7.30%
1982 2,859 7.40% 5,362 4.40% 2,025 7.50% 10,246 5.80%
1983 2,662 -6.90% 4,836 -9.80% 2,143 5.80% 9,640 -5.90%
1984 2,999 12.70% 5,408 11.80% 2,198 2.60% 10,605 10.00%
1985 3,092 3.10% 5,610 3.70% 2,219 1.00% 10,920 3.00%
1986 3,185 3.00% 6,068 8.20% 2,366 6.60% 11,619 6.40%
1987 3,336 4.70% 6,240 2.80% 2,688 13.60% 12,264 5.60%
1988 2,464 -26.10% 6,789 8.80% 2917 8.50% 12,170 -0.80%
1989 2,150 -12.70% 6,875 1.30% 2,875 -1.40% 11,900 -2.20%
1990 3,254 51.40% 5,343 -22.30% 3,020 5.00% 11,617 -2.40%
1991 3,208 -1.40% 5,685 6.40% 3,143 4.10% 12,036 3.60%
1992 2,848 -11.20% 5,351 -5.90% 2,928 -6.80% 11,126 -7.60%
1993 3,011 5.70% 6,216 16.20% 3,064 4.60% 12,291 10.50%
1994 3,138 4.20% 6,803 9.40% 3,185 3.90% 13,126 6.80%
1995 3,254 3.70% 7,704 13.20% 3,150 -1.10% 14,108 7.50%
1996 3,564 9.50% 8,064 4.70% 3,184 1.10% 14,813 5.00%
1997 3,749 5.20% 8,486 5.20% 3,357 5.40% 15,592 5.30%
1998 3,842 2.50% 8,857 4.40% 3,638 8.40% 16,337 4.80%
1999 4,166 8.40% 8,939 0.90% 3,766 3.50% 16,871 3.30%
2000 4311 3.50% 9,526 6.60% 3,934 4.50% 17,770 5.30%
2001P 4,762 10.50% 9,804 2.90% 4,045 2.80% 18,611 4.70%
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Cuadro N° A1.2
Otros datos en frecuencia anual disponibles
CFN_Oterg Var % CPG_Oterg PDT_Oterg DEN_Oterg Var % CFN_DGE Var %
® ® © ) ® ® o ©
1970 5,149 - 20 368 5,537 - -- -
1971 5,382 4.50% 23 546 5951 7.50% -- -
1972 5,796 7.70% 23 476 6,295 5.80% - --
1973 5,997 3.50% 23 639 6,660 5.80% -- -
1974 6,393 6.60% 22 848 7,263 9.10% - -
1975 6,707 4.90% 23 756 7,486 3.10% - --
1976 6,997 4.30% 35 883 7916 5.70% - -
1977 7,648 9.30% 35 953 8,636 9.10% -- -
1978 7,730 1.10% 35 999 8,764 1.50% -- -
1979 8,101 4.80% 35 1,127 9,263 5.70% - --
1980 8,695 7.30% 35 1,302 10,032 8.30% 8,709 --
1981 9,392 8.00% 43 1,333 10,768 7.30% 9,348 7.30%
1982 10,054 7.10% 43 1,251 11,348 5.40% 9,894 5.80%
1983 9,624 -4.30% 46 1,011 10,681 -5.90% 9,309 -5.90%
1984 10,531 9.40% 58 1,174 11,763 10.10% 10,240 10.00%
1985 10,658 1.20% 46 1,418 12,123 3.10% 10,545 3.00%
1986 11,333 6.30% 58 1,558 12,948 6.80% 11,219 6.40%
1987 12,018 6.10% 136 1,856 14,011 8.20% 11,842 5.60%
1988 11,426 -4.90% 217 1,914 13,557 -3.20% 11,751 -0.80%
1989 10,751 -5.90% 233 1,894 12,878 -5.00% 11,491 -2.20%
1990 11,786 9.60% 139 1,883 13,808 7.20% 11,218 -2.40%
1991 12,658 7.40% 139 1,581 14,378 4.10% 11,622 3.60%
1992 10,507 -17.00% 233 2,301 13,041 -9.30% 10,744 -7.60%
1993 11,867 12.90% 256 2,519 14,642 12.30% 11,868 10.50%
1994 12,367 4.20% 233 3,266 15,865 8.40% 12,675 6.80%
1995 12,844 3.90% 279 3,010 16,133 1.70% 13,623 7.50%
1996 14,054 9.40% 337 2,882 17,273 7.10% 14,303 5.00%
1997 14,759 5.00% 279 2,882 17,920 3.70% 15,056 5.30%
1998 15,899 7.70% 284 2,393 18,576 3.70% 15,775 4.80%
1999 16,483 3.70% 263 2,294 19,040 2.50% 16,275 3.20%
2000 17,323 5.10% 304 2,287 19914 4.60% 17,140 5.30%
2001P == == == == - == 18,110 5.70%

(5) Datos del Balance de Energia 2000, OTERG sobre el consumo final de electricidad a nivel nacional (CFN)
(6) Datos del Balance de Energia 2000, OTERG sobre ¢l consumo propio de los generadores a nivel nacional (CPG)
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Cuadro N° A1.3
Datos econémicos y demograficos en frecuencia anual
PBI Minero
PBI Global Var % Metalico Var % PBI Resto (3) Var % Poblacién Var %
1) 1) ) (2) 3) 3) (O] 4)

