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Resumen

Entre los afios 2007 y 2023, el total de hogares que empleaban Gas
Natural como insumo para coccion de alimentos en Lima Metropo-
litana, se multiplicé por 78; mientras que para el mismo periodo de
tiempo, el total de hogares que emplean el baléon de Gas Licuado de
Petroéleo se multiplicé solamente por 1.1. Si bien atin la mayoria de
hogares usan como combustible principal para cocinar el balén de
Gas Licuado de Petréleo, el crecimiento en el uso del Gas Natural
resulta en un evento relevante que esta modificando el presupuesto
del hogar destinadao para la coccién de alimentos; por lo que en
esta investigacion se estimo la cuantia del impacto en el hogar de
este proceso de sustitucion de combustibles.

Para estimar el impacto se empled informacién soecioeconémica de
17 cortes trasnversales, a partir de la Encuesta Nacional de Hogares
para el periodo 2007 al 2023. Con esta informacién se estimaron 7
especificaciones del impacto monetario para cada uno de los anos,
obteniéndose resultados similares con el empleo de técnicas de Pro-
pensity Score Matching. Ademés, mediante informacién real de la
evolucién de la adopcion del Gas Natural en Lima Metropolitana,
se estimé el proceso de adopcion de este combustible; por lo que
se asociaron los resultados del impacto con la fase en la cual se
encuentra el nivel de adopcién en Lima Metropolitana.

Los resultados de las estimaciones efectuadas permiten concluir que
los hogares de Lima Metropolitana en la actualidad se encuentran
en la pentultima fase de adopciéon denominada mayoria tardia, con
lo cual obtuvieron un ahorro acumulado de S/ 24 254 652 (USS 6
565 401), producto del empleo del Gas Natural como combustible
para cocinar en lugar del baléon de Gas Licuado de Petréleo.

Palabras Clave : Combustibles, Cocinar, Hogares, Efecto, Sustitucién, Ingreso,
Eleccién, Evaluacion de Impacto, Modelo de Difusion Tecnologica



1. INTRODUCCION

Segin la Encuesta Nacional de Hogares (ENAHO), elaborada por el Inistituto
Nacional de Estadistica e Informética (INEI)!, al 2007 habfan un total de 2 mi-
llones de hogares en Lima Metropolitana?, de los cuales el 0.8 % empleaba como
combustible principal para cocinar sus alimentos el Gas Natural (GN); mientras
que el 84.6 %, balones de Gas Licuado de Petréleo (GLP)3.

Para el 2023, el total de hogares en Lima Metropolitana se duplico; mientras que
el 53% emplean GLP y el 32% GN. Respecto de su evoluciéon comparando el
2007, el total de hogares que emplean GLP se multiplic6 por un factor de 1.1;
y los que emplean GN para cocinar por un factor de 78. Esta evolucion revela
evidencia preliminar de que no solamente los nuevos hogares adoptan el GN como
insumo para cocinar sus alimentos, sino que también viene ocurriendo un proceso
de sustitucién del balén de GLP por el GN.*

Este crecimiento en el proceso de adopcién del GN motiva a la presente investiga-
cién; pues la pregunta principal a responder es: jCudl es el impacto monetario en
los hogares de Lima Metropolitana que emplean el GN como combustible princi-
pal para la coccién de alimentos?. Como un punto de partida, y en la btisqueda de
una respuesta, se puede afirmar que el impacto se asocia con la fase de adopcion
del GN. Al respecto, (Bass, 1969) permite modelar el proceso de difusién por el
cual pasa un nuevo producto, este proceso de manera empirica suele formar una
curva en forma de S, que es aproximada mediante funciones de distribucién acu-
muladas; de manera general, podemos afirmar que las etapas son: introduccion,
expansion y saturacion del producto.

Un detalle no menor es que el crecimiento del GN en Lima Metropolitana fue
impulsado a partir de programas de gobierno que financian el acceso a redes y
puntos de conexion. Al respecto, el Programa Bonogas, que inici6 el 2016, financia
el acceso a aquellos hogares que pertenecen a estratos socioeconémicos bajos®.

Los modulos de la encuesta se encuentran disponibles en el siguiente link
https://proyectos.inei.gob.pe/microdatos/

2Lima Metropolitana se encuentra conformado por la provincia de Lima, que cuenta con 43
distritos, y la de la provincia del Callao, con 7 distritos.

3Cabe notar que la informacién reportada por la ENAHO se encuentra subestimada pues sefiala
que al 2022 cerca de un millén de hogares en Lima Metropolitana cuentan con GN; no obstante,
segun informacién de la Direccién General de Hidrocarburos del Ministerio de Energia y Minas,
para fines del 2022, cerca de un millén y medio de hogares contaba con acceso al GN

4El proceso de sustitucién del balén de GLP por el GN no solamente requiere de la disponibilidad
de una cocina, sino también el despliegue de redes y puntos de conexion.

SEste programa otorga financiamiento a hogares con bajos recursos para que se construyan co-
nexiones de GN al interior de sus viviendas. El requisito principal para acceder al Bonogas fue
que la vivienda se debe encontrar ubicada en los planos estraficados del INEI con categoria
socieoconémica de estrato medio, medio-bajo y bajo. El hogar al que se le brindé este benefi-



Para la estimacion del impacto se requiere comprender que existe un proceso en
dos etapas; en la primera de ellas, los hogares eligen el combustible que emplearan
para cocinar; mientras que en la segunda etapa, el gasto en el empleo del com-
bustible dependeréd de las caractetristicas con las que cuente el hogar. Respecto
a la primera etapa, la literatura especializada senala que los los hogares valoran
factores como el precio, el ingreso y las costumbres al momento de elegir el com-
bustible para cocinar. De otro lado, el gasto depende de factores como el tamano
del hogar, el nivel educativo, la edad del jefe del hogar, entre otras.

Para el Perti no se identifica un antecedente de investigacion que estime el im-
pacto en el gasto de los hogares de Lima Metropolitana debido al empleo del GN
comparado con el balén del GLP. No obstante, en la pagina web de la empresa
Calidda, distribuidora del GN en Lima Metropolitana, se cuenta con un simulador
que calcula el ahorro que obtendria el hogar si en lugar de empelar un baléon de
GLP emplea GN, el resultado observado a la fecha de consulta es de S/ 8.62°.
Valor que se calcula empleando informacion comparativa del valor de un balén de
GLP de 10 kg de la pagina web Facilito.”

No obstante, el calculo realizado por la empresa es directo sin considerar las ca-
racteristicas socioeconémicas de los hogares, los patrones de gasto y el proceso
de difusién del GN en Lima Metropolitana. Por ello, para poder estimar el im-
pacto de adoptar el GN, en esta investigacion se emplean distintos modulos de la
ENAHO para el periodo 2007 al 2023. Esto con el objeto de poder determinar el
impacto diferenciado, en funcion de las fases del proceso de adopcion del GN en
Lima Metropolitana.

De acuerdo con los descrito, esta investigacion resulta inédita; por lo que se espe-
ra que contribuya, no solamente con la discusion académica de como modelar el
impacto en el gasto de los hogares producto del consumo de GN; sino que ademas
ayude, con evidencia empirica, a los hacedores de politica para implementar me-
didas de acceso al GN en todo el pais.

cio debe devolver el financiamiento, de manera diferenciada y dependiendo al estrado al cudl

pertenecen, hasta en 10 anos, sin intereses ni cuota inicial a través de los recibos mensuales

de consumo de GN. De acuerdo con ello, los de estrato bajo no devuelven el finaciamiento;

mientras que los del medio bajo devuelven el 25% y los del medio, el 50 %.

6Consulta realizada en mayo del 2024 en el siguiente link https://www.calidda.com.pe/mi-
hogar/simulador-de-ahorro

"Pégina disponible en el siguiente link: https://www.facilito.gob.pe/facilito/pages/facilito/buscadorEESS.jsp
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2. MARCO TEORICO Y EMPIRICO

2.1. Modelando la Eleccién del Combustible pa-
ra Cocinar

Para modelar la eleccién del combustible para cocinar en Lima Metropolitana, una
referencia que no se puede dejar de lado es la de (Rivas, 2020), quien empleando
modelos logit multinomiales sucesivos estim6 la demanda de los hogares de Lima
Metropolitana por combustibles para cocinar. La especificacién empleada por este
autor fue la siguiente:

v
Pr (Y = Combustible;) = leﬁv (1)
i=1 Cci

De la expresion anterior se puede observar que la demanda depende de una funciéon
de utilidad indirecta (V;) de los combustibles estudiados. Funcién que se construye
en funcion de un conjunto de variables observables que se asocian con la eleccion
de cada uno de los combustibles empleados para cocinar.

