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Resumen

Este Trabajo Fin de Grado usa microdatos de la Encuesta de Presupuestos Familiares
(EPF) del INE, periodo 2016-2024, con 183.477 hogares. Estima un logit ponderado
cuya variable dependiente vale uno cuando el cociente entre el gasto energético del hogar
(COICQP 04.5) y su gasto total supera el doble de la mediana ponderada. Los pesos se
normalizan a la N muestral para no inflar la N efectiva del modelo, y los errores estandar

son cluster-robust por comunidad auténoma x afo.

La investigacion espafiola sobre pobreza energética se apoya sobre todo en indicadores
agregados o en umbrales de renta. Este trabajo aporta evidencia de qué rasgos del hogar

elevan la probabilidad de destinar una proporcion excesiva del presupuesto a energia.

El nivel de gasto total es el predictor més potente: los hogares del quintil mds bajo tienen
una probabilidad 36,5 p.p. mayor de presentar carga energética excesiva que los del quin-
til més alto (OR = 13,230). Siguen el alquiler inferior al mercado (AME = 12,2 p.p.;
OR =2,673), los edificios pequeiios de menos de diez viviendas (8,2 p.p.), las zonas poco
pobladas (6,4 p.p.) y la bisqueda de primer empleo del sustentador principal (4,9 p.p.).
El modelo da un AUC de 0,778 y un pseudo—R2 de McFadden de 0,145; la prevalencia de

carga excesiva es del 12,5 %.

Desde el lado asegurador, los resultados abren aplicaciones concretas: segmentacion de
primas de hogar por estructura de gasto, producto paramétrico frente a picos de factura
y financiacién de rehabilitacién vinculada a la pdliza. En politica publica, apuntan a in-
tervenciones que trabajen sobre la estructura interna del presupuesto del hogar antes que

sobre el nivel agregado de renta.
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Abstract

This Bachelor’s Thesis draws on microdata from Spain’s Household Budget Survey (En-
cuesta de Presupuestos Familiares, EPF), published by the National Statistics Institute
(INE), covering the period 2016-2024 with 183.477 households. A weighted logit es-
timates a binary outcome that equals one when the ratio of household energy expendi-
ture (COICOP 04.5) to total expenditure exceeds twice the weighted median. Sampling
weights are normalised to the sample N so the model’s effective sample size is not inflated,

and standard errors are cluster-robust by autonomous community X year.

Spanish research on energy poverty has mostly worked with aggregate indicators or in-
come thresholds. This thesis contributes evidence on which household features raise the

probability of spending an excessive share of the budget on energy.

Total expenditure is the single strongest predictor: households in the lowest quintile are
36,5 p.p. more likely to face excessive energy burden than those in the top quintile (OR = 13,230).
Next come below-market rental tenure (AME = 12,2 p.p.; OR = 2,673), buildings with
fewer than ten dwellings (8,2 p.p.), low-density areas (6,4 p.p.) and a main earner search-
ing for a first job (4,9 p.p.). The model yields an AUC of 0,778 and a McFadden pseudo-R?

of 0,145; the prevalence of excessive burden stands at 12,5 %.

On the insurance side, the results open concrete applications: segmentation of home-
insurance premiums by expenditure structure, a parametric product that cushions energy-
bill spikes, and policy-linked financing of energy retrofits. On the public policy side, they
argue for interventions that target the internal structure of the household budget rather

than aggregate income alone.

Keywords: energy poverty, energy burden, household determinants, EPF microdata, Spain,
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion y contexto

En los dltimos anos, el debate sobre la pobreza energética ha cobrado fuerza en Espafia y
en el conjunto de la Unién Europea. La escalada de precios que comenzé en el otofio de
2021 y alcanz6 su maximo en verano de 2022, con incrementos superiores al 40 % en el
precio de la electricidad en Espafia, expuso la fragilidad financiera de amplios segmentos
de la poblacién frente al coste de la energia (Eurostat, 2026). Aunque la introduccién de
la excepciodn ibérica y las rebajas fiscales atenuaron parcialmente el impacto, los precios
se han estabilizado en niveles superiores a los previos a 2021, y el problema de fondo
no ha desaparecido: hay hogares para los que la factura energética supone un esfuerzo

desproporcionado dentro de su presupuesto.

Este trabajo parte de una pregunta directa: qué caracteristicas del hogar determinan que
la proporcidn del gasto energético sobre el gasto total (lo que la literatura denomina car-
ga energética, o energy burden) alcance niveles excesivos. Dicho de otro modo, dados
dos hogares en la misma comunidad auténoma y en el mismo afio, expuestos a precios y
condiciones climdticas similares, el objetivo es identificar qué factores internos del pre-
supuesto, de la composicion del hogar y de la vivienda explican que uno cruce el umbral

de vulnerabilidad y el otro no.