1970 62,022 1,321 60,701 13,193

1971 64,627 4.20%| 1,278 -3.20%) 63,349 4.40%| 13,567, 2.80%)
1972 66,501 2.90%) 1,367 7.00%) 65,134 2.80%) 13,951 2.80%)
1973 70,092 5.40%) 1,398 2.20%) 68,6941 5.50%) 14,345 2.80%)
1974 76,611 9.30%) 1,462 4.60%| 75,149 9.40%) 14,748 2.80%)
1975 79,215 3.40%) 1,335 -8.70%) 77,880} 3.60%) 15,161 2.80%)
1976 80,800 2.00%) 1,415 6.00%) 79,385 1.90% 15,582 2.80%)
1977 81,123 0.40%) 1,725 21.90% 79,398 0.00%) 16,012 2.80%)
1978 81,366 0.30%) 2,071 20.10% 79,295 -0.10%| 16,448 2.70%)
1979 86,086 5.80%) 2,355 13.70%) 83,731 5.60%) 16,886} 2.70%)
1980 90,562 5.20%) 2,387 1.40%| 88,175 5.30%) 17,324 2.60%)
1981 95,181 5.10%) 2,353 -1.40%) 92,828 5.30%) 17,762 2.50%)
1982 94,610} -0.60%) 2,501 6.30%) 92,109 -0.80%| 18,198 2.50%)
1983 83,446 -11.80% 2,474 -1.10%) 80,972 -12.10% 18,632 2.40%)
1984 87,785 5.20%) 2,550 3.10%) 85,235 5.30%) 19,064 2.30%)
1985 90,243 2.80%) 2,760 8.30%) 87,483 2.60%) 19,492 2.20%)
1986 99,267 10.00%) 2,785 0.90%) 96,482 10.30%) 19,916 2.20%)
1987 107,208 8.00%) 2,912 4.50%| 104,296 8.10%) 20,337 2.10%)
1988 97,881 -8.70%) 2,388 -18.00% 95,493 -8.40%| 20,752 2.00%)
1989 86,429 -11.70% 2,705 13.30%| 83,724 -12.30% 21,163 2.00%)
1990 81,893 -5.20%) 2,720] 0.50%) 79,173 -5.40%| 21,569 1.90%|
1991 83,760 2.30%) 2,711 -0.30%) 81,049 2.40%) 21,971 1.90%|
1992 83,401 -0.40%) 2,732 0.80%) 80,669 -0.50%| 22,369 1.80%)
1993 87,375 4.80%| 3,031 10.90%) 84,344 4.60%| 22,762 1.80%)
1994 98,577} 12.80%| 3,491 15.20%| 95,086 12.70%| 23,150} 1.70%|
1995 107,039 8.60%) 3,718 6.50%) 103,321 8.70%) 23,532 1.70%
1996 109,709 2.50%) 3,990] 7.30%) 105,719 2.30%) 23,947 1.80%)
1997 117,110} 6.70%) 4,419 10.80%) 112,691 6.60%) 24,371 1.80%)
1998 116,485 -0.50%) 4,590 3.90%) 111,895 -0.70%| 24,801 1.80%)
1999 117,590 0.90%) 5,368 16.90% 112,222 0.30%) 25,232 1.70%)
2000 121,267 3.10%) 5,552 3.40%) 115,715 3.10%) 25,662 1.70%
2001 121,513 0.20%) 6,263 12.80%) 115,251 -0.40%| 26,098 1.70%)

(1) Banco Central de Reserva del Perta, Memoria Anual y Boletin Semanal. Millones de Nuevos Soles de 1994
(2) Banco Central de Reserva del Perti, Memoria Anual y Boletin Semanal. Millones de Nuevos Soles de 1994
(3) Banco Central de Reserva del Pert, Memoria Anual y Boletin Semanal. Diferencia entre (1) y (2)

(4) Banco Central de Reserva del Peru, Instituto Nacional de Estaditistica e Informatica. Miles de habitantes
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Cuadro N° A1.4
Datos utilizados en los modelos de frecuencia mensual
PBIR94 POBL VETOT TEPROM IPCM TCMP VELIB VEREG
Ene-94} 7,319 23,243 903 15.17 58.8] 2.18] 392 511
Feb-94] 6,941 23,275 894 15.42 59.9] 2.18] 396 498
Mar-94} 7,829 23,308 927 15.65 61.2] 2.17] 430 497
Abr-94 8,174 23,341 944 15.29 62.1 2.18] 419 525
May-94] 8,494 23,374 949 15.26] 62.9] 2.19] 422 527
Jun-94] 8,461 23,406 937 15.11 63.6] 2.19] 423 513
Jul-94} 8,330 23,439 954 16.15 64.2] 2.2 437 517
Ago-94 8,346 23,472 976 15.74 65.2] 2.23] 438 538
Sep-94] 8,231 23,505 955 16.69 65.5] 2.26 434 521
Oct-94] 8,510 23,538 977 17.2 65.7] 2.24] 444 532]
Nov-94] 8,782 23,571 1,002 17.77 66.5] 22 460 542]
Dic-94} 9,176 23,605 982 17.87 66.9] 2.14] 459] 523
Ene-95 8,667 23,638 957 17.66 67.2] 2.19] 431 526
Feb-95] 8,190 23,671 906 18.52 67.9] 2.22] 394] 512
Mar-95 8,880 23,704} 953] 17.85 68.8] 2.26| 442] 511
Abr-95] 8,782 23,738 976 18.01 69.5] 2.26| 436, 539]
May-95 9,776 23,771 988 18.47 70.1 2.25] 447, 542]
Jun-95 9,242 23,804 962 18.93 70.7, 2.25] 434 528
Jul-95 9,094 23,838 985 18.97 71.1 2.24 453 532]
Ago-95 9,003 23,871 1,004] 19.22 71.8] 2.24 450 553
Sep-95 8,584 23,905 967 19.76] 72.1 2.25] 431 535
Oct-95 8,847 23,939 993 19.57 72.5] 2.26 446 547
Nov-95] 9,003 23,972 1,007 19.74] 73.4] 2.32] 450 557
Dic-95 8,979 24,006 981 20.09] 73.7] 2.33] 443 538
Ene-96} 8,724 24,040 1,022 19.74] 74.6| 2.35] 467 555
Feb-96] 8,395 24,073 989 20.67, 75.8] 2.36 435 554
Mar-96} 8,880 24,107 995 20.45| 76.8] 2.36] 453 542
Abr-96) 9,020 24,141 1,010 20.76 77.5] 2.37] 449 561
May-96} 9,891 24,175 1,039 20.72] 78 2.412] 476 563
Jun-96§ 9,611 24,209 1,022 20.47| 78.4] 2.44] 472 550
Jul-96§ 9,414 24,243 1,048 21.16 79.5] 2.45] 477 571
Ago-96) 9,102 24,277 1,064 21.6} 80.2] 247 475 589
Sep-96) 8,782 24311 1,016 21.47, 80.5] 2.5 447, 569
Oct-96§ 9,094 24,345 1,055 22.08] 81 2.56 480 575
Nov-96) 9,283 24,380 1,050 22.77] 81.4] 2.59] 463 587
Dic-96} 9,529 24,414 1,058 22.95] 82.4] 2.59] 488 570
Ene-97] 9,496 24,448 1,075 23.89] 82.8] 2.63] 478 597
Feb-97] 8,938 24,483 1,030 23.25 82.9] 2.64] 462 567
Mar-97| 9,324 24,517 1,067 23.51 84 2.64] 489 578
Abr-97] 10,318 24,552 1,083 23.17] 84.3] 2.67, 461 622]
May-97| 10,556} 24,586 1,105 22.29] 85 2.67, 479] 626
Jun-97] 10,071 24,621 1,081 22.08] 85.9] 2.66| 474 607|
Jul-97| 9,726 24,655 1,106} 20.56| 86.6) 2.65] 512] 594
Ago-97] 9,603 24,690 1,145 20.49] 86.8] 2.66| 521 624]
Sep-97] 9,611 24,725 1111 20.7 87.1 2.65 507 604
(Continua en la pagina siguiente)
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(Continuacion)
PBIR4 POBL VETOT TEPROM IPCM TCMP VELIB VEREG