De la revision de literatura, el autor identifica que existen variables que establecen
una relacién de tipo estructural con la probabilidad de elecciéon del combustible
para cocinar, estas variables son el precio del combustible y el ingreso del hogar.
El autor advierte que de ser omitidas estas variables la estimacién generarian
problemas de endogeneidad. Dado que en la ENAHO no se cuenta con el precio
del combustible empleado para cocinar, el autor lo aproxima mediantel el gasto
mensual del hogar.

Ademas de las variables identificadas, el autor incluyo6 algunas variables de control
adicionales, como por ejemplo: miembros del hogar, edad del jefe del hogar, sexo
del jefe del hogar, que el hogar tenga hijos pequenos, entre otras. Entre el resultado
mas importante que identifico el autor es que un incremento del ingreso de hogares
que cuentan con GN reduce la probabilidad el empleo del GLP.

En esa misma linea, (Osinergmin, 2018) a partir de la metodologia implementada
por (Berry, Levinsohn, y Pakes, 1993) estimaron que existe sustitucién de un solo
lado; es decir, un incremento en el precio del baléon de GLP en Lima Metropolitana
genera un efecto de sustitucion con el GN, pero lo contrario no ocurriria.

Una variable discutida con mucha regularidad para analizar la demanda de com-
bustibles para cocinar; ademas de la sustitucion de estos, es el ingreso del hogar. Al
respecto (Hosier y Dowd, 1987) plantearon la hip6tesis de la energia lider, hipote-
sis que establece una relacion directa entre el ingreso y el combustible que los
hogares seleccionan; por lo que un incremento en el ingreso impulsa la transicion



hacia fuentes de energia mas limpias y eficientes. De acuerdo con ello, hogares con
bajos niveles de ingreso, tienden a usar energias baratas y disponibles localmente.

La hipotesis de la energia lider se encuentra relacionada con el modelo de la
Escalera Energética, el cual describe el comportamiento de los hogares ante la
decision de consumir uno o varios tipos de combustibles segin los niveles de renta
que perciban (Van der Kroon, Brouwer, y Van Beukering, 2013). De acuerdo
con ello, se ordenan los combustibles dependiendo de varias caracteristicas; entre
ellas, las propiedades fisicas del combustible, la practicidad de su uso, la rapidez
de coccion y la eficiencia (Hiemstra-Van der Horst y Hovorka, 2008).

Sin embargo, (Masera, Saatkamp, y Kammen, 2000) senala que la sustitucién
de combustibles dista de ser un proceso suave impulsado por el incremento de
los ingresos; en lugar de ello, es el resultado de la interrelacion de condiciones
macroeconomicas estructurales, la cultura local y las circunstancias econémicas
de los hogares. También anaden que la adopcién y uso de GLP se caracteriza
por ser un proceso en dos etapas. En la primera, los hogares deben superar la
barrera de no contar con una cocina para el empleo de GLP; mientras que en
la segunda etapa, el consumo dependera de las condiciones demograficas y de los
requerimientos de energia vinculadas con los alimentos que se preparan de manera
local.

En esa misma linea (Mekonnen y Kéhlin, 2009) empleando un modelo de panel de
datos de eleccion discreta con efectos aleatorios, encuentran que los hogares del
Africa Subsahariana no cambian a combustibles mas limpios cuando sus ingresos
aumentan; en lugar de ello, tienden a incrementar la cantidad de opciones de
combustibles para cocinar (fuel stacking).

Otra variable incluida en las investigaciones revisadas es el tamano del hogar,
la cual se calcula en funcién del nimero de miembros del hogar. Esta variable
plantea un doble efecto; pues una mayor cantidad de miembros del hogar impulsa
el empleo de combustibles tradicionales; y al mismo tiempo, representa un costo
de adopcién per capita menor de un combustible méas eficiente. Sin embargo, el
efecto del factor tamano del hogar no es uniforme en las investigaciones revisadas.
(Hosier y Dowd, 1987) encuentran que resulta mas probable que hogares grandes
empleen el kerosene en lugar de la lena; pero menos probable que estos se cambien
a electricidad. (Heltberg, 2004) senala que el tamano del hogar no es una variable
que afecte la probabilidad que una familia use lena en Guatemala; sin embargo,
hogares pequenos son mas probables que empleen GLP de manera exclusiva. En
esa misma linea, (Ngui, Mutua, Osiolo, y Aligula, 2011) sefialan que un incremento
en el tamano del hogar trae como consecuencia el cambio hacia fuentes de energia
como: carbon, lena y GLP, ello con el objeto de compensar el incremento de la
demanda de energia. Ademads, (Kroon, Brouwer, y Beukering, 2013) y (Rao y
Reddy, 2007) afirman que hogares de un gran tamano y con muchas mujeres,
significan un bajo costo de oportunidad de recoger lefia; por lo que ello conduce
a que se almacene el combustible.



De otro lado, son pocos los estudios que emplean la variable precio como un factor
determinante de la eleccion por parte del hogar del combustible para cocinar; sin
embargo, se debe tomar en cuenta que el precio es empleado como una variable
clave por los gobiernos para reorientar el consumo hacia determinados combusti-
bles. (Barnes, Krutilla, y Hyde, 2010) senalan que los gobiernos pueden influenciar
el empleo de ciertos combustibles por medio de dos canales: precios y accesibili-
dad. (Gupta y Koéhlin, 2006) hacen notar que incrementar el precio de la lefia vy,
a su vez, la disponibilidad de GLP es clave si lo que se busca es reducir la con-
taminacién interna del hogar. (Mekonnen y Kohlin, 2009) encuentra que cuando
el precio de la lena se incrementa los hogares de Etiopia cambian sus preferencias
hacia el kerosene y electricidad.

De otro lado, en otra linea de investigacién, y que tiene que ver con el concepto
de la escalera energética, es el impacto ambiental negativo debido al uso de de-
terminados combustibles. De acuerdo con esto ultimo, para (Duflo, Greenstone, y
Hanna, 2008), los combustibles para cocinar como la biomasa (lena y carbén) y los
productos de petréleo (kerosene y GLP) tienen impactos ambientales negativos
debido a la emisién de particulas en los hogares y el medio ambiente. (Geist y
Lambin, 2002), senalan que el empleo de la lena como combustible para cocinar
ha contribuido con el 28 % de la deforestacién de los bosques tropicales ubicados
en Asia, Africa y Latinoamérica.

En un estudio realizado para Colombia por (Alvis-Guzméan, Alvis-Estrada, y
Orozco-Africano, 2008), quienes a partir de un andlisis costo efectividad sobre
el beneficio de la instalacién de gas natural en reemplazo de las cocinas que fun-
cionan con biomasa en una comunidad rural del Caribe Colombiano, estimaron
que los costos evitados por carga de enfermedad atribuibles a la contaminacion
dentro de la vivienda, debido al uso del GN domiciliario, fueron menores en 30 %
en relacion a los hogares que utilizaban combustibles solidos para coccion.

(Torres, Agreda, y Polo, 2010), manifiestan que, en las zonas rurales del Per,
el tipo de cocinas que utilizan para la coccién de sus alimentos son las llamadas
cocinas tradicionales, siendo algunas de éstas las chimeneas, pero simples y de baja
eficiencia, pues registran pérdidas normales entre el 80 % y 95 % de energia. Esta
practica que es esencial y vital para la poblacién, es generadora de emisiones de
gases de efecto invernadero contaminantes y que afectan la salud de los miembros
del hogar.

2.2. Modelando el Gasto en el Combustible para
Cocinar

El gasto que realiza un hogar en el combustible para cocinar se encuentra con-
dicionado a la eleccién del combustible. Una de las aproximaciones para modelar
el gasto de combustibles para cocinar se remonta a los trabajos de (G. S. Becker,



1965), quien argumentaba que los hogares pueden ser pensados como pequenas
fabricas que combinan inputs para la produccién de bienes. En el caso de la pro-
duccién de comida, un hogar tipico emplea alguna fuente de energia que le sirve
de insumo. De este modo, se podria plantear una funcién de produccion para la
cocciéon de alimentos del siguiente tipo:

f(ok)con fr >0y frr <0 (2)

Ademas, se considera el hecho de que los hogares no solo emplean sus ingresos para
la coccién de comida preparada sino también para un conjunto de otros bienes a
los cuales, por simplicidad, se les denomina el bien compuesto. De acuerdo con
ello, la funcién de utilidad se representa de la siguiente manera:

i = p(zi, 1) = p(f(ok), z;) (3)

La funcién Lagrangiana asociada es:

L= pu(f(ok),z;) + M3 — aw*K — ;) (4)

Tomando en cuenta una funcién de utilidad de tipo Cobb Douglas del tipo u(z, z) =
292179 v » = ok, se puede derivar el siguiente modelo empirico:

ln(/{]) =p + aoln(ﬁj) — alln(wi) + Oégln(gl) + € (5)

De este modo el consumo de un determinado combustiple para cocinar se encuen-
tra en funcion directa del presupuesto del hogar y de las preferencias del hogar,
pero en funcién inversa del costo del combustible.