La mayor parte de los estudios sobre pobreza energética en Espafia se ha centrado en
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diagndsticos agregados o territoriales, a partir de indicadores subjetivos de la Encuesta
de Condiciones de Vida o de umbrales basados en la proporciéon del gasto energético
sobre la renta. Son menos los trabajos que han analizado los determinantes a nivel de
hogar individual con microdatos de gasto detallado. Este trabajo se sitda en ese hueco:
toma como medida principal la carga energética, definida como el cociente entre el gasto
en energia (COICOP 04.5) y el gasto total del hogar (GASTOT), con microdatos de la
Encuesta de Presupuestos Familiares (EPF) del INE para el periodo 2016-2024 (nueve
oleadas anuales). El umbral principal es dos veces la mediana ponderada de la carga
energética (indicador 2M), con anélisis de sensibilidad en los umbrales del 10 % y del
percentil 75. La estrategia empirica se inspira en Legendre y Ricci (2015), que estimaron
un modelo logistico sobre la encuesta de hogares francesa para identificar qué hogares
resultan mds vulnerables bajo distintas definiciones del problema; se adapta aqui el mismo

planteamiento al caso espafol.

El andlisis se sitia en un contexto energético que conviene tener presente. Espafa experi-
mento6 durante el periodo de estudio una transformacion notable de su mercado eléctrico:
la crisis de precios de 2021-2022, la respuesta regulatoria (excepcion ibérica, reduccién
del IVA, suspension del IVPEE) y la posterior estabilizacion en niveles superiores a los
histéricos. El parque residencial espafiol, con una antigiledad media elevada y una pen-
etracion desigual de las rehabilitaciones energéticas, afade una dimension estructural al

problema.

1.2. Objetivos del trabajo

El trabajo persigue dos objetivos concretos:

1. Identificar qué caracteristicas del hogar (nivel de gasto total, composicion famil-
iar, régimen de tenencia, tipo de edificio, situacion laboral del sustentador princi-
pal, densidad del municipio y comunidad auténoma) se asocian con una probabili-
dad significativamente mayor de presentar una carga energética excesiva, mediante
un modelo logistico ponderado con errores estdndar cluster-robust por comunidad

auténoma x afio estimado sobre 183.477 observaciones de la EPF (2016-2024).

2
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2. Verificar la robustez de los resultados ante distintas definiciones del umbral de vul-
nerabilidad (2x mediana, 10 % fijo y percentil 75), de modo que las conclusiones

no dependan de una convencién normativa concreta.

1.3. Estructura del documento

El documento se organiza en cinco capitulos. El capitulo 2 revisa el concepto de pobreza
energética, los principales indicadores de medicién y la evidencia empirica sobre los de-
terminantes de la carga energética a nivel de hogar. Sobre esa base, el capitulo 3 desarrolla
la estrategia empirica: el modelo logistico ponderado, la definicién del umbral y los di-
agnosticos de ajuste. La parte aplicada se concentra en el capitulo 4, que describe los
datos de la EPF, presenta el anélisis descriptivo de la muestra y estima el modelo logistico
con sus resultados y andlisis de sensibilidad. El capitulo 5 cierra con la sintesis de los

hallazgos, sus implicaciones en el sector asegurador, y las lineas futuras de investigacion.



Capitulo 2

Revision de la literatura

2.1. Definiciéon y medicion de la pobreza energética

La pobreza energética es un concepto que, a pesar de llevar mas de tres décadas en la
literatura académica, todavia no cuenta con una definicién universalmente aceptada. Lo
que si estd claro es que se refiere a una situacién en la que un hogar no puede permitirse
un nivel adecuado de servicios energéticos (sobre todo calefaccion, refrigeracion e ilu-
minacién) sin que ello suponga un esfuerzo desproporcionado dentro de su presupuesto.
Dicho de forma maés directa: un hogar en pobreza energética es aquel que tiene que elegir

entre pasar frio y llegar a fin de mes.

El debate académico se ha centrado, en buena medida, en como medir esa situacion, y las
respuestas han sido bastante distintas segtn la tradicidn y el pais de origen. En esta seccién
se recorren las principales propuestas, desde el umbral del 10 % de Boardman (1991)
hasta los enfoques mds recientes que intentan capturar la naturaleza multidimensional del

problema.

2.1.1. El umbral del 10 %: la propuesta de Boardman

El punto de partida del campo es el trabajo de Boardman (1991), que defini6 la pobreza

energética en el contexto del Reino Unido como la situacion en la que un hogar necesita
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destinar mds del 10 % de sus ingresos a mantener un nivel adecuado de calefaccién. El
indicador que se conoce en la literatura como 2M (dos veces la mediana del gasto en-
ergético relativo) tiene su origen conceptual en esta propuesta, aunque el umbral fijo del
10 % fue el que realmente marcé la agenda politica durante los afios noventa y la primera

década de los 2000.

Este enfoque tiene la ventaja de ser sencillo y facil de comunicar, pero también presen-
ta limitaciones importantes. Moore (2012) sefiala que el umbral del 10 % es arbitrario y
que distintas definiciones del problema conducen a politicas muy diferentes. Ademads, un
indicador basado exclusivamente en la proporcién de gasto no distingue entre hogares
que gastan mucho porque su vivienda es ineficiente y hogares que gastan mucho simple-
mente porque tienen ingresos muy bajos. Boardman (2010) reconoci6 estas limitaciones
en un trabajo posterior y abogé por complementar el indicador con informacién sobre la

eficiencia energética de la vivienda.

2.1.2. Larevision de Hills y el indicador LIHC

En 2012, el gobierno britdnico encargd a John Hills una revisién en profundidad del sis-
tema de medicion de la pobreza energética. El resultado fue el informe Getting the Mea-
sure of Fuel Poverty (Hills, 2012), que propuso el indicador LIHC (Low Income High
Costs). A diferencia del umbral del 10 %, el LIHC exige que se cumplan dos condiciones
simultdneas: que los costes energéticos del hogar estén por encima de la mediana na-
cional, y que la renta disponible del hogar, una vez descontados esos costes, quede por

debajo del umbral de pobreza relativa.