Oct-97] 9,817] 24,759) 1,149 20.85] 87.2 2.67 525 625
Nov-97] 9,611 24,794 1,133 20.84) 873 2.72 499 634
Dic-97] 10,038 24,829) 1,124 21.79) 87.8 2.72 514 609
Ene-9§ 9,447 24,864 1,160 21.03) 88.6 2.746) 509 650
Feb-98} 9,258 24,899) 1,123 21.09] 89.7 2.801 485 638
Mar-98) 9,784 24,934 1,151 20.57, 90.8 2.81 514 637
Abr-98) 10,006 24,969) 1,169 20.64] 914 2.822) 509 660
May-98 10,079 25,004 1,186) 20.23) 91.9 2.846) 531 655
Jun-9§ 10,022 25,039) 1,139 20.17, 924 2.909) 511 628
Jul-9§] 9,907] 25,074 1,168 203 93 2,922 534 634
Ago-98) 9,693 25,110) 1,198 20.86) 933 2.964 542 656
Sep-98 9,546) 25,145 1,166 20.74) 92.8 3.045 517, 648
Oct-98 9,529) 25,180) 1,194 20.65, 924 3.053) 542 652
Nov-98 9,554 25,216) 1,164 21.12) 92.5 3.096) 516 648
Dic-98) 9,677, 25,251 1,167, 21.23) 93.1 3.139) 523 644
Ene-99) 9,316) 25,287, 1,196 21.1 93.1 3.248 524 672
Feb-99) 9,192] 25,322 1,136 21.58 93.4 3.395 488 649
Mar-99 9,858 25,358 1,206 21.16) 93.9 3.379) 551 655
Abr-99) 9,776) 25,393 1211 21.92 94.5 3.348 526 686
May-99 10,474 25,429) 1,221 22.09 94.9 3.331 559 662
Jun-99) 10,219] 25,465 1,193) 23 95.1 3.338 538 655
Jul-99) 9,718 25,501 1,213 23.36) 953 3.323) 548 666
Ago-99) 9,447, 25,536) 1,238 23.55 95.5 3.361 569 669
Sep-99 9,529) 25,572 1,240 24.57 95.9 3418 556 684
Oct-99 9,849) 25,608 1,256 2531 95.8 3472 569 687
Nov-99) 10,047, 25,644 1,264 24.81 96.1 3.482 579 685
Dic-99 10,170 25,680) 1,274 24.68 96.5 3.484) 586 688
Ene-0 9,800) 25,716) 1,283) 25.06) 96.6 3.499) 589 694
Feb-01 9,636) 25,753 1,253) 25.49 97 3.456] 566 687
Mar-0 10,466 25,789) 1,304 25.34) 97.6 3.443) 598 707
Abr-0 10,268 25,825 1,269 25.62, 98.1 3.479) 571 697
May-0 11,205 25,861 1,298 24.57 98.1 3.503) 600 698
Jun-0 10,704 25,898 1,268 24.63) 98.2 3.487 570 699
Jul-0 10,236 25,934 1,277 24.56 98.7 348 586 691
Ago-0 9,981 25,971 1,310) 24.96) 99.1 3478 614 697
Sep-0 9,422 26,007, 1312 25.36) 99.7 3.485 600 712
Oct-0 9,891 26,044/ 1,314 24.99) 99.9 35 617 697
Nov-0 9,849) 26,080) 1,324 24.89) 100| 3.528 602 722
Dic-0! 9,849) 26,117, 1,314 24.71 100.1 3.52 608 705
Ene-01 9,660) 26,154 1,332 23.91 100.3 3.523) 611 721
Feb-01 9,382 26,190) 1,273) 24.34) 100.6 3.528 566, 707
Mar-01 10,128 26,227, 1,360 24.27 101.1 3.52 621 739
Abr-01 10,276] 26,264 1,359 2421 100.7) 3.559) 647 712
May-01 11,163 26,301 1,362 24.01 100.7) 3.6 634 728
Jun-01 10,464 26,338 1,343 24.76| 100.6) 3.531 633 710
Jul-01 10,206] 26,375 1,384 24.69 100.8 3.503) 662 721
Ago-01 10,109) 26,412] 1,388 24.63) 100.5] 3.492 666 721
Sep-01 9,680) 26,449) 1,395 24.48 100.5] 3.49 674 721
Oct-01 10,171 26,486/ 1,416 24.05, 100.6) 3.46 697 718
Nov-01 10,060 26,524 1,403 23 100.1 3.44 680 723
Dic-01 10,258] 26,561 1,423 222 100} 3.435 692 731

Fuentes: INEI, BCRP, OSINERG-GART, DEG-MEM.
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Anexo N° 2

Estimaciones previas para el caso peruano

A2.1 Modelo COES-SEIN

El modelo econométrico del modelo COES se basa en la estimacidén de una

funcion de demanda agregada de electricidad de la forma:

DE, =a+ BY, + B,Pob, + B,P, + ¢, (A2.1)
Donde:

DE, : Ventas de energia eléctrica SINAC sin “cargas especiales”

Y, : PBI de los departamentos en el ambito del SEIN

Pob, : Poblacion contenida en el ambito del SEIN

P, : Tarifa promedio de electricidad GART

La estimacion de los parametros se realiza por el método de Minimos
Cuadrados Ordinarios, con series en niveles. La relacion estimada por COES-
SEIN, en su actualizacion de Septiembre del 2002, es la siguiente (los

estadisticos t se encuentran entre paréntesis):