A partir del modelo se puede notar que la disponibilidad de nuevas fuentes de
energia para cocinar genera efectos en la restriccion presupuestaria de los hoga-
res, pues supone una modificacion en los precios relativos de los combustibles. En
el ambito rural existen ciertos factores hacen que la sustitucion sea lenta e incom-
pleta; hecho que se explica por las costumbres propias de una determinada zona
geografica ®. Aunque en el urbano, se emplea con mayor regularidad combustibles
mas eficientes (GLP, GN;, electricidad). (Mekonnen y Kohlin, 2009) encuentran
que los factores que determinan la eleccién del combustible para cocinar de los
hogares ubicados en zonas urbanas de Etiopia son el gasto de los hogares, el precio
y la educacién.

8Un detalle identificado en la literatura es la lentitud, en 4mbitos rurales, en la sustitucion de
combustibles para cocinar, (Ouedraogo, 2006)



Con el objeto de ampliar este enfoque se toma en cuenta lo sefialado por (Soberon-
Ferrer y Dardis, 1991), quienes identifican que el gasto en servicios de un hogar
depende de variables asociadas a la produccién del hogar, las cuales se miden a
partir de los ingresos. De otro lado, también depende de variables que se relacionan
con el ciclo de vida de la familia, laz cuales se asocian con la edad del jefe de
hogar, el nimero de hijos menores de 6 anos y el total de personas en el hogar
sin considerar a los ninos menores de 6 anos. La educacion del jefe de hogar, que
es una variable que se vincula con los gastos eficientes en el hogar. La ubicacion
del hogar, variable que captura diferencias en el gasto asociadas a vivir en una
zona urbana o rural. Finalmente, el autor incluye la propiedad del hogar, pues
se considera que los patrones de gasto cambian entre aquellos hogares que son
propietarios de hogar respecto de los que no lo son.

En investigaciones internacionales, (Akpalu, Dasmani, y Aglobitse, 2011) plan-
tean una especificacion econométrica que relaciona el consumo de combustibles
para cocinar, en kilojules, con el precio, el ingreso y un conjunto de variables so-
cioecondmicas. Sus resultados muestran elasticidades precio menores a uno para
el caso el GLP, carbén y lenia; mientras que para el kerosene, la elasticidad precio
resulté mayor a uno. La explicaciéon que brindan para la mayor sensibilidad del
kerosene son los multiples usos de este combustible.

A este conjunto de variables, identificadas en la literatura especializada, se le
incluye la clasificaciéon realizada por el INEI de pobreza monetaria. Variable que
permite aproximar el subisdio que brinda el Estado Peruano a los hogares para
acceder al GN segin su nivel socioeconémico. De acuerdo con ello, es de esperarse
que existan impactos diferenciados en el gasto respecto de si el hogar es pobre o
no lo es.

2.3. Proceso de Difusion del GN

Los combustibles més eficientes generan efectos externos en la utilidad de los
consumidores y, por ende, el consecuente incremento en la demanda por dicho
bien. Esto contradice la teoria del consumidor, pues asume que los individuos
toman sus decisiones de manera individual sin interactuar con otros.

Esta idea de interaccion entre los consumidores se encuentra incorporada en el
modelo de difusién de un nuevo producto propuesto por (Bass, 1969). Modelo que
sirve para identificar las diferentes fases de como un nuevo producto es adoptado
por una poblacién especifica; permitiendo el identificar la etapa en la cual se
encuentre este.

A estos procesos de difusion, también denominados procesos acotados, se sue-
len emplear ajustes de tendencia no lineal (por ejemplo modelos Logit, Probit,
Gompertz y cualquier otro que permita ajustar una curva en forma de S). No obs-
tante, se requiere el conocer a priori el valor maximo de crecimiento del proceso
de difusién (techo de referencia).



De manera general se puede afirmar que a partir de estos procesos de difusion
se caracterizan las etapas de introduccién, expandion y saturacién de un nuevo
producto. (Giovanis y Skiadas, 2007) afirman que si el proceso de difusién es
estable, y sin influencias externas, es de esperar que el patrén de comportamiento
siga un patrén de una curva en forma de S. De este modo, la curva en forma de S
del proceso implica que en un inicio la adopcion presenta una tendencia constante
y luego es cada vez mayor hasta que alcanza el punto de inflexion; luego de ello,
esta tendencia se reduce a medida que nos aproximamos al punto de saturacion.

Como se indic6é anteriormente, para estimar el modelo de difusion tecnoldgica es
necesario conocer de antemano el valor del punto de saturacion; es decir, el valor
que ocasiona que la tasa de adopcion del GN sea de cero. para calcular ello (Bass,
1969) parte del siguiente modelo de difusién de influencia mixta.

Ao = (0 + 5¥)( - Y) (6)

Si se opera esta expresion, se obtiene la siguiente formulacién:

AYii 1 = ad — aY; + §Yt5 - gyf (7)
Expresion que se puede reescribir como:
_ B
AYim=ad+ (8- a)Y, - 2Y, (8)

Con el objeto de obtener el punto de saturacion, lo que propone el autor es el
estimar la ecuacién anterior empleando Minimos Cuadrados Ordinarios; a partir
de seguir el siguiente procedimiento:

aY?+bY;+c=0 (9)

De acuerdo con ello, el valor de saturacién d se estima a partir de las raices del
siguiente polinomio de segundo grado.

b= Vb2 — 4dac
a 2a

§ (10)

Para poder estimar el proceso se parte de la normalizacién del proceso de difusion,
para ello se calcula el porcentaje respecto del techo estimado.

10



A 11
== (1)
A partir de este célculo se obtienen las variaciones de Z,

AZt - Zt - thl (12)
La regresion a estimar es la siguiente:

AZy = BZi(1 - 7Z) (13)

Para completar el proceso de difusion, se toma la expresion anterior adelantada
un periodo.

AZt+1 = BZtH(l - Zt+1> (14)

Si reescribimos la expresion anterior podemos obtener la siguiente ecuacion de
segundo grado en el que la incognita es Z;

BZi o+ (1= B) 2 — Z, (15)

Con lo cual llegamos a la siguiente ecuacion que permite predecir los valores que
completan el proceso de difusion.

L = (16)

—(1—B)£+/(1-B)+4p2,
23

2.4. Aproximacién a la estimaciéon del Impacto
en el Gasto de los Hogares de Lima Metro-

politana
Para esta parte se adaptaron los desarrollos de (Maldoom y Horvath, 2002). La
metodologia planteada por estos autores parte de estimar un diferencial de gasto.

Para nuestro caso seria el gasto en GN en el que incurre el hogar i, representado
mediante Gy v el gasto cuando se emplea GLP, G;¢p. El diferencial en el gasto
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se especifica a partir de G;on — Giarp, si la diferencia es negativa implicaria que
el hogar gasta menos en GN que en GLP.

Los beneficios que obtiene un hogar producto de emplear GN se pueden agrupar en
dos partes: i) un menor gasto de los hogares cuando emplean GN como combustible
para cocinar respecto de cuando no emplean este combustible, ii) un conjunto
de otros beneficios no observables (como la menor contaminacién en el hogar
producto de contar con GN). De acuerdo con ello, la ecuacién de los beneficios se
puede representar de la siguiente manera:

0 =aX; +¢ (17)

En la expresion, ¢; representa los beneficios obtenidos por los hogares en el gasto
de emplear GN, « es un coeficiente que mide el efecto parcial de algunas carac-
teristicas (X;) asociadas a la eleccién del GN como combustible para cocinar por
parte de los hogares. €; representa al componente aleatorio que incorpora a las
variables no observables que impactarian en el gasto de los hogares.

De este modo, un hogar tomaria la decision de emplear el GN como combustible
para cocinar siempre y cuando el beneficio esperado sea menor que un nivel de
reserva, por regularidad se suele asumir que este valor es cero. Para formalizar
estas ideas en la siguiente expresion se presenta la diferencia del gasto del hogar
cuando emplea el GN, al cual se le agrega un conjunto de beneficios adicionales
producto de esta decision.

Gicy — Gigrp + ¢ <0 (18)

Reemplazando el valor del pardmetro ¢; se obtiene la siguiente expresion:

Gien — Gigrp +0oX, +¢ <0 (19)

Entonces, la decision de emplear GN en el hogar como combustible para cocinar
dependera de que el hogar obtenga beneficios. De este modo, si se define una
variable indicadora I;, que toma el valor de 1 si se emplea GN y 0 si se emplea
GLP, se puede representar la decisiéon de contar con GN mediante la siguiente
expresion:

I; = By + B1(Gien — Gicrp) + B2 X + € (20)

El coeficiente [y mide un efecto constante relacionado con la decision de contar
con GN; mientras que (; representa el efecto diferencial en el gasto. Finalmente,
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en [ se incluye el efecto de los controles del modelo, discutidos con anterioridad
en la eleccion del combustible para cocinar.