Lo mas relevante del informe de Hills para este trabajo no es tanto el indicador compuesto
en si, sino el concepto de residual income (renta residual) que introduce como compo-
nente del LIHC: lo que le queda al hogar después de pagar la vivienda y la energia. Esto
desplaza el foco desde el ratio simple de gasto sobre renta hacia la estructura del pre-
supuesto doméstico, es decir, hacia como se reparte el gasto del hogar entre partidas mas
o menos flexibles. Esa idea es precisamente la que lleva al enfoque de este TFG, aunque

la forma concreta de plasmarlo en un modelo sea diferente, como se explica mas adelante.
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2.1.3. El debate europeo: indicadores y comparabilidad

A escala europea, la medicion de la pobreza energética ha seguido un camino distinto al
del Reino Unido. La fuente de datos principal ha sido la encuesta EU-SILC (Statistics
on Income and Living Conditions), que incluye tres indicadores subjetivos ampliamente
utilizados: la incapacidad de mantener la vivienda adecuadamente caliente, los retrasos
en el pago de facturas y la presencia de humedades o filtraciones en la vivienda (Energy

Poverty Advisory Hub, 2023; Eurostat, 2026).

Thomson y Snell (2013) fueron de los primeros en cuantificar el efecto de la pobreza
energética a escala de la Unién Europea utilizando estos indicadores, y pusieron de man-
ifiesto las enormes diferencias entre paises del norte y del sur de Europa. Afios mas tarde,
Thomson et al. (2017) plantearon la necesidad de repensar la medicion en el contexto eu-
ropeo, argumentando que los indicadores existentes, tanto los basados en gasto como los
subjetivos, capturan aspectos distintos del problema y que ninguno de ellos es suficiente

por si solo.

Dubois y Meier (2016) introdujeron una distincion util entre energy affordability (ase-
quibilidad energética) y energy poverty (pobreza energética), sefialando que la primera se
refiere a la capacidad de pago en un momento dado, mientras que la segunda implica una
situacién mads estructural y persistente. Esta distincion es relevante porque el indicador
que se utiliza en este trabajo (la proporcion del gasto energético sobre el gasto total) es,
estrictamente hablando, un indicador de asequibilidad (captura el esfuerzo en un momen-
to dado), aunque cuando se observa de forma consistente a lo largo de varios afios puede

interpretarse como un indicador de pobreza energética en un sentido mas amplio.

Otros trabajos han ampliado la perspectiva de medicion. Pelz et al. (2018) ofrecen una
revision critica de los enfoques multidimensionales, mientras que Okushima (2016) aplica
indicadores basados en gasto al caso japonés, mostrando que el problema no es exclusivo
de Europa. Maxim et al. (2016) analizan las implicaciones de utilizar distintos indicadores
a escala de la UE, y sus resultados confirman que la eleccién del indicador condiciona de

forma significativa la identificacion de los hogares vulnerables.
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2.1.4. El gasto energético como proporcion del presupuesto

El indicador que se utiliza en este trabajo es la carga energética (energy burden): la

proporcion del gasto total del hogar que se destina a energia. Formalmente:

Gasto en energia (COICOP 04.5)
Gasto total del hogar (GASTOT)

Carga energética = (2.1)

La eleccion de este indicador responde a una razén metodolégica concreta: la Encuesta de
Presupuestos Familiares (EPF) del INE, que constituye la fuente de datos de este trabajo,
no contiene informacion directa sobre la renta disponible de los hogares. La EPF recoge
con detalle el gasto anual del hogar desagregado por categorias COICOP, pero no incluye
variables de ingreso. Por tanto, el denominador del indicador es el gasto total (GASTOT),

no la renta.

Esta eleccion es coherente con la literatura. Legendre y Ricci (2015) utilizan un enfoque
basado en el gasto para medir la vulnerabilidad energética con la encuesta de hogares
francesa, argumentando que el gasto observado refleja mejor el comportamiento real del
hogar que la renta declarada, que puede estar sujeta a fluctuaciones transitorias. Deaton y
Muellbauer (1980) establecieron ademds que, en la teoria del consumo, el gasto total es
un mejor proxy del ingreso permanente del hogar que la renta corriente, lo que refuerza

la validez del denominador utilizado.

El umbral principal de este trabajo es 2M (dos veces la mediana ponderada de la carga
energética), que en la muestra EPF 2016-2024 se sittia en torno al 7,8 %. Como andlisis
de sensibilidad se utilizan también el umbral fijo del 10 % y el percentil 75, siguiendo la

practica habitual en la literatura (Romero et al., 2018).

2.2. Determinantes de la carga energética en los hogares

La segunda pregunta que plantea la literatura es: una vez que se ha definido y medido
la pobreza energética, qué factores explican que unos hogares presenten una carga en-

ergética excesiva y otros no. Este bloque recoge las principales aportaciones sobre los
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determinantes de la vulnerabilidad energética a nivel de hogar.