VENTAS = -9721.83 + 0.62707.POB + 0.067605.PBI — 148.1644. TARIFA
(-15.325) (13.985) (10.214) (-2.944)

Los parametros estimados son consistentes solamente si las series utilizadas son
estacionarias. Sin embargo, el resultado de una prueba de raiz unitaria (Dickey
Fuller Aumentado) indicaria que las series utilizadas en la regresién no son
estacionarias. El problema de la no estacionariedad de las series implica la
posible estimacién de una relacidon espuria, en el sentido que la relacion no
posee consistencia econdmica a pesar de tener un elevado coeficiente de

correlacion.
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El uso de series no estacionarias puede originar un segundo problema
consistente en la inestabilidad de parametros a lo largo de la muestra.
Utilizando pruebas recursivas, se puede observar como en el ltimo segmento
de la muestra, los resultados salen de las bandas de confianza (Graficos N°
A2.1A y A.2.1.B). Estas pruebas muestran que el modelo econométrico del
COES presenta deficiencias para predecir los valores la serie de ventas de
electricidad hacia el final de la muestra, lo que origina errores en la proyeccion

de la demanda.
Grafico N° A2.1
Tests de estabilidad del modelo econométrico del COES

A. Residuos recursivos B. CUSUM cuadrado

800 1.6
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4004
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-200

-400]

600+ 0.4

Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Economicos — OSINERG.

Para determinar la estabilidad de la estimacidén a nivel de coeficientes, se

2. Tal como se

realizé una estimacion recursiva del coeficiente asociado al PB
puede comprobar en el Grafico N° A2.2, el coeficiente no tiende a un valor

estable conforme se incrementa el numero de observaciones, lo que da

52 Se efectud la prueba a este coeficiente dado que explica aproximadamente la mitad del
crecimiento total de las ventas.
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evidencias adicionales sobre la inadecuada metodologia de este modelo

econométrico.

Grafico N° A2.2
Test de coeficiente recursivo del coeficiente del PBI del modelo
econométrico del COES
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Fuente: Estimaciones Propias
Elaboracion: Oficina de Estudios Econémicos — OSINERG.

Un tercer problema asociado al modelo econométrico es que éste utiliza un
conjunto de informacion para veinte afios, es decir, veinte observaciones por
cada variable. Este numero de observaciones puede ser insuficiente para
obtener propiedades deseables en los estimadores MCO. Todos estos problemas
metodologicos sugieren que el modelo del COES-SEIN es poco apropiado para
efectuar proyecciones confiables de la demanda de electricidad. Esta debilidad
es aun mayor cuando se incorpora el segundo componente, la proyeccion de las

cargas especiales e incorporadas.

Como se mencion6 anteriormente, el segundo componente se construye en base

a entrevistas y encuestas efectuadas a los principales productores mineros,
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efectuando una proyeccion del consumo de electricidad de las mencionadas
unidades. Por otro lado, se incluye una serie de proyectos que se espera
entraran en funcionamiento en los cuatro afios que abarca el periodo de
proyeccion. Este consumo es sumado al resultado del modelo econométrico
para obtener la demanda total del SEIN. El elevado grado de discrecionalidad

de este procedimiento reduce la confiabilidad de las cantidades proyectadas.

A2.2 Modelo CISEPA-PUCP (1998)

El modelo propuesto por el CISEPA (1998) de la Pontificia Universidad
Catolica del Perti incluye componentes dinamicos en el ajuste de la demanda de
electricidad. La metodologia de analisis se basa en la formulacion de dos
funciones de demanda, una denominada de ajuste instantaneo y otra de ajuste
parcial. La ecuacién de ajuste instantdneo estima las elasticidades precio e

ingreso de largo plazo, y esta dada por la siguiente relacion (en logaritmos):

InX'=ay,+a,InY +a, Inp’, a;>0,ay<0 (A2.3)
Vi=1..9

Donde:

X' : Demanda por energia eléctrica del grupo i

Y' : Ingreso real de la economia o del grupo i,

p' : Tarifa media real del grupo consumidor i,

Por su parte, la funcidon de ajuste parcial supone que existen divergencias entre
el consumo y la demanda de energia eléctrica en el corto plazo. En este caso, la

funcién de demanda estéd contenida en la siguiente expresion:
lnX"—lanl:Hi[lnXi*—lnXﬁl] (A2.4)
0. €<0,1>
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Donde:
X! : Consumo efectivo
x" : Demanda

De esta manera, la funcién de la demanda (en logaritmos) queda especificada

como sigue:

InX" =a,InY+a,Inp', a;>0,ay<0 (A2.5)
Vi=1,..9

Donde:

X' : Demanda por energia eléctrica del grupo consumidor i

Y' : Ingreso real de la economia o del grupo consumidor i,

p' : Tarifa media real del grupo consumidor i,

Combinando la relacion de “ajuste parcial” con la demanda se obtiene:

InX'=6,a0 +0;a,InY +0iaxInp +(1-0,)n X', (A26)

Los parametros 6 a; que se estiman en esta ecuacién corresponden a las
elasticidades de corto plazo. Las elasticidades de corto plazo a; pueden ser
obtenidas despejando el valor de €, del ultimo miembro de (A2.6). De otro lado,
expandiendo la ecuacion se puede obtener los rezagos promedio de respuesta de

la demanda de energia ante cambios en las variables explicativas.

El estudio del CISEPA considera estimar demandas parciales para cada grupo
de usuarios, agregandolas para estimar la demanda final. El estudio argumenta
que este es el procedimiento mas aconsejable, ya que una estimacion agregada
puede no tomar en cuenta diferentes dimensiones de las respuestas de los
grupos que componen el consumo total. Los autores dividieron a los usuarios

en clientes libres y regulados y, dentro de este ultimo, se diferencio entre
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consumidores domésticos y no domésticos. Esta division fue aplicada para tres
ambitos geograficos: Sistema Interconectado Centro Norte (sin considerar
Lima), Lima Metropolitana y Sistema Interconectado Sur (SIS), por lo que

estimaron nueve ecuaciones de comportamiento en total.