El problema tras esta formulacién es que no se sabe, de manera simultanea, cuél es
el gasto del hogar con GN y sin GN; por lo que una manera de aproximar este gasto
es mediante la prediccion de cocinar con GLP de aquellos hogares que cocinan
con GN y cual hubiera sido el gasto en GN de aquellos hogares que emplean GLP.

Para lograr el objetivo, y evitar potenciales problemas de sesgo de seleccién, vincu-
lados a realizar estimaciones del gasto solamente con aquellos hogares que cocinan
con GN, se controla por un factor denominado como la Razén Inversa de Mills.
Por lo que la expresion a estimar tendria la siguiente forma:

Yo o(¥)

E(Gign/1; =1) = Gp + FT@(\D) (21)

El factor G, representa el gasto promedio en GN; mientras que ¢ y ® son la
funcién de densidad y la funciéon acumulada de una normal, respectivamente. De
otro lado, ¥ corresponde a la estimacién consistente de la probabilidad de que
un hogar emplee GN como combustible para cocinar. La estimacién del gasto en
GLP se presenta la siguiente expresion:

E(Giarp/I; =0) = G,, + Fi((\g)) (22)
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3. ANALISIS Y ESTIMACIONES

3.1. Analisis de la Informacion

Para la estimaciéon del impacto en el gasto de los hogares, la informacién con la
que se cuenta corresponde a los modulos 15, 34, 100, 200 y 300, de la ENAHO,
para los anos 2007 al 2023. La informacién de los modulos fue fusionada para cada
uno de los anos y se seleccionaron aquellas variables explicativas, que de acuerdo
con la literatura revisada, establecen un mecanismo de transmisién con la eleccién
de combustibles para cocinar; ademas, de aquellas que se relacionan con el gasto
de los hogares. De acuerdo con ello, se entiende que existe una decision de tipo
discreta respecto de la eleccion del combustible para cocinar; y luego de ello, un
comportamiento continuo asociado al monto del gasto del hogar en el combustible
para cocinar.

De otro lado, para estimar el proceso de difusiéon del GN en Lima Metropilitana,
se cuenta con informacion de una serie de tiempo de la evolucion diaria de la
adopcion residencial de GN en Lima Metropolitana, desde el 2005 hasta octubre
de 2023. Con ello, se pudo identificar que la informacion obtenida de la adopcion
residencial del GN en la ENAHO se encuentra subestimada en alrededor de un
60 %; no obstante, la informacién socioeconémica que se obtiene de los hogares en
la ENAHO resulta mas que suficiente para poder realizar el ejercicio inferencial
acerca del impacto en el gasto de los hogares.

Respecto de la eleccion del combustible para cocinar en Lima Metropolitana,
en el siguiente grafico se presenta la evolucién del portafolio de combustibles
usados para cocinar en Lima Metropolitana para el periodo 2007 al 2023. De
esta evolucién podemos concluir los siguientes hechos estilizados: i) el GLP es
el combustible empleado con mayor frecuencia en las actividades de coccién de
alimentos por parte de los hogares de Lima Metropolitana, ii) la disminucién en
el uso del kerosene ?, iii) el incremento sostenido del GN, a partir del 2010, como
combustible para cocinar por parte de los hogares de Lima Metropolitana.

9A partir del 2009 se prohibi6 la venta de Kerosene y se desarrollé un programa de sustitucién
del kerosene por el GLP
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Figura 1: Evolucién de los Combustibles para Cocinar en
Lima Metropolitana (2007-2023)
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Fuente:ENAHO 2004-2022, Elaboracién:Propia

Una de las variables claves discutida, a lo largo de esta investigacion, es el in-
greso, segun los datos de la ENAHO, en Lima Metropolitana los hogares con el
ingreso promedio mensual mas alto prefieren usar electricidad en sus actividades
de coccién de alimentos. En segundo lugar, el promedio méas alto corresponde a
los hogares que emplean GLP; un detalle a notar es que, en los ultimos anos, el
promedio de los ingresos de los hogares que usan el GN se encuentra muy cercano
al del GLP. Finalmente, los hogares con el ingreso promedio mas bajo emplean
lena como combustible para cocinar.
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Figura 2: Ingresos de los Hogares y Combustibles que Em-
plean para Cocinar

7000

] \

5000

4000

3000

T T T T T T T T T T T T T T
2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

| )

|- Blectricidad = GLP = GN = Leia |

El modulo 100 de la ENAHO permite identificar al total de hogares que emplean
GLP y GN como combustible principal para la coccion de alimentos. En el siguien-
te grafico podemos observar que inicialmente existia una relacién directa entre el
total de hogares que emplean GLP para cocinar y los que usan GN, relacion que
se volvio inversa. Complementando ello, los hogares que emplean GLP para coci-
nar presentan una tendencia decreciente, pasando de 99 % en el 2007 a 62 % en el
2023; mientras que con el GN ocurre lo contrario, el porcentaje de hogares paso
de 1% a 38 % en los aiios seiialados.!?

10Cabe sefalar que los porcentajes obtenidos no toman en cuenta aquellos hogares que emplean
combustibles para cocinar diferentes al GLP y al GN.
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Figura 3: Correlaciéon entre los Hogares que Emplean GN y
GLP
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3.2. Estimacion del Proceso de Difusion del GN
en Lima Metropolitana

De acuerdo con la especificacion del modelo de difusién presentado previamente,
en el siguiente grafico se presenta el proceso de adopcién de los seis combusti-
bles para cocinar empleados en Lima Metropolitana, en el periodo 2004 a 2023.
Respecto de estos, podemos identificar que un conjunto de combustibles parecen
haber completado su proceso de difusiéon, como el carbén el cual se encontraria
en una fase de desadopcion del servicio, en esa misma linea se encontraria la lena,
aunque con un cierto incremento en la adopcién en los tltimos anos. En el caso
de la electricidad y el GLP, estas ya habrian ingresado en la fase de desadopcion,
concerniente al kerosene, se prohibi6 su uso a partir del 2010; por lo que su tasa
de adopcién resulta de cero a partir de anos posteriores. El combustible que viene
mostrando una tendencia creciente es el GN.
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Figura 4: Procesos de Difusion de Combustibles para Cocinar
en Lima Metropolitana
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Fuente:ENAHO 2004-2022, Elaboracion:Propia

Como punto de partida de la estimaciéon de un proceso de difusion se requiere el
contar con el techo del mismo. Para esta estimacién se empeled informacion de
una serie de tiempo de 6282 datos acumulados de hogares que cuentan con GN
como combustible para cocinar, correspondiente al 14 de marzo de 2005 al 1 de
octubre de 2023. Con estos datos se obtuvo un techo de 3000579 hogares; es decir,
se espera que el proceso de adopciéon del GN en Lima Metropolitana alcance este
valor maximo en nimero de hogares que emplean GN. Podemos ver a cotinuacion
los resultados de la estimacién de la ecuacién que permitié estimar el techo'!.

Cuadro 1: Regresion para Obtener el Techo
Estimacion del Techo

b t p
Hogares con GN al Cuadrado -0.00 -24.10 0.00
Hogares con GN 0.00 50.75 0.00
Constant 26.21 7.18 0.00
Observaciones 6281.00
R2 Ajustado 0.59
Prueba F 4602.41*

Luego de la estimacion del techo del proceso de difusiéon, se determiné la fase en
la cual se encuentra el proceso de adopcion y se proyectaron las siguientes fases.

" Para estimar el techo se elabor6 el programa regR

18



De acuerdo con (Rivas, 2009) la fase de los innovadores representan el 2.5 % de
los adoptantes de un nuevo producto; luego de ello, los adoptantes tempranos
se encuentra representada por el 13.5% de los adoptantes. La siguiente fase esta
representada por la mayoria temprana la cudl se alcanza en el punto de maximo
crecimiento de la adopcién, punto de inflexiénm, la cual ocurre con el 50 % de
los adoptantes; porsterior a ello vienen los adoptantes de la mayoria tardia,
los cuales acumulan al 84 % de los adoptantes; finalmente, la tltima fase estaria
compuesta por los adoptantes rezagados.