2.2.1. Factores estructurales y el marco de Bouzarovski

Bouzarovski y Petrova (2015) propusieron un marco conceptual que entiende la pobreza
energética como el resultado de la interaccion entre tres factores: unos ingresos bajos, un-
os precios energéticos altos y una vivienda ineficiente desde el punto de vista energético.
Este enfoque situa el problema fuera de la insuficiencia de renta e incorpora la dimensién

fisica de la vivienda como factor determinante.

Bouzarovski (2018) ampli6 este marco en un trabajo posterior, argumentando que la po-
breza energética en Europa estd muy ligada a lo que denomina la brecha infraestructural
del continente: las enormes diferencias en la calidad del parque residencial entre paises y
dentro de cada pais. Segtin esta perspectiva, la vulnerabilidad energética no es solo una

cuestion de renta, sino en muchos de los casos, de la calidad del inmueble.

2.2.2. La perspectiva bottom-up

Frente a los enfoques que analizan la pobreza energética desde arriba (indicadores agrega-
dos, estadisticas nacionales), una linea de investigacion ha intentado entender el problema

desde la experiencia de los hogares afectados.

Middlemiss y Gillard (2015) entrevistaron a hogares en situacion de pobreza energética en
el Reino Unido y mostraron que la capacidad de un hogar para afrontar un incremento en
los precios de la energia no depende solo de su nivel de renta, sino también de cdmo esta
organizado su presupuesto. Asi, hogares con ingresos parecidos pueden presentar nive-
les de vulnerabilidad muy distintos segun el peso de sus gastos comprometidos (alquiler,
suministros bdsicos, deuda). Middlemiss (2017) amplié esta perspectiva con un andlisis
de las politicas de pobreza energética en Inglaterra, argumentando que la respuesta politi-
ca ha tendido a individualizar el problema (responsabilizando al hogar de su consumo)

cuando en realidad se trata de un problema estructural.

Tirado Herrero y Urge-Vorsatz (2012) documentaron el fenémeno de la trampa energéti-
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ca en paises centroeuropeos: viviendas con muy baja eficiencia energética heredadas del
periodo comunista obligan a los hogares a destinar una proporcién desmedida de su pre-
supuesto a calefaccidn, sin posibilidad real de invertir en mejoras. Healy (2004) mostré
que la calidad de la vivienda es un determinante clave de la pobreza energética en to-
da Europa, y que los efectos sobre la salud de vivir en viviendas frias o himedas son

significativos y medibles.

2.2.3. Consecuencias sobre la salud

Liddell y Morris (2010) realizaron una revision de la evidencia disponible sobre la relacion
entre pobreza energética y salud, concluyendo que vivir en una vivienda fria o energéti-
camente inadecuada se asocia con peores resultados de salud respiratoria, cardiovascu-
lar y mental. Herndndez (2016) ampli6 esta perspectiva al caso estadounidense a través
del concepto de energy insecurity (inseguridad energética): la ausencia de un margen fi-
nanciero minimo puede hacer que un retraso en el pago de la factura energética termine
convirtiéndose en un problema de salud, al forzar al hogar a elegir entre calefaccién o

alimentacion.

Estas consecuencias sobre la salud refuerzan la relevancia del andlisis de los determi-
nantes: identificar qué caracteristicas del hogar predicen una carga energética excesiva
es un paso necesario para disefiar intervenciones que reduzcan tanto la vulnerabilidad

econdmica como sus efectos sobre el bienestar.

2.2.4. Evidencia empirica en Espaiia

En Espaiia, la investigacion sobre pobreza energética ha crecido de forma notable durante
la dltima década, impulsada en parte por la crisis de precios energéticos de 2021-2022.
Sin embargo, buena parte de los estudios se han centrado en diagndsticos agregados o
territoriales, y son menos los que han analizado los determinantes a nivel de hogar con

microdatos.

Tirado Herrero et al. (2018) elaboraron un informe de referencia para la Asociacién de

Ciencias Ambientales (ACA) en el que aplican al caso espafol un sistema de indicadores
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de pobreza energética, incluyendo el indicador 2M y la incapacidad de mantener la vivien-
da adecuadamente caliente. Este trabajo constituye uno de los diagnésticos mas completos

del problema en Espaiia y ofrece datos desagregados por comunidades auténomas.

Romero et al. (2014) realizaron uno de los primeros andlisis econdmicos de la pobreza
energética en Espafia, cuantificando su incidencia y proponiendo medidas de actuacion.
Luego relacionaron la medicién del problema con el disefio de politicas publicas, mostran-
do que la eleccidn del indicador condiciona significativamente tanto la identificacion de

los hogares vulnerables como las politicas que se derivan.

Sanchez-Guevara Sanchez et al. (2019) analizaron la pobreza energética en Madrid uti-
lizando un enfoque de confort adaptativo, que tiene en cuenta las expectativas y hdbitos de
los hogares, no solo el gasto objetivo. Costa-Campi et al. (2019) estudiaron las tendencias,
determinantes e implicaciones de politica de la pobreza energética en Espafia utilizando
datos de la EPF, lo que convierte su trabajo en uno de los antecedentes mds directos de

este TFG.

2.2.5. Marco regulatorio y politicas publicas

En Espaiia, la respuesta politica a la pobreza energética se apoya en tres ejes principales:
proteccion directa al consumidor, regulacion de precios y rehabilitacion del parque inmo-
biliario.