El estudio utiliza un PBI distinto para cada tipo de consumidor —aunque no se
determina la forma del calculo—, tarifas promedio reales y ventas de energia
para cada tipo de consumo, las cuales fueron provistas por la GART.
Asimismo, el modelo se estima con series en frecuencia mensual para el
periodo correspondiente a los meses de enero de 1994 y junio de 1998. La
estimacion se completa con variables dummy que capturan la estacionalidad de
las ventas de energia eléctrica y otras variables ficticias que absorben shocks o

cambios estructurales en las series.

En el Cuadro N° A2.2 se presentan los resultados de las estimaciones de las
nueve ecuaciones de comportamiento del modelo de demanda del CISEPA.
Como se puede observar, estas ecuaciones de comportamiento no incluyen a la
variable poblacidn entre los regresores, a diferencia de la estimacion del COES,
pero no se indica una explicacion sobre esta decision. En algunas ecuaciones se
puede comprobar que la tarifa no es significativa para la determinacion del

consumo eléctrico.
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Cuadro N° A2.2
Elasticidades estimadas por CISEPA-PUCP /1

SICN
Variable Consumo Libre Consumo Doméstico | Consumo No Doméstico
Lima Resto Lima Resto Lima Resto
PBI 0.259 0.255 0.334 0.179 0.666 0.183
(Logaritmos) [5.256] [-5.679] [4.575] [2.357] [7.382] [2.530]
Precio -0.084 -0.654 0.044 -0.222 -0.24 -0.237
(Logaritmos) [-1.605] [-5.240] [-0.645] [-2.714] [-2.887] [-2.389]
Demanda 0.709 0.774 0.555 0.698 0.576 .0.7841
(Log - Rezago 1) [13.084] [15.715] [6.469] [6.715] [8.348] [12.580]
Elasticidad Ingreso:
0.890 1.128 0.751 0.593 1.571 0.848
SIS
Variable Consumo Consumo Consumo
Libre Doméstico |No Doméstico
PBI 0.332 0.0613 0.1098
(Logaritmos) [3.138] [1.151] [2.595]
Precio 0.055 -0.066 0.029
(Logaritmos) [-0.949] [1.644] [0.248]
Demanda 0.928 0.1814 0.8725
(Log - Rezago 1) [42.936] [2.2179] [19.618]
Elasticidad Ingreso:
4.611 0.075 0.861

Nota: Estadistico t entre corchetes.
Fuente: Estudio CISEPA — PUCP.

A2.3 Estudio de S&Z consultores (1999)

El estudio utiliza el modelo del CIESPA-PUCP y sugiere que éste puede ser

mejorado en dos aspectos, el primero se refiere a la introduccion discrecional

de variables dicotdmicas con el propodsito de recoger la estacionalidad del

consumo eléctrico,

mientras que la segunda sefiala la presencia de

inconsistencias en la informaciéon empleada. Para solucionar el primer

problema, el estudio utiliza informacion trimestral con el propdsito de suavizar

la serie. En el caso del segundo problema se agregaron las series de consumo
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por tipo de usuario y se estimé la demanda del SICN sin incluir a los clientes
libres. EI consumo del SIS se obtiene mediante la diferencia entre la demanda
nacional y la del SICN. Finalmente, el modelo se completa mediante la
agregacion del consumo de los clientes libres, ademas de la estimacion del

consumo del SIS.

En cuanto a la metodologia, el modelo S&Z consultores mantiene el
componente autoregresivo que se introduce por primera vez en el modelo de la
PUCP, debido a que, de no hacerlo, los coeficientes estimados pierden
significancia estadistica. Los resultados de los modelos estimados se presentan

en el Cuadro N° A2.3, con los estadisticos t entre paréntesis.

La principal objecion al estudio de S&Z se centra en el manejo de los datos: la
trimestralizacion de las series contrae la muestra a 18 observaciones. Como se
sefiald anteriormente, la utilizacion del método MCO para estimar los
parametros contando con menos de veinte observaciones reduce la
confiabilidad de los resultados, debido a la reduccion de grados de libertad

utilizados para estimar los coeficientes del modelo.

Cuadro N° A2.3
Elasticidades estimadas por S&Z Consultores
Variable SICN SICN + SIS’

PBI 0.56 0.55
(Logaritmos) [2.68] [2.72]
Precio -0.20 -0.20
(Logaritmos) [-2.21] [-2.24]
Demanda 0.53 0.50
(Log - Rezago 1) [3.03] [2.77]
Elasticidad Ingreso:

1.19 1.10

/1 La proyeccion de demanda del SIS fue estimada por diferencia
entre los resultados de estos dos modelos.
Fuente: Estudio S&Z Consultores.
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A2.4 Estudio de Macroconsult (2001)

El modelo y la estimacion presentada por la consultora Macroconsult (2001)
para el OSINERG-GART, se basa en fundamentos de econometria moderna
que incluyen el manejo de especificaciones que incorporan especificaciones de
correccion de errores. El estudio procede a determinar la estacionariedad o
estabilidad de las series involucradas en la estimacidén. Este primer paso se
realiza a través del test de raiz unitaria de Phillips-Perron, encontrandose que

todas las series son no estacionarias.

Los resultados del test de raiz unitaria hacen necesario implementar un enfoque
de estimacién apropiado para series no estacionarias. Por esta razon, se opta
por el método de cointegracion. Segun este enfoque, es preciso determinar si la
relacion o modelo de largo plazo, mostrado en (A2.7), estd en equilibrio. Esta
propiedad se muestra evaluando si la combinacidon lineal de series no
estacionarias puede dar como resultado una serie estacionaria. La existencia de
la relacion de largo plazo se obtiene estimando (A1.7) por MCO y evaluando la

estacionariedad del error de estimacion g a través de un test de raiz unitaria.

Inv=c+aIny+a,Inpob+a,Inp+e¢, (A2.7)

Donde:

v : Ventas de energia del SEIN

y : PBI Nacional

pob : Poblacion Nacional

p : Tarifa media nacional

a : Elasticidades precio, ingreso, poblacion segun corresponda.
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En este caso, la combinacion lineal de las variables Ventas, PBI, Tarifa y
Poblaciéon da como resultado una serie estacionaria, lo cual implica la

existencia de un equilibrio de largo plazo o de estado estacionario.