Respecto a la estimaciéon realizada, se obtuvo que la fase de innovadores durd
desde el lanzamiento del GN hasta mayo del 2008 con un estimado de 75014 adop-
tantes. La fase de adoptantes tempranos dur6 hasta el 23 de junio de 2017 con
un estimado de 465089 adoptantes. Fase que durd hasta el punto de inflexidn,
el ctial ocurri6 en enero de 2023. Luego de ello, la fase de la mayoria tardia se
espera culmine en mayo del 2028, con un estimado de 2520486 hogares que co-
cinan con GN; finalmente, los adoptantes rezagados estarian conformados por
aquellos hogares que adoptan el GN hasta que se alcance el punto de saturacion
de 3000579 de hogares, el cudl se estima que ocurra a fines del 2034.

Figura 5: Procesos de Difusion de Combustibles para Cocinar
en Lima Metropolitana
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Fuente:OSINERGMIN, Elaboracion: Propia

De esta parte se concluye que la adopcién del GN como combustible para cocinar
en Lima Metropolitana se encontaria en la etapa de la mayoria tardia; de acuerdo
con ello, el impacto a estimar se asocia con las fases descritas.
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3.3. Estimaciéon del Impacto

En esta seccién se estimara el impacto en el gasto del hogar del empleo del GN,
comparada con el empleo de GLP.

3.3.1. Diferencia de Medias

El efecto a estimar tiene que ver con la diferencia promedio en el gasto de aquellos
hogares que emplean GN como combustible para cocinar y los que emplean GLP.
Un resultado negativo, y estadisticamente significativo, significa que emplear GN
trae como consecuencia una reduccion en el gasto del hogar.

Para evaluar este efecto, se plantea una estimacion inicial que sera comparada con
los resultados de las diferentes especificaciones que se ensayan en este documento.
Para ello, se realiza una regresion simple, mediante Minimos Cuadrados Ordina-
rios, entre la variable gasto y una variable dummy que toma el valor de 1 si el
hogar emplea GN y 0 si emplea GLP. Los resultados se presentan a continuacion
para cada uno de los 17 anos de estudio. Tal como se observa, existe un impacto,
la mayoria de las veces, a favor del ahorro de los hogares que emplean GN. Con
la tinica excepcion el ano 2010 donde el impacto estimado indica que los hoga-
res que emplearon GLP ahorraron méas que aquellos que emplearon GN. El valor
promedio del impacto en el ahorro de los hogares fue de S/ 9.8; mientras que los
mayores impactos se obtuvieron en el ano 2013 y en el 2022 (arlededor de S/20).

Figura 6: Test de Medias
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Tal como se puede apreciar del 3 se realizaron 17 regresiones, una por cada
ano, para mas de 1 700 000 hogares de Lima Metropolitana. Para cada uno
de los afios el coeficiente de la variable dummy, que refiere a si el hogar em-
plea GN o GLP como combustible para cocinar (77 — ¥p), resulté estadistica-
mente significativo. No obstante, dado que la asignacion de los hogares en la
decision del empleo del combustible para cocinar no resulta aleatoria, sino a
partir de que se cumplan ciertas caracteristicas (principalmente que la red de
GN se encuentre cercana a la vivienda), se debe notar que el resultado esti-
mado contiene al Efecto Promedio en el Tratamiento (ATE) y el sesgo de
seleccidén producto de esta autoseleccidn.

71 — Yo = ATE + Sesgo de Seleccion

De acuerdo con los senialado, volvemos a realizar la regresion pero ahora incuyendo
algunas variables de control disponibles en la base de datos y referidas al pre-
tratamiento. Para la eleccion de las variables se toma en cuenta la revisién de
lietratura realizada con anterioridad; ademés de los siguientes 3 factores relevantes
recomendados por (Rivas, 2020) vincualdos con la estimacion de la probabilidad
de la eleccion del combutible para cocinar: i) mayor cantidad de combustibles para
cocinar involucran un mayor nimero de pardametros que se deben estimar, ii) existe
heterogeneidad en los gustos de los consumidores, iii) problemas de endogeneidad
tipicos de no contar con la variable precio.

Para nuestro caso la variable dependiente es el gasto en combustibles para cocinar
tanto para los hogares que emplean GN como aquellos que usan GLP; por lo que no
se tiene el mismo problema de contar con miltiples pardmetros que estimar como
en el caso del modelo Logit Multinomial estimado por (Rivas, 2020). Un problema
asociado seria el de la distribucion del gasto entre hogares que emplean GLP y GN;
al respecto, (Osinergmin, 2021) empleando la Encuesta Residencial de Consumo
y Usos de Ernegia para los anos 2019-2020 estima que en Lima Metropolitana, en
promedio, se consumen 1.01 balones de GLP por mes; por lo que el valor esperado
por el gasto en este concepto para un hogar no podria superar los S/ 150 soles
(algd mas de 2 balones de GLP). Sin embargo, en la distribucién del gasto se
observan comportamientos atipicos por encima de este valor, que podrian reflejar
que existen hogares que emplean el balén de GLP no solamente para cocinar sino
tambien para otras actividades, como las comerciales. En el caso del GN, para
ciertos afos también se evidencia este comportamiento, lo que indicaria es que
podrian estar empleando este combustible para més de un punto de conexiéon; por
ejemplo para conectarlo a la terma o la lavadora. Esto nos lleva a pensar que para
realizar la estimacion del impacto requerimos el determinar un soporte comin.

En el siguiente grafico 7 podemos observar la evolucion de la distribucién del
gasto tanto en GLO como en GN para los 17 anos de estudio. Un detalle a notar
es que el gasto en GLP muestra una distribucién con una cola hacia la derecha
y lo mismo ocurre con el GN para ciertos anos. Este comportamiento muestra
que existen valores atipicos que estarian influyendo en los resultados de la
estimacion realizada; ademas, que podrian estar referidas a actividades distintas
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del hogar de las de cocinar.

Figura 7: Distribuciéon del Gasto por Combustibles para Co-
cinar en Lima Metropolitana
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Resulta cierto que para realizar la estimacion se esta trabajando con datos ob-
servacionales. En ese sentido (Coma, 2012) sefiala que la asignacién aleatoria al
tratamiento se considera el estandar de oro; pues las asignaciones a los grupos de
tratamiento y control deberian ser estadistcamente equivalentes en caracteristicas
observables y no observables. Por lo que al no estar en dicho escenario se requerira,
en primer lugar, de la inclusién de variables de control de pre-tratamiento que nos
ayuden a aislar el efecto del programa en las variables de interés.

Respecto de que variables de pre-tratamiento a incluir, una primera discusion tiene
que ver con la heterogeneidad en los gustos de los consumidores de Lima Metro-
politana; al respecto, se debe senalar que ha existido una migracién importante
de personas desde el campo a la ciudad, los cuales trajeron sus costumbres en
comidas y preparacion; sin emrbargo, a diferencia de algunos lugares del interior
donde se emplea principalmente la lefia para cocinar, en Lima Metropolitana ha
exisitido una convergencia en la eleccién de combustibles para cocinar, y tal como
se mostro con anterioridad los combustibles que se emplean con mayor frecuen-
cia son el GLP y el GN. Entonces, para Lima Metropolitana la heterogeneidad
no se encontraria en funcion de las costumbres asociadas a la procedencia de las
personas.

Concerniente a la seleccion de las variables de pre-tratamiento, se tomara como
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referencia los desarrollos de (Soberon-Ferrer y Dardis, 1991) quienes identifican
variables vinculadas con la Produccién de los Hogares, las cuales tienen que
ver con los ingresos que genera el hogar y que le permiten cubrir los gastos asocia-
dos. Luego de ello, se tienen variables del Ciclo de Vida del Hogar, estas incluyen
a la edad del jefe del hogar, el nimero de nifios menores de 6 anos, el nimero de
personas que perciben ingresos en el hogar, variables que son importantes para ex-
plicar la diferencia en gastos entre hogares (Bellante y Foster, 1984). Educacién
del jefe del hogar variable que se relaciona con la eficiencia en el gasto del
hogar. Otra variable asociadas es Ubicacién, pues es de esperar que familias que
viven en areas urbanas gasten mas que aquellas que viven en areas rurales; al
existir una mayor probabilidad, por ejemplo, que en el drea urbana paguen por
ciertos servicios domésticos comparado con el area rural en el que los propios
hogares desarrollan estos servicios. Propiedad de la casa pues el gasto de los que
alquilan suele ser menor que el de los propietarios de un inmueble.

A partir de este conjunto de variables identificadas, ademas de las modificaciones
senaladas a la base de datos, se procede a estimar nuevamente el modelo de la
diferencia de gastos incluyendo variables de pre-tratamiento. Los resultados se
presentan en el siguiente grafico evolutivo 8 y muestran que el ahorro promedio
de los hogares que cuentan con GN seria de S/ 11.55; mientras que el mayor
impacto, el cual supera los S/ 20, se habria obtenido el 2022.