El principal instrumento de proteccion es el Bono Social Eléctrico, un descuento del
25 %—-40 % en la factura de electricidad para hogares vulnerables o en riesgo de exclusion
social. Desde 2022 se ampli6 a hogares afectados por la crisis de precios. El Bono Social

Térmico proporciona ademds una compensacion anual para gastos de calefaccion.

La crisis energética de 2021-2023 desencadend un paquete de medidas de emergencia sin
precedentes: reduccion del IVA sobre la electricidad del 21 % al 5 %, suspension temporal
del Impuesto sobre el Valor de la Produccion de Energia Eléctrica (IVPEE), y la llamada
excepcion ibérica, un limite al precio del gas natural en la generacion eléctrica entre junio
de 2022 y diciembre de 2023, que redujo el precio mayorista en torno a un 15 %-20 %

respecto al resto del mercado europeo.
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A escala estratégica, la Estrategia Nacional contra la Pobreza Energética 2019-2024
(Ministerio para la Transicién Ecoldgica y el Reto Demografico, 2019) estableci6 el mar-
co general de seguimiento del problema, mientras que el Plan de Recuperacion, Transfor-
macion y Resiliencia (PRTR) destina alrededor de 6.800 millones de euros a la rehabil-
itacion energética de edificios. La evolucion de la carga energética observada entre 2022
y 2024 debe interpretarse teniendo en cuenta estas medidas ya que parte de la reduccion
observada responde a la retirada progresiva de las ayudas fiscales de emergencia, mas que

a una mejora estructural de la eficiencia o de la renta.

2.2.6. Contribucion de este trabajo

Frente a la literatura sobre pobreza energética en Espafa, que tiende a centrarse en in-
dicadores agregados o umbrales basados en renta, este trabajo aporta un andlisis de los
determinantes a nivel de hogar utilizando la proporcién del gasto energético sobre el gas-

to total como medida principal.

En concreto, la estrategia empirica se inspira metodolégicamente en Legendre y Ric-
ci (2015), que estimaron un modelo logistico con la encuesta de hogares francesa para
identificar qué hogares resultan mds vulnerables bajo distintas definiciones del problema.
Se adapta ese planteamiento a los microdatos de la EPF del INE, cubriendo nueve afios
(2016-2024) y utilizando la carga energética (energy burden) como variable dependiente

del modelo.

La pregunta de investigacion que guia el andlisis es directa: qué caracteristicas del hogar
(nivel de gasto, composicion familiar, régimen de tenencia, comunidad auténoma de resi-
dencia) se asocian con una probabilidad significativamente mayor de presentar una carga
energética excesiva. El capitulo de metodologia (capitulo 3) detalla el procedimiento para
abordar esta pregunta, y el capitulo de aplicacion (capitulo 4) presenta los resultados del

modelo estimado.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Estrategia empirica

El modelo principal es una regresion logistica ponderada con variable dependiente bina-
ria. La variable toma valor 1 si la carga energética del hogar (definida como el cociente
entre el gasto en energia COICOP 04.5 y el gasto total, GASTOT) supera el umbral de dos
veces la mediana ponderada (indicador 2M), y valor O en caso contrario. En la muestra
EPF 2016-2024, este umbral se sitda en torno al 7,8 %, lo que clasifica al 12,5 % de los

hogares como vulnerables.

El denominador del indicador es el gasto total, no la renta: la EPF no recoge el ingreso
disponible del hogar de forma sistematica y, como se discute en el marco tedrico (seccion

2.1.4), el gasto total es un mejor proxy del ingreso permanente que la renta corriente.

La especificacion estimada es:
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donde los quintiles de gasto total (gastot_q) se calculan por afio con referencia en el
quintil més alto (g = 5). Los bloques de dummies controlan por régimen de tenencia
(REGTEN, 5 categorias), composicion del hogar (TIPHOGAR1, 12 categorias), tipo de edi-
ficio (TIPOEDIF, 5 categorias), situacion laboral del sustentador principal (SITUACTSP, 8
categorias), densidad del municipio (DENSIDAD, 3 categorias), tipo de vivienda (TIPOCASA)
y antigiiedad de la construccion (ANNOCON, variable continua). D¢caa son 17 dummies de
comunidad auténoma (Ceuta y Melilla combinadas) y Dyear son 8 dummies de afio (ref-
erencia: 2024), introducidas al apilar los nueve afios de la EPF para absorber diferencias

temporales.

La variabilidad climatica entre territorios se absorbe por los efectos fijos de comunidad
autébnoma: la zona climética del Cédigo Técnico de la Edificacién no se introduce como
variable separada porque estd altamente correlacionada con las dummies autonémicas
en Espafia. Los errores estdndar son cluster-robust por comunidad auténoma x afio. Los
resultados se reportan como odds ratios (OR) con intervalos de confianza al 95 % y como

efectos marginales medios (average marginal effects, AME).

3.1.1. Efectos marginales medios (AME)

Los odds ratios miden la variacion relativa de la variable dependiente, pero su magnitud
no es interpretable como un efecto sobre la probabilidad. Para facilitar la lectura de los

resultados, se reportan junto a los OR los efectos marginales medios, calculados como:
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1 X 0P(Y=1]|x))
7 i o 62

i=1

AME; =

En la préctica, el calculo se realiza mediante diferencias finitas: para cada observacion,
se evalia la probabilidad predicha con y sin el cambio unitario en la variable de in-
terés, y la diferencia se promedia sobre la muestra ponderada. Esta aproximacion es
necesaria porque la implementacion GLM de statsmodels no dispone de un método

get_margeff compatible con pesos de frecuencia.