La existencia de este equilibrio no asegura que efectivamente éste se alcance en
el largo plazo. Por ello, es necesario realizar inferencias respecto a la
estabilidad del equilibrio. Para evaluar la convergencia de la relacion al
equilibrio, el estudio propone la estimacion por MCO de un modelo que
sintetice el largo plazo y el corto plazo, conocido como modelo de correccion

del errores (MCE), el cual esta representado por la siguiente forma general:

k k
Alnv=d+berror,_, +b2iZAanH +b3iZAlnyH- *

i=1 i=|

k k
b4,.ZAln pob,_, +b5iZAln D, +u, (A2.8)

i=1 i=1

Como se puede apreciar, la primera diferencia de las ventas depende de los
rezagos distribuidos de las primeras diferencias de las variables explicativas, y
de un término que recoge el error de estimacion de la relacion de largo plazo
(A1.7), siendo los rezagos distribuidos de las primeras diferencias de las
variables explicativas de la especificacion de corto plazo de la relacion. La
estabilidad del equilibrio se asegura siempre que el coeficiente de la variable

error(-1) se encuentre entre —1 y 0.
Respecto a las elasticidades de largo plazo, mostradas en el Cuadro N° A2.4, se

ve que todas tienen los signos esperados, sin embargo, llama la atencion el

valor de la elasticidad de la variable poblacion, que es similar al del modelo
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econométrico del COES, lo cual da indicios de un problema de composicién en

el crecimiento de la demanda.

Cuadro N° A2.4
Resultados de la estimacion de Macroconsult
Variable Elasticidad | Estadistico t

Constante 0.01 0.60
Error de Largo Plazo (Rezago 1) -0.68 -4.44
PBI (Variacion Porcentual) 0.60 8.11
Poblacion (Variacion Porcentual - Rezago 1) -13.90 -2.55
Poblacion (Variacion Porcentual - Rezago 3) 14.12 2.75
Tarifa (Variacion Porcentual) -0.06 -2.78
Modelo de Largo Plazo:

Constante -12.70 -16.53
PBI (Logaritmos) 0.59 8.50
Poblacion (Logaritmos) 1.55 21.12
Tarifa (Logaritmos) -0.10 -3.45

Fuente: Macroconsult (2001).

Si bien el trabajo realizado por Macroconsult supone una mejora respecto a las
estimaciones realizadas en estudios previos para el caso peruano, subsisten
algunos aspectos de la metodologia que deben ser perfeccionados. El analisis
de la consultora se centra en la estimacion de la demanda de electricidad sin
evaluar la exogeneidad de los regresores. La literatura especializada indica que
una estimacidon de una sola ecuacion es valida siempre que los parametros
estimados sean independientes del proceso generador de datos de los regresores
y viceversa. De no ser asi, sera preciso que dichos procesos sean incorporados
en la estimacion de la demanda eléctrica usando como herramienta un sistema

de ecuaciones.

Por otro lado, el modelo estimado incluye dentro de la especificacion de corto
plazo rezagos de la primera diferencia de la variable poblacion. Esto implica

que la volatilidad de la poblacidén explica las fluctuaciones de las ventas de
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electricidad. Los factores demograficos suelen estar asociados al crecimiento
vegetativo de la demanda eléctrica en el largo plazo, y no a las fluctuaciones de
corto plazo, por lo que consideramos que la introduccion de ese componente es
discutible. Engle, et. al. (1989) sugieren que el componente de corto plazo de
un modelo de correccion de errores debe contener variables explicativas que

cambien rapidamente, mas aun si se trata de explicar el consumo eléctrico.
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Anexo N° 3

Pruebas de los residuos del modelo de series de tiempo con datos

A3.1 Pruebas de raiz unitaria aplicadas a los residuos del modelo

mensuales

72

Prueba Especificaciéon Estadistico
DF-GLS Intercepto -9.2935 ek
Intercepto y Tendencia -9.8668 ***
Ng-Perron (Mza) Intercepto -45.9487 ***
Intercepto y Tendencia -45.9298 ***
Ng-Perron (Mzt) Intercepto -4.7728 ***
Intercepto y Tendencia -4.7892 ***

/1 Se rechaza la hipdtesis de raiz unitaria: * 10% de significancia, ** 5% de
significancia, *** 1% de significancia.
/2 El nimero optimo de rezagos se obtuvo mediante el criterio de Schwartz.
Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

A3.2 Pruebas aplicadas a los residuos del modelo

Prueba Distribucion Estadistico Probabilidad
Breusch-Godfrey Estadistico F 1.065 0.4022
(12 rezagos) Chi Cuadrado 12.043 0.2822
White Estadistico F 0.895 0.5151
(Términos Cruzados) JChi Cuadrado 6.405 0.4934
ARCH-LM Estadistico F 1.375 0.1920
(12 rezagos) Chi Cuadrado 24.847 0.2073
Jarque Bera Chi Cuadrado 0.121 0.9414

Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracién: Oficina de Estudios Economicos — OSINERG.
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A3.3 Correlograma de los residuos y LJung-Box Q-statistic

Autocorrelation  Partial Cormrelation

AL PAC

Q-Stat

Prob

-0.040 -0.040
0.002 0.000
-0.051 -0.051
-0.071 -0.076
-0.074 -0.080
0233 0227
0.133 0132
0.0290 0.077
0.153 -0.154
0.019 0.003
0.136 -0.136

-0.069 -0.150
0121 -0.097

0.072 -0.025

-0.203 -0.182
-0.068 -0.154
0.126 -0.149

0.000 -0.025
0118 0.077
0.100 -0.048

01314
01316
0.3575
0.8013
1.2803
5.1649
77823
8.6313
10713
10747
12522
12993
14,439
14953
19135
19615
21287
21287
227N
23822

0.550
0.670
0.734
0187
0.168
0.202
0.152
0.216
0.185
0.224
0.210
0.244
0118
0.143
0128
0.168
0.158
0.161

Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.
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Anexo N° 4
Pruebas asociadas al modelo de correccion de errores (MCE)

Grafico A4.1
Residuos de la relacion de largo plazo para LOG(VETOT)
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Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

Cuadro N° A4.1
Pruebas de raiz unitaria aplicadas a los residuos de la relacion de largo
plazo nn
Prueba Especificacion Estadistico
DF-GLS Intercepto -9.6874
Intercepto y Tendencia -10.3998 ***
Ng-Perron (Mza) Intercepto -51.8762 ***
Intercepto y Tendencia -51.9520 ***
Ng-Perron (Mzt) Intercepto -5.0929 ***
Intercepto y Tendencia -5.0925 ***

/1 Se rechaza la hipdtesis de raiz unitaria: * 10% de significancia, ** 5% de
significancia, *** 1% de significancia.