Figura 8: Test de Medias Empleando Variables Explicativas
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Los resutados de las estimaciones se presentan en el anexo 4 y se identifica que
todos los coeficientes resultaron estadisticamente significativos y obtuvieron el
signo esperado. Ademads, la variable de gasto en GN tuvo un signo negativo para
todos los anos considerados.
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No obstante, las estimaciones obtenidas hasta el momento resultarian consistentes
si es que el gasto de los hogares con GN es independientes de los resultados
potenciales; es decir: i) el valor promedio de las variables con las que se esta
midiendo el impacto, para los hogares que cuentan con GN y con GLP, deberia
ser el mismo, ii) del mismo modo, el gasto promedio de los hogares con GN y
con GLP deberia ser el mismo si ambos grupos consumieran GN. En ausencia de
cumplimiento de estas condiciones de independencia de los resultados potenciales
se podria tener un problema de sesgo de seleccién (Cameron y Trivedi, 2005)

Lo cierto es que la forma mas efectiva de que se cumpla la condicién de inde-
pendencia de resultados potenciales es mediante asignaciones aleatorias de las
empresas a cada uno de los grupos (Cameron y Trivedi, 2005)

Toda esta discusion nos conduce a lo senialado por (Holland, 1986) quien afirma
que el problema fundamental de la inferencia causal es que es imposible que po-
damos observar los resultados obtenidos por un individuo que fue beneficiado y
a la vez cuales serian los beneficios que habria obtenido si este no hubiera forma-
do parte del programa. Problema que es persistente debido a que los datos que
enfrentamos resultan observacionales.

Dado que estamos claro que la asignaciéon en el tratamiento no resulta aleatoria;
por lo que depende de un conjunto de variables observables. En ese contexto el
concepto de Propensity Score Matching resulta ultil. No obstante ello, antes
exploraremos los resultados que se obtendrian con la metodologia descrita con
anterioridad de (Maldoom y Horvath, 2002).

3.3.2. Estimaciéon Mediante el Método de Horvath y Mal-
doom

Como se senald, esta metodologia estima el proceso en dos etapas de eleccién del
combustible para cocinar y; condicionado a ello, los determinantes del gasto para
cocinar. En la version desarrollada por los autores (Maldoom y Horvath, 2002) se
emplea para determinar efectos de sustitucion por el lado del acceso y uso entre la
telefonia mévil y el teléfono fijo. En la adaptacion de esta metodologia se emplea
para pronosticar cual habria sido el gasto en GN de aquellos hogares que emplean
GLP y a partir de dichos resultados estimar un test de medias para determinar
el impacto en el gasto.

Los resultados de la aplicacion de esta metodologia se presentan en el siguiente
grafico 9 evolutivo y el impacto promedio obtenido fue de S/ 11.06 de ahorro
para los hogares que emplean GN como combustible principal para cocinar sus
alimentos; ademas se volvio a obtener que el 2022 fue el afio en el que se obtuvo un
mayor impacto y este resulté mayor a S/20. Se debe notar que el 2010 el resultado
que se obtuvo fue positivo similar al test de medias inicial que se realizo.
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Figura 9: Estimacién a partir del Procedimiento de Horvath
y Maldoom
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Los resultados de las estimaciones se presentan en los cuadros 4 5y 5 7 del Ane-
x0. Podemos observar de los resultados que la Razén Inversa de Mills fueron
estadisticamente significativos en el 2012 y a partir del 2015 en adelante.

No obstante, con esta técnica ain no se resuelve el problema de emplear datos
observacionales. Por ello, la idea del Propensity Score Matching es hacerle fren-
te a los problemas de sesgo de seleccion, propios de selecciones no alaeaotorias,
a partir del desarrollo de métodos de emparejamiento (matching) que tratan de
identificar unidades no tratadas similares en caracteristicas observadas a una uni-
dad participante, con ello podemos tener una diferencia de medias del impacto
del gasto promedio de los hogares minimizando los problemas de sesgo.

3.3.3. Estimacion Mediante Propensity Score Matching

En esta seccion, se hara frente a los problemas de aleatoriedad propio de traba-
jar con datos observacionales, para resolver ello se emplearda Propensity Score
Matching. No obstante, uno de los problemas que se enfrenta con esta técnica es el
de dimensionalidad, al existir multiples variables que se podrian usar; al respecto,
(Rosenbaum y Rubin, 1983) resolvieron este problema a partir de una métrica
unica denominada Propensity Score a partir de la estimacién de un modelo logit
o probit.

En el caso de la aplicacién del Propensity Score Matching se requiere que se cumpla
el supuesto de independencia condicional y de soporte comun, pues a partir de
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ello se puede reducir el sesgo de seleccion vinculado con caracteristicas observables
(Coma, 2012). El supuesto de independencia condional senala que los resultados
potenciales no dependen del tratamiento, también se le denomina seleccion en
observables, lo que implica que las caracteristicas no observables no influyen en la
determinacion de la participacion (Dehejia y Wahba, 2002). Para que se cumpla
dicho supuesto, se requie el controlar por todas las caracteristicas observadas de
tal modo que las unidades de comparacién deberian tener en promedio el mismo
resultado que las de tratamiento en ausencia de intervencién.

La hipotesis de soporte comun indica que existe un solapamiento en la distribu-
cién de observables entre ambos grupos (Coma, 2012). Para la estimacién de un
PSM sin ponderar se emplea el comando psestimate, ello en funcién del traba-
jo de (Imbens y Rubin, 2015). Ademas, se incluyeron como variables observables
aquellas que permiten explicar el gasto de los hogares. El comando psestimate
seleccion6 a todas estas variables para ser incluidas en la especificacion.

Respecto a la eleccion del algoritmo de matching, el mas usado es el del vecino
mas cercano, el cual selecciona a al grupo de control en funcién de la distancia
(comandos de STATA: attnd, attnw). Tambien se cuenta con los algoritmos de ra-
dio que seleciona a los controles a partir de cierta distancia predefinida (comandos
de STATA: attr, atts). Ademads, se puede dividir el soporte comin en estratos o el
emplear kernels (comando en STATA: attk), el cual toma el promedio ponderado
de todas las observaciones en el soporte comun. (Maffioli, 2010)

Los algoritmos seleccionados para estimar el impacto fueron aquellos que per-
mitieron la inclusién del factor de expansién, que es el ponderador de cada
uno de los hogares considerados en la muestra. De acuerdo con ello se empled
Nearest Neighbor Matching, Radius Matching y Kernel Matching. Estos al-
goritmos emplean diferentes criterios para seleccionar a los grupos de control. Por
ejemplo, el algoritmo del vecino més cerano "Nearest Neighbor Matching”lo que
hace es ordenar la base de datos, segun el score generado, y con ello busca los
datos mas préoximos comparando hacia arriba y hacia abajo. En el caso del mat-
ching empleando un radio, se considera una distancia dentro del cual se definen los
emparejamientos. Finalmente, Kernel Matching asigna un peso a cada unidad de
control en funcién de su distancia del puntaje de la unidad tratada. Las unidades
mas cercanas reciben mayor peso y las mas lejanas menor peso.

Los algortimos empleados nos brindan resultados similares del impacto, con un
ahorro promedio de S/ 10 10. El 2022, sigue siendo el ano en el que se observé
un mayor impacto; mientras que los anos 2008 y 2010 muestran que el ahorro en
GLP fue mayor al del GN; no obstante, para ninguno de los algortimos empleados
el resultado fue estadisticamente significativo.
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Figura 10: Estimaciéon Empleando Propensity Score Mat-

ching
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Los resultados de las estimaciones realizadas se pueden observar en el cuadro
6 del anexo. Respecto de la validez de los mismos, (Maffioli, 2010) propone los
siguientes criterios para evaluar la calidad del matching: i) chequear la reduccién
del sesgo estandarizado antes y despues del matching, ii) testear la igualdad de
medias en los grupos de tratados y de control, antes y despues del matching
(uso del comando pstest ), iii) chequear la significancia conjunta del modelo de
participacion, después del matching se debe tener un pseudo-R2 bajo (uso del
comando pstest ). Para el caso del soporte comtn, el autor propone el emplear
el test "two-sample Kolmogorov-Smirnov”. Respecto al primer punto, tomando
en cuenta una base de datos comparable, el test de medias que incluye variables
de pre-tratamiento nos dié un impacto promedio de S/ 11.55; mientras que el
procedimiento de Horvath y Maldoom, de S/ 11.06, valores que se encuentran
por encima del promedio obtenido mediante Propensity Score Matching.