3.1.2. Sensibilidad del umbral de clasificacion

Para verificar la estabilidad de los resultados ante la definicion de la variable dependiente,

se reestima el modelo logistico con tres umbrales:

= Y =1 si la carga energética > 10% (umbral fijo de Hills/Boardman, transpuesto al
eje gasto).

= Y =1 silacarga energética > 2x mediana ponderada (umbral principal del trabajo;
7,8 % en la muestra).

= Y =1 sila carga energética > Py5 muestral (= 5,9 %).

Los resultados de los tres modelos se presentan en una tabla comparativa con los odds
ratios por columna. Si los signos y la jerarquia relativa de los predictores se mantienen

estables, las conclusiones no dependen de la convencién adoptada.

3.2. Aspectos metodoldgicos transversales

3.2.1. Diseino muestral y pesos de encuesta

La EPF es una encuesta con disefio muestral complejo (estratificacion, conglomerados y
pesos de elevacion) y estructura de secciones cruzadas repetidas, cuya descripcion detal-

lada se presenta en el capitulo 4.1.
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Todos los estadisticos descriptivos y los modelos se estiman utilizando los pesos de el-
evacion (FACTOR) de la encuesta. En las regresiones, estos pesos se normalizan antes de
incorporarlos al modelo, de forma que su suma coincida con el tamafio real de la mues-
tra. Asi se respeta la estructura muestral del INE sin inflar artificialmente el nimero de

observaciones que el programa utiliza al calcular la precision de las estimaciones.

Ademads, los errores estdndar se calculan con una correccidn cluster-robust, agrupando
las observaciones por comunidad auténoma y afio de encuesta. Esto permite tener en
cuenta que los hogares de una misma regién y un mismo aio pueden estar afectados por
factores comunes, como cambios de precios, condiciones climéaticas o medidas de politica

energética.

Al apilar los nueve estudios (uno por afio) en un andlisis conjunto (pooled cross-section),
los pesos se acumulan por afio sin recalibracidn, y se incluyen efectos fijos de afio para

controlar las posibles diferencias temporales.

3.2.2. Diagnosticos de ajuste
La bondad del modelo se evalia mediante tres indicadores complementarios:

= AUC-ROC: drea bajo la curva ROC, que mide la capacidad discriminativa del mod-
elo (un clasificador aleatorio obtiene 0,5; un clasificador perfecto, 1,0).

= Pseudo-R? de McFadden: cociente entre la log-verosimilitud del modelo completo
y la del modelo nulo, que cuantifica la mejora en ajuste atribuible a los predictores.

= Brier score: media de las diferencias al cuadrado entre la probabilidad predicha y

el resultado observado, con valores mas bajos indicando mejor calibracion.

Para evaluar la multicolinealidad entre predictores se calcula el factor de inflacion de la
varianza (VIF, variance inflation factor) de cada variable. Valores por debajo de 10 se

consideran aceptables y por debajo de 5, conservadores.
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3.2.3. Limitaciones

1. Calidad de vivienda no disponible en EPF: la EPF no recoge variables de efi-
ciencia energética de la vivienda (calificacién energética, consumo en kWh). La
antigiiedad de la construccién y el tipo de edificio aproximan parcialmente esta
dimension, pero no la sustituyen.

2. Precio de la energia no individualizable: la EPF registra el gasto en energia, no el
precio unitario ni la cantidad consumida. El precio de la energia no entra al modelo
como regresor; su variacion temporal se absorbe por los efectos fijos de afio y su
variacion territorial, por los efectos fijos de comunidad auténoma.

3. Correlacion, no causalidad: los datos de secciones cruzadas repetidas de la EPF no
permiten identificar efectos causales. Las variables del modelo pueden estar correla-
cionadas con factores no observados que también determinan la carga energética.

Los resultados capturan asociaciones estadisticas, no efectos causales.

3.3. Software y reproducibilidad

El andlisis se realiza en Python 3.9 con las librerfas pandas, numpy, scipy y statsmodels.
La estimacion del modelo logistico se ejecuta mediante sm.GLM con familia Binomial y

pesos de frecuencia (FACTCOR).
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Capitulo 4

Aplicacion de la metodologia propuesta

4.1. Datos: la Encuesta de Presupuestos Familiares

La fuente de datos del trabajo es la Encuesta de Presupuestos Familiares (EPF), elaborada
por el Instituto Nacional de Estadistica (INE). La EPF es una encuesta anual que recoge
informacion detallada sobre el gasto de los hogares espafioles desagregado por categorias

COICOP, junto con variables sociodemogréficas del hogar y del sustentador principal.

El disefio muestral es de secciones cruzadas repetidas (repeated cross-section): cada ano
se encuesta a una muestra representativa de aproximadamente 22.000 hogares, con una
renovacion de alrededor del 50 % entre estudios consecutivos. Esto significa que el mismo
hogar puede aparecer en dos afios seguidos, pero la encuesta no estd disefiada como un

panel longitudinal: no se sigue a los mismos hogares a lo largo del tiempo.