/2 El nimero 6ptimo de rezagos se obtuvo mediante el criterio de Schwartz.
Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracion: Oficina de Estudios Econémicos — OSINERG.
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Grafico A4.2
Residuos del MCE para DLOG(VETOT)
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Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

Cuadro N° A4.2
Pruebas aplicadas a los residuos del MCE
Prueba Distribuciéon Estadistico Probabilidad
Breusch-Godfrey Estadistico F 0.769 0.6790
(12 rezagos) Chi Cuadrado 5.476 0.9402
'White Estadistico F 1.320 0.1916
(Términos Cruzados) JChi Cuadrado 51.228 0.2426
ARCH-LM Estadistico F 1.195 0.3079
(12 rezagos) Chi Cuadrado 14.081 0.2955
Jarque Bera Chi Cuadrado 1.450 0.4843

Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.
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Grafico A4.3
Test de estabilidad de Residuos Recursivos
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Fuente: Estimaciones propias.
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Elaboracion: Oficina de Estudios Econémicos — OSINERG.

Grafico A4.4
Test de estabilidad CUSUM del MCE para DLOG(VETOT)
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Fuente: Estimaciones propias.
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Elaboracion: Oficina de Estudios Econémicos — OSINERG.
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Anexo N° 5
Prueba de exogeneidad débil en el MCE de la demanda eléctrica

A6.1 Modelo Marginal para la Estimacion de las Variables Ex6genas

Dada la relacion de largo plazo entre las variables:
v, xI, =z (A5.1)

El modelo marginal donde se determinan las variables exogenas estd dado por:

q-1 '
Alx, = Z/=1 Az, -z, +¢, (A5.2)
Donde:
X : Vector de variables exdgenas
Z : Vector que contiene combinaciones lineales de V, y x,
I : Matrices de parametros de corto plazo
IT : Vector de parametros de cointegracion o relacion de largo plazo
€yt : Vector de perturbaciones

En nuestro caso, el vector I1 tiene tres elementos que estan asociados al residuo
de la estimacion de largo plazo para cada variable exdgena de la ecuacion de

demanda de electricidad. Es decir:

HXZ[”Y 7 p ”Pob] (A5.3)

En consecuencia, se procedio a estimar el sistema de ecuaciones mediante el
método de Regresiones Aparentemente no relacionadas o SUR, cuyo resultado

se muestra en el Cuadro N° A5.1.
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A6.2 Test de Wald para la hipétesis de exogeneidad débil

El modelo de ecuaciones simultaneas estimado consta de tres ecuaciones, una
para cada variable exogena. La hipdtesis nula de exogeneidad débil se contrasta
con un test de Wald para tres restricciones de modo que I'ly= 0, cuyo resultado
se expone en el Cuadro N° A5.2. El estadistico del test es inferior al estadistico
de tabla para una distribucién Chi-cuadrado con 3 grados de libertad al 95 por

ciento de confianza, por lo que se acepta la hipotesis nula.

Cuadro N° A5.2
Test de Wald para la Hipétesis de Exogeneidad Débil

Hipétesis Nula:

Los Tres Coeficientes de Largo Plazo (PBI, Tarifa y Poblacién)
son iguales a cero

Chi Cuadrado 7.5828

Probabilidad 0.0555

Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

A pesar de que no es posible rechazar la hipotesis de exogeneidad débil, la
robustez de la prueba no es claramente significativa. Este resultado puede
deberse debido a la probable existencia de simultaneidad en la determinacion
de la tarifa de electricidad promedio en relacion al nivel de la demanda.
Pruebas adicionales realizadas sin la tarifa promedio incrementan la robustez de
la hipotesis de exogeneidad débil, por lo que se presume que el uso de la tarifa
promedio como variable explicativa podria estar generando problemas de
omision de informacion respecto a la relacion bidireccional entre ésta variable y

la demanda eléctrica.
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Anexo N° 6
Pruebas asociadas al modelo de correccion de errores para el MCE con
PBI desagregado (MCE-MIN).

Grafico A6.1
Residuos de la relacion de largo plazo para LOG(VETOT)
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Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

Cuadro N° A6.1
Pruebas de raiz unitaria aplicadas a los residuos de la relacion de largo
plazo nn
Prueba Especificacion Estadistico
DF-GLS Intercepto -9.525]
Intercepto y Tendencia -10.0625 ***
Ng-Perron (Mza) Intercepto -51.7879 ***
Intercepto y Tendencia -51.9845 ***
Ng-Perron (Mzt) Intercepto -5.0860 ***
Intercepto y Tendencia -5.0894 ***

/1 Se rechaza la hipdtesis de raiz unitaria: * 1% de significancia, ** 5% de
significancia, *** 1% de significancia.

/2 El nimero 6ptimo de rezagos se obtuvo mediante el criterio de Schwartz.
Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracion: Oficina de Estudios Econémicos — OSINERG.
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Grafico A6.2
Residuos del MCE para DLOG(VETOT)
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Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

Cuadro N° A6.2
Pruebas aplicadas a los residuos del MCE
Prueba Distribucion Estadistico Probabilidad
Breusch-Godfrey Estadistico F 1.082 0.3900
(12 rezagos) Chi Cuadrado 8.334 0.7585
White Estadistico F 0.880 0.5831
(Términos Cruzados) [Chi Cuadrado 12.725 0.5483
ARCH-LM Estadistico F 0.521 0.8927
(12 rezagos) Chi Cuadrado 6.899 0.8642
Jarque Bera Chi Cuadrado 1.246 0.5364

Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econdémicos — OSINERG.
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Grafico A6.3

Test de estabilidad de Residuos Recursivos
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Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Economicos - OSINERG.
Grafico A6.4
Test de estabilidad CUSUM del MCE para DLOG(VETOT)
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Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracion: Oficina de Estudios Econémicos — OSINERG.
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Anexo N° 7
Modelos econométricos estimados con datos anuales