Un tema de discusion es que si bien Propensity Score Matching elimina el sesgo
asociado a las caracteristicas que se observan vinculadas con el empleo del GN
como combustible para cocinar, pero pueden existir caracteristicas temporales que
son constantes y que afecten la decisién del empleo del GN (como el crecimiento
de la red de ductos en Lima Metropolitana). Este ultimo factor solo se podria
recoger mediante el método de Diferencias en Diferencias. Al respecto, (Maffioli,
2010) recomienda combinar ambos métodos en busca de mejorar las estimaciones.
Para este caso, esto se convierte en una limitacién pues se cuenta con 17 bases de
datos de corte transversal; pero estas no constiuyen un panel de datos.
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4. Resultados Finales

Para obtener el impacto final, en términos de ahorros agregados y segtin la fase de
adopcion del GN, se toma un promedio de los impactos obtenidos con cada una de
los algortimos de Propensity Score Matching, exceptuando los afios 2008 y 2010
en el que los resultados fueron positivos pero no estadisticamente significativos.
De acuerdo con ello, en el siguiente cuadro podemos notar que el mayor ahorro
que obtuvieron los hogares de Lima Metropolitana por usar GN fue en la mayoria
temprana con cerca de 14 millones de soles. En el cuadro también se presenta
los ahorros ajustados, los cuales se obtuvieron a partir de asumir que los hogares
ahorraban ese dinero en un banco 2. Con ello se pudo determinar que el ahorro
total obtenido por los hogares de Lima Metropolitana fue del orden de los S/ 24
254 562.

Cuadro 2: Impacto Segun Fase
Fase S/ S/ Ajustados

Innovadores 14 629.8 23 682
Adoptantes Tempranos | 5 313 790 6 908 687
Mayoria Temprana 13 929 967 | 15 149 945
Mayoria Tardia 2 141 293 2 172 248
Total 24 254 562

2La  informacién de la tasa de interés pasiva se obtuvo del siguiente link:
https://www.sbs.gob.pe/app/pp/EstadisticasSAEEPortal /Paginas/TIPasivaMercado.aspx?tip=B
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5. Conclusiones

Al 2023, el total de hogares que empleaban Gas Natural como insumo para coccion
de alimentos en Lima Metropolitana, se multiplicé por 78, si se le compara con
el 2007; mientras que para el mismo periodo de tiempo, el total de hogares que
emplean el balén de Gas Licuado de Petréleo se multiplico solamente por 1.1.
Resultado que implica la existencia de un proceso de sustitucion entre ambos
combustibles.

Para cumplir el objetivo, se empled informacion soecioeconémica de 17 cortes
trasnversales provenientes de la Encuesta Nacional de Hogares correspondiente al
periodo 2007 al 2023. Con esta informacion se estimaron 7 especificaciones del
impacto monetario para cada uno de los anos, obteniéndose resultados corregidos
con Propensity Score Matching. Ademéas, mediante informacion real de la evolucion
de la adopcion del Gas Natural en Lima Metropolitana, concluyéndose que nos
encontrariamos en el periodo de mayoria tardia

De las estimaciones realizadas se determinaron impactos diferenciados segun las
fases del proceso de difusion, determindndose que el mayor impacto se obtuvo en
la fase de Mayoria Temprana. Respecto al impacto agregado este se estimo en S/
24 254 562 de menor gasto para aquellos hogares que emplean GN en lugar de
GLP.
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Cuadro 3: Regresion Efecto Agregado

G2007 G2008 G2009 G2010 G2011 G2012 G2013 G2014 G2015 G2016 G2017 G2018 G2019 G2020 G2021 G2022 G2023

Prob(GN=1) -7.01°" -2.35"% -9.39"" 5.04"* -0 53" -13.61" -20.14"" -12.39"" -12.14" -10.36"" -8.88"* -10.10"" -8.93"* -3.61""* -10.16"*-19.30"" -12.94
(0.12) (0.11) (0.11) (0.08) (0.07) (0.05) (0.45) (0.03) (0.03) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02)
Constant  34.40" 33.85"* 32.48*** 32.98"** 34.36"** 34.43"* 42.63** 35.20™* 34.43"* 34.11%* 33.86""* 34.82°* 35.24*** 35.86"* 44,78 5430 47.14""
(0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.11) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01)

Observations 1754176 1898582 1922472 2012000 2062375 2146647 2302293 2347182 2481166 2485031 2518751 2592436 2708828 2787868 2970014 2988619 2999173
R? 0.002 0.000 0.004 0.002 0.009 0.030 0.001 0.052 0.067 0.069 0.053 0.078 0.071 0.013 0.068 0.193 0.111

Standard errors in parentheses

*p< 0,05, p< 001, *** p< 0,00l
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Cuadro 4: Efecto Agregado Incluyendo Variables de Pre-Tratamiento

G2007 G2008 G2009

G2010 G2011 G2012 G2013 G2014 G2015 G2016 G2017 G2018 G2019 G2020 G2021

G2022  G2023

Prob(GN=1)

ingreso neto total

-10.63"** -3.61** -12.78"* -3.95* -10.94**-15.71"*-14.27**-14.05"* -13.31"* -11.79**-10.27"* -11.26"*-10.42***

(0.10) (0.10) (0.10)
0.00"* 0.00"* 0.00""
(0.00)  (0.00) (0.00)

que edad tiene en aumplidos? (en a 0.11** 0.13*** 0.11***

total de miembros del hogar

Edu
esix
Urbana
propia

Constant

(0.00)  (0.00) (0.00)
2327 228" 277
(0.01)  (0.01) (0.00)
107" 0.49%* 1.20
(0.02) (0.02) (0.02)
-0.18" -0.30"* -1.15"
(0.01)  (0.01) (0.01)
147000 0.00
0.37) () ()

237 0.77 1.36™
(0.02) (0.02) (0.02)
16,16 15.40 12.70""
(0.38)  (0.04) (0.04)

(0.07) (0.06) (0.05) (0.04) (0.03) (0.03) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02)
0.00"* 0.00""* 0.00** 0.00"* 0.00"* 0.00* 0.00"* 0.00"* 0.00"" 0.00** 0.00"* 0.00"*
(0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
0.1 0.3 0.11° 0.11%* 0.11%* 0.0 0.10"* 0.09* 0.07°* 0.09"* 0.07"* 0.07*
(0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
270" 3,097 300" 31077 2837 230" 266" 2447 2627 245" 2537 335
(0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.00) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01)
0.82° 0.84° 055" 026" -0.35"* 0.33"* 0.83™* -0.42°* 0.65° 0.20"* 0.25"* 0.01
(0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02)
-0.88" 145" -1.19%% -1.92% -1.28" -0.90"* -1.06" -0.63"* -0.92* -0.98"* -1.097* -1.08"*
(0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.02)
000 -7.36™* 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00
D (038) () () () () () () () ) ) ()
1.837% 1387 1.80" 1.02°* 0.88° -0.00 0.22°% 0.99”* 1.08™* 049" -0.61"** 1.35"
0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02)
12,647 19.98" 14.82°* 15787 16.99* 1911 17.21 18.23" 18.73"* 18.79"* 22.19""* 28 45"**
(0.04)  (0.38) (0.04) (0.04) (0.04) (0.04) (0.04) (0.04) (0.04) (0.04) (0.04) (0.05)

-4.72% -12.57"*-21.06"* -14.89*

(0.02)  (0.02)
0.00"*  0.00"*"
(0.00)  (0.00)
0.10*  0.15*
(0.00)  (0.00)
417 BET
(0.01)  (0.01)
050" 0.95""
(0.02)  (0.02)
-0.30" -0.64"
0.02)  (0.02)
0.00  0.00

() ()
1.9 0.57"
(0.02)  (0.02)

33.90°* 24.20"*
(0.05)  (0.05)

Observations
RZ

1752188 1898582 1922472 2010588 2061400 2145462 2297064 2347182 2480769 2484221 2518336 2592436 2708828 2787868 2968440 2985394 2996609

0.206  0.161  0.241

0.227 0.212 0219 0.212 0219 0.193 0.219 0205 0.221 0.214 0.130 0.186

0.318  0.248

Standard errors in parentheses

*p <005 p <001, *** p < 0,001
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Cuadro 5: Procedimiento de Horvath y Maldoom- Probit