4.1.1. Periodo y muestra

El anélisis utiliza las nueve afios disponibles de la EPF, correspondientes al periodo 2016—
2024. Tras la limpieza de datos (eliminacion de hogares con gasto energético nulo, que
representan situaciones atipicas como viviendas desocupadas o errores de registro), la

muestra comprende 183.477 observaciones.

Los ficheros de microdatos de uso publico son de descarga libre en la web del INE.
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4.1.2. Variable dependiente

La variable dependiente del modelo es una variable binaria que indica si la carga energéti-

ca del hogar supera el umbral de vulnerabilidad. La carga energética se define como:

Carga energética; = ——* 4.1)
total,i

donde G, ; es el gasto anual del hogar i en energia (COICOP 04.5: electricidad, gas natural
y otros combustibles) y Gioral; €s €l gasto total del hogar (campo GASTOT de la EPF).

El umbral principal es el indicador 2M: dos veces la mediana ponderada de la carga en-
ergética, calculada con los pesos de elevacion (FACTOR) de cada oleada. En la muestra
EPF 2016-2024, la mediana ponderada se sitda en el 3,9 % y el umbral 2M, en el 7,8 %.
Con esta definiciodn, el 12,5 % de los hogares se clasifica como vulnerables. Como anali-
sis de sensibilidad se utilizan también el umbral fijo del 10 % y el percentil 75 muestral

(seccién 3.1.2).

4.1.3. Variables independientes

La tabla 4.1 resume las variables incluidas en el modelo logistico. Todas proceden de la

EPF.

Los quintiles de gasto total (gastot_q) se calculan dentro de cada afio para que la clasi-
ficacion refleje la posicion relativa del hogar en la distribucion de gasto de su afio, no de
la muestra conjunta. La categoria de referencia es el quintil més alto (¢ = 5), de modo
que los coeficientes del modelo miden la diferencia en la probabilidad de vulnerabilidad

respecto a los hogares con mayor gasto total.

El régimen de tenencia (REGTEN) distingue entre propiedad sin hipoteca, propiedad con
pagos pendientes, alquiler a precio inferior al de mercado, alquiler a precio de mercado,
cesion gratuita y otras situaciones. La composicién del hogar (TIPHOGAR1) recoge 12
tipologias que van desde la persona sola mayor de 65 afios hasta los hogares con tres o

mas adultos con menores.
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Cuadro 4.1: Variables del modelo logistico ponderado. Cada variable se clasifica
por su tipo: variable dependiente (VD), predictor categérico (dummies) o predictor
continuo. La columna “Categorfas” indica el nimero de niveles; la categoria de refer-
encia es la de mayor peso muestral (sum(FACTOR)), salvo para los quintiles de gasto
(referencia: quintil 5, mayor gasto) y el afio (referencia: 2024).

Variable Descripcion Tipo Categorias

Variable dependiente

Carga energética Ge/Giotal > 2 X mediana VD (binaria) —

Predictores categoricos (dummies)

gastot_q Quintil de gasto total del hogar (por afio) Dummies 5 (ref: q5)
REGTEN Régimen de tenencia de la vivienda Dummies 6 (ref: 1)
TIPHOGAR1 Composicién del hogar Dummies 12 (ref: mayor
FACTOR)
TIPOEDIF Tipo de edificio Dummies 5 (ref: mayor
FACTOR)
SITUACTSP Situacién laboral del sustentador princi- Dummies 8 (ref: 1)
pal
DENSIDAD Densidad de poblacién del municipio Dummies 3 (ref: 1)
TIPOCASA Tipo de vivienda Dummies 3
CCAA Comunidad auténoma (Ceuta y Melilla Dummies 18 (ref: mayor
combinadas) FACTOR)
ARNO Afio de la oleada EPF Dummies 9 (ref: 2024)

Predictor continuo

ANNOCON Antigiiedad de la construccién (afio) Continua —

Peso muestral

FACTOR Factor de elevacién poblacional Peso —

Fuente: INE, EPF; ediciones 2016-2024. La especificacion completa corresponde a la ecuacion (3.1) del
capitulo 3. Elaboracion propia.
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4.1.4. Nota sobre la clasificacion COICOP

A partir de 2024, el INE adopta la clasificacion COICOP 2024, compatible hacia atras con
la serie COICOP 2018 revisada utilizada en este estudio para el periodo 2016-2023. La
partida de gasto en energia del hogar corresponde en ambas clasificaciones al grupo 04.5
(electricidad, gas y otros combustibles), por lo que la serie es directamente comparable a

lo largo de los nueve estudios sin necesidad de ajustes entre ellos.

4.2. Analisis descriptivo micro

Los factores externos (precio de la energia, parque inmobiliario, contexto territorial) ex-
plican la tendencia central de la carga energética en Espaiia, pero no explican por qué dos
hogares expuestos al mismo contexto tienen cargas muy distintas. Esta seccidn examina la
estructura interna del presupuesto del hogar a partir de los 183.477 hogares de la muestra

EPF (2016-2024), antes de pasar al modelo logistico de la seccién 4.3.

4.2.1. Estadistica descriptiva de la muestra

La tabla 4.2 resume los principales estadisticos ponderados de la carga energética en la
muestra EPF utilizada en el andlisis.

Cuadro 4.2: Estadisticos descriptivos ponderados de la carga energética (gasto en-
ergia COICOP 04.5 sobre gasto total). Variable dependiente: Y = 1 si carga energética
> 2x mediana ponderada (umbral 2M). Fuente: microdatos EPF (INE), 2016-2024.
Elaboracién propia.

Estadistico Valor
Carga energética (media ponderada) 0,047
Carga energética (mediana ponderada) 0,039
Carga energética (DE ponderada) 0,032
Hogares con carga excesiva, umbral 2M (%) 12,5 %
N hogares (muestra conjunta) 183.511
Periodo 2016-2024

La distribucién de la carga energética presenta marcada asimetria positiva (media 4,7 %

frente a mediana 3,9 %), lo que indica que la mayoria de los hogares destina un porcentaje

20



4. Aplicacién de la metodologia propuesta Gonzalo Alonso Lid6n

reducido de su gasto a energia, pero la cola derecha contiene hogares con cargas muy
elevadas. La figura 4.1 muestra esta distribucion. La linea discontinua naranja marca el
umbral 2M (=~ 7,8 %), que es el umbral principal del modelo logistico; la linea punteada
gris indica el percentil 75 (= 5,9%) y la linea continua, el 10 % fijo, ambos utilizados

como umbrales de sensibilidad.

Distribucién del ENERGY\ SHARE a nivel de hogar
Encuesta de Presupuestos Familiares, 2016--2024
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Figura 4.1: Distribuciéon del ENERGY_SHARE (%) a nivel de hogar individual. La
linea discontinua naranja marca el umbral 2M (dos veces la mediana ponderada,
~ 7,8 %), empleado como umbral principal en los modelos del capitulo 4.3. Se mues-
tran ademas el percentil 75 (= 5,9 %) y el 10 % fijo como umbrales de sensibilidad.
La distribucion exhibe asimetria positiva pronunciada: media 4,7 % frente a mediana
3,9 %. Fuente: EPF microdatos INE, 2016-2024. Elaboracién propia.

Con el umbral 2M descrito en el capitulo 3 (carga energética > 2 x la mediana ponderada,
es decir > 7,8), el 12,5 % de los hogares se clasifica como vulnerable. Aunque se trate
de una fraccién reducida de la muestra, concentra los mecanismos de vulnerabilidad que

este trabajo busca identificar.

4.2.2. Crowding-out: composicion del gasto por categoria de carga

Para ilustrar el mecanismo de desplazamiento del gasto, la figura 4.2 agrupa los hogares
en tres tramos descriptivos de carga energética (<10 %, 10-15 %, >15 %) y presenta la
composicion de su gasto por grandes partidas COICOP. Estos tramos no coinciden con el
umbral 2M del modelo logistico; se utilizan aqui para visualizar cémo varia la estructura

del presupuesto a medida que aumenta la proporcién destinada a energia.
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Elindicador de margen disponible tras compromisos fijos es Sresto,i = (Giotal,i — Gvivienda,i —
Genergia,i) /Giotal,i- Este indicador no se incluye como predictor en los modelos del capi-
tulo 4.3 (comparte el denominador con la variable dependiente, lo que introduciria cor-
relacién mecdnica), sino que sirve como evidencia descriptiva del desplazamiento del
gasto: los hogares con carga alta presentan un se5, menor, lo que indica que la energia

comprime el presupuesto disponible para gasto discrecional.

Composicidn del gasto por categoria de carga energética
(medias ponderadas, EPF 2016--2024)

@ Energia
60 B Vivienda
I Resto discrecional

w S ul
o o o
1 1
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N
[=}
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Sano Tension Insano

Figura 4.2: Composicién del gasto por categoria de carga energética. A medida que
aumenta la carga, la participacion de energia y vivienda crece impactando directa-
mente en el gasto discrecional. Fuente: EPF microdatos INE, 2016-2024. Elabo-
racion propia.

4.3. Modelo logistico ponderado

Esta seccion presenta los resultados del modelo logistico ponderado que identifica qué
caracteristicas del hogar se asocian con una probabilidad significativamente mayor de

presentar una carga energética excesiva.

4.3.1. Especificacion del modelo

La variable dependiente binaria ¥ toma valor 1 si la carga energética del hogar (gasto en

energia COICOP 04.5 dividido por el gasto total) supera el umbral 2M, y valor 0 en caso
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contrario. La especificacion funcional completa fue presentada en la ecuacion (3.1) del

capitulo de metodologia (3).

El modelo se estima mediante GLM con familia Binomial, utilizando los pesos de ele-
vacion (FACTOR) normalizados a la N muestral y errores estdndar cluster-robust por co-
munidad autébnoma X afio. Las categorias de referencia son: quintil 5 de gasto total (mayor
gasto), la categoria con mayor peso muestral para las restantes variables categoricas, y el

afio 2024 para los efectos fijos temporales.

4.3.2. Resultados

La tabla 4.3 presenta los resultados del modelo principal, ordenados de mayor a menor
efecto marginal en valor absoluto. La métrica de cabecera es el efecto marginal promedio
(AME) en puntos porcentuales, que se acompafia del odds ratio (OR) con su intervalo de
confianza al 95 % como complemento. Se comentan a continuacién los predictores mas

relevantes.

Quintiles de gasto total. El nivel de gasto total es el predictor mds potente. Los hog-
ares del quintil mas bajo tienen una probabilidad 36,5 p.p. mayor de presentar carga
energética excesiva que los del quintil mds alto (OR = 13,230). Los quintiles segundo
(AME = 23