A7.1 Modelo COES-SEIN con datos construidos

Variable Coeficiente | Error Estandar Estadistico t Probabilidad
PBI 0.0792 0.0077 10.222 0.0000
Poblacion 0.7175 0.0356 20.1772 0.0000
Tarifa -16.5972 5.6146 -2.9561 0.0081
Constante -9822.845 726.7418 -13.5163 0.0000
R cuadrado 0.9883]Criterio de Informacion de Akaike 14.2535
R cuadrado ajustado 0.9864]Criterio de Informacion de Schwartz 14.4510
Estadistico F 534.1417)Probabilidad 0.0000

Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

A7.2 Modelo de Series de Tiempo (TSM-Anual) para DE_SEIN

Variable Coeficiente | Error Estindar Estadistico t Probabilidad
Variacion de las Ventas -0.2283 0.1083 -2.1079 0.0467
(Rezago 1)

Dummy 1 -0.1297 0.0151 -8.5981 0.0000
Dummy 2 0.0225 0.0223 1.0136 0.3218
Constante 0.0513 0.0083 6.1456 0.0000
MA (5) -0.3811 0.1719 -2.2176 0.0372
MA (8) -0.6012 0.142 -4.2336 0.0003
R cuadrado 0.8194|Criterio de Informacion de Akaike -4.6987
R cuadrado ajustado 0.7701|Criterio de Informacién de Schwartz -4.3687
Estadistico F 16.634]Probabilidad 0.0000

Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.
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A7.3 Modelo de Correccion del Error (MCE-Anual) para

DLOG(DE_SEIN)

Variable Coeficiente | Error Estandar Estadistico t Probabilidad
Constante -5.8760 0.6240 -9.4169 0.0000
Demanda (Rezago 1 del -0.5729 0.0636 -9.0151 0.0000
Logaritmo)

PBI (Rezago 1 del

Logaritmo) 0.5529 0.0428 12.9217 0.0000
Poblacion (Rezago 1 del

Logaritmo) 0.4935 0.0843 5.8545 0.0000
Variacion del PBI 0.5598 0.0368 15.2140 0.0000
Variacion de la Demanda

(Rezago 1) -0.4800 0.0516 -9.2943 0.0000
Dummy 1 0.0303 0.0058 5.2554 0.0000
Dummy 2 0.0438 0.0048 9.1413 0.0000
R cuadrado 0.9633]Criterio de Informacion de Akaike -6.2711
R cuadrado ajustado 0.9516]Criterio de Informacion de Schwartz -5.8975
Estadistico F 824.724]Probabilidad 0.0000

Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

A7.4 Modelo de Analisis Sectorial

A. Sector Residencial: Modelo de Series de Tiempo DE_RESIPC

Variable Coeficiente | Error Estandar Estadistico t Probabilidad
Constante 0.0040 0.0010 4.0025 0.0009
Variacion de Demanda -0.2233 -0.2233 -2.1141 0.0496
(Rezago 2)

Variacion de Demanda

(Rezago 8) -0.3970 -0.3970 -3.4343 0.0032
Dummy 1 -0.0137 -0.0137 -5.0242 0.0001
Dummy 2 0.0110 0.0110 4.0185 0.0009
MA (8) 0.8823 0.8823 17.6952 0.0000
R cuadrado 0.8482]Criterio de Informacion de Akaike -9.1363
R cuadrado ajustado 0.8036]Criterio de Informacion de Schwartz -8.8401
Estadistico F 18.999])Probabilidad 0.0000

Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracién: Oficina de Estudios Economicos — OSINERG.
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B. Modelo de Correcciéon de Error para la DE_MIN

Variable Coeficiente | Error Estandar Estadistico t Probabilidad
Demanda Minera -0.3587 0.1156 -3.1040 0.0056
(Rezago 1 del Logaritmo)

PBI Minero 0.2286 0.0754 3.0296 0.0066
(Rezago 1 del Logaritmo)

Variacion del PBI Minero 0.3131 0.0968 3.2333 0.0042
Variacion del PBI Minero

(Rezago 1) -0.2098 0.1045 -2.0068 0.0585
Var. Demanda Minera

(Rezago 2) -0.1779 0.0764 -2.3300 0.0304
Dummy 1 -0.2482 0.0325 -7.6377 0.0000
Dummy 2 0.2453 0.0562 4.3632 0.0003
Dummy 3 0.0287 0.0421 0.6818 0.5032
Constante 1.0859 0.3791 2.8642 0.0096

R cuadrado 0.9226[Criterio de Informacion de Akaike -3.4897
R cuadrado ajustado 0.8917|Criterio de Informacion de Schwartz -3.0653
Estadistico F 29.8066]Probabilidad 0.0000

Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracién: Oficina de Estudios Economicos — OSINERG.

C. Modelo de Correccion de Error para DE_RESTO

Variable Coeficiente | Error Estandar Estadistico t Probabilidad
Error de Largo Plazo -0.4032 0.1846 -2.1843 0.0410
(Rezago 1)
Var. Demanda Resto -0.1421 0.0704 -2.0185 0.0572
(Rezago 1)
Var. Demanda Resto
(Rezago 2) 0.1320 0.0722 1.8293 0.0823
Variacion del PBI Resto 0.8428 0.1165 7.2319 0.0000
Dummy 1 0.0948 0.0279 3.3961 0.0029
Dummy 2 -0.2191 0.0328 -6.6830 0.0000
Dummy 3 -0.0241 0.0298 -0.8072 0.4290
Constante 0.0280 0.0139 2.0145 0.0576
Tendencia Lineal 0.0000 0.0007 0.0013 0.9990
R cuadrado 0.9047|Criterio de Informacion de Akaike -4.0822
R cuadrado ajustado 0.8666|Criterio de Informacion de Schwartz -3.6578
Estadistico F 23.7387|Probabilidad 0.0000

Fuente: Estimaciones propias.

Elaboracién: Oficina de Estudios Econémicos — OSINERG.
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Grafico A7.1
Test de estabilidad del modelo COES-SEIN-anual
A. Residuos recursivos B. CUSUM Cuadrado
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Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.

Grafico A7.2
Test de estabilidad del MCE-anual
A. Residuos recursivos B. CUSUM Cuadrado
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Fuente: Estimaciones propias.
Elaboracion: Oficina de Estudios Econdmicos — OSINERG.
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