P2007 P2008 P2009 P2010 P2011 P2012 P2013 P2014 P2015 P2016 P2017 P2018 P2019 P2020 P2021 P2022 P2023

leti
inghog2d

Edad
mieperho
Edu

esix
propia
Pobre

Constant

0.00* 0.00%* 0.00°* 0.00** 0.00** 0.00** 0.00** 0.00** 0.00** 0.00 0.00* -0.00**-0.00***-0.00*** -0.00*** -0.00*** -0.00***
(0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
0.01* 0.01* 0.00* 0.01** 0.01*** 0.01* 0.01** 0.01** 0.01** 0.01** 0.01** 0.01** 0.01** 0.01** 0.01** 0.01** 0.01*"*
(0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
0.04* -0.01%*-0.05"* 0.01*** -0.02 0.05"* 0.02°* 0.01** 0.02°* 0.08"* 0.05"* 0.08"* 0.12°* 0.10* 0.17°* 0.10* 0.10""*
(0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
0.14* 0.24** 000 000 0.00 0.18% 0.04"* 0.07* -0.01** 0.13"* 0.11"** 0.14"* 0.03"* 0.02* 0.05"* 0.03"** -0.05""*
(0.01) (0.01) () () (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
0.05"* -0.07** -0.02* -0.26"*-0.20"*-0.11%* -0.06* 0.05"* 0.03"** -0.12"*-0.05"* -0.02°* -0.09""* -0.06*"* -0. 15" -0.06*"* -0.13"**
(0.00) (0.01) (0.01) (0.01) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
0,447 0.15™* 0.22° -0.12° 0.20%* 0.22°* 0.09* 0.15** 0.06"* 0.14** 0.12°* 0.13* 0.24™* 0.18"* 0.26"* 0.29"* 0.31***
(0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
-0.40%*-0.09™* 0.00  0.00  0.00 -0.18"*-0.06"**-0.19"** -0.24"** -0.32"** -0.08"** -0.44™** -0.41"** -0.36"** -0.32"** -0.07"** -0.12"**
0.01) (0.01) () () () (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)
SBT3, 13545 12 TR 12 8% 12,425 12 T2 12 FOTF 2 AGFH 12,2174 1 .99F 12,07 -2.025 -1.70% -1, 75 =182+ 11,22 ] 33+
(0.02) (0.02) (0.02) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)

Observations 2327 2315 1355 1349 2255 2601 3603 3689 3678 3789 3757 3747 3776 3815 3730 3782 3730

Standard errors in parentheses

* p < 0,05, ** p < 0,01, *** p < 0,001
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Cuadro 6: Procedimiento de Horvath y Maldoom- Prediccién del Gasto

G2007 G2008 G2009 G2010 G2011 G2012 G2013 G2014 G2015 G2016 G2017 G2018 G2019 G2020 G2021 G2022 (2023

inghog2d ~ -0.00  0.00 000 000 000 -0.00 0.00 0.00" 0.00  0.00 0.00™ 0.00™* 0.00° 0.00* 0.00"* 0.00
(0.00)  (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00)

Edad 054 155 -011 163 -031 -0.53* 003 023 011 -0.34* -0.15 -0.03 -0.21"* -0.05 -0.12* -0.25"**
(0.54)  (1.49)  (0.73) (1.72) (0.30) (0.21) (0.28) (0.25) (0.24) (0.08) (0.12) (0.08) (0.05) (0.07) (0.06) (0.05) (0.06)

Sexo 496 1863  9.65 1407 -747 -1.65 0.74 -3.49 049 407" 278 223 075 -0.78 -028 -0.14
(10.03) (9.76) (19.72) (15.08) (11.87) (3.65) (2.90) (2.69) (2.16) (2.12) (1.82) (1.15) (1.25) (1.45) (1.36) (1.09) (1.07)

Edu 1238 -6.06 000 000 1.68 -10.67 3.11 -2.89 202 -7.66""-5.21"* 041 038 -1.40 -1.37 2.84*
(1834) (31.72) () () (891) (5.52) (2.62) (2.56) (2.01) (1.76) (2.13) (1.44) (1.21) (1.37) (1.48) (1.18) (1.17)

esix 953 1051 516 -538 -0.30 -0.73 -0.48 1.32 245 124 -0.09 089 -010 0.60 239" 3.21
(6.67) (9.65) (19.61) (30.77) (7.77) (2.26) (1.74) (2.06) (1.64) (1.10) (1.09) (0.89) (0.98) (1.12) (1.58) (1.10) (0.83)

RIM1 7381 -809.53 -179.54 -703.95 9.14 320.81% 32.10 -65.17 128.67* 67.45* 90.31°* 39.41%* 34.76*** 57.32"** 27.50*** 73.19*** 72.75"**
(383.47) (2058.46) (191.24) (675.57) (125.74) (114.83) (90.25) (84.21) (63.10) (18.98) (23.80) (12.68) (7.13) (8.51) (5.17) (8.84) (6.92)

Pobre 381 -41.69 000 000 000 405 385 -2.86 1075 249 849 554 4677 351 -249° -0.20
(11.55) (24.97) () @) () (3.03) (3.40) (4.16) (4.10) (3.40) (2.63) (2.94) (1.81) (1.73) (1.89) (1.26) (1.10)

propia 46.05 2190 -6.81 -6.87 441 -15.36" -2.80 3.18 -4.45° 337 -1.17 -4.59" 557 -1.64 -9.88"*-10.92°
(23.12) (22.16) (16.07) (13.91) (8.22) (5.66) (4.00) (3.81) (2.23) (1.89) (1.99) (1.40) (1.43) (1.51) (1.52) (1.65) (1.44)

EC 206 1156 716 -3.35 -226 244 017 -1.31 010 062 -019 024 007 -0.66 -0.52 -0.74*
(4.75)  (5.35) (7.66) (3.95) (3.03) (1.34) (0.80) (0.70) (0.52) (0.73) (0.64) (0.36) (0.41) (0.44) (0.40) (0.31) (0.35)

nbil 000 000 000 000 000 000 438 0.00 -4.26* 000 7.86 -043 -141 207 2312 -7.69"
0 () 0 @) @) () (354) () (1.97) () (9.40) (2.85) (4.90) (6.60) (12.14) (2.28)

Constant 7.80 9323 1022 -24.19 43.70" 38.92" 14.52 16.72 29.47"* 13.28" 20.07** 17.05" 9.20"* 16.60*23.21""* 2.12  5.52
(33.22) (80.29) (17.75) (64.09) (20.77) (12.13) (8.92) (8.97) (7.24) (4.26) (4.97) (2.69) (2.96) (3.69) (3.81) (4.13) (3.30)
Observations 17 15 11 28 43 75 183 224 507 532 662 816 920 982 1298 1436

Standard errors in parentheses

*p<0,05, * p<0,01, ** p < 0,001
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Cuadro 7: Propensity Score Matching

Aio T C NNM t T C RM(02) t RM(0.1) t RM (0.05) t KM
rl 2007.0 17.0 17.0 69 -1.9 170 170 69 -19 69 -19 -7.0 -2.0 -7.0
r2 20080 150 150 1.1 02 150 150 1.1 02 1.1 02 11 02 11
r3 2009.0 11.0 11.0 -7.4 -1.7 11.0 11.0 -74 -1.7 -74 -17 -74 -17 -74
r4 2010.0 28.0 28.0 1.3 0.2 280 280 1.2 02 12 02 12 02 12
r5 2011.0 43.0 43.0 -9.3 -2.3 430 430 -93 -23 93 23 -93 -23 -9.3
r6 2012.0 75.0 73.0 -135 -7.2 750 750 -13.9 -7.3 -13.9 -7.3 -13.7 -7.2-13.8
r7 2013.0 183.0 179.0 -11.2 -7.5 183.0 183.0 -11.3 -7.5 -11.3 -7.5 -11.5 -7.6-11.4
r8 2014.0 224.0 215.0 -13.0 -9.5 224.0 224.0 -12.7 -95 -12.7 -95 -12.8 -9.5-12.8
r9 2015.0 298.0 294.0 -12.7-12.6 208.0 298.0 -12.8 -12.8 -12.8 -12.8 -12.8 -12.5-12.8
r102016.0 508.0 476.0 -12.3-13.4 508.0 508.0 -12.2 -13.8 -12.0 -13.4 -12.0 -13.2-12.1
r112017.0 532.0 509.0 -10.1-12.2 532.0 532.0 -10.2 -12.2 -10.1 -12.0 -10.1 -11.9-10.3
r122018.0 662.0 634.0 -10.7 -14.6 662.0 662.0 -10.9 -15.1 -10.5 -14.5 -10.4 -14.2-10.7
r132019.0 816.0 715.0 -10.7 -15.0 816.0 816.0 -10.5 -15.9 -104 -154 -10.3 -15.1-10.6
r142020.0 920.0 804.0 -4.5 -6.2 920.0 920.0 -4.5 65 -4.6 -67 -49 -7.0 -45
r152021.0 982.0 885.0 -12.9-16.2 982.0 982.0 -12.6 -16.8 -12.4 -162 -12.2 -15.9-12.8
r162022.01298.01104.0 -21.7 -25.81298.01298.0  -22.0 -29.5 -22.1 -29.1 -22.3 -29.0-21.9
r172023.01436.01189.0 -14.2 -18.01436.01436.0 -14.9 -23.0 -15.0 -22.9 -152 -23.0-14.8

T=Tratamiento,C= Control

NNM = Nearest neighbor matching, t = t de student, RM =Radius matching, KM=Kernel matching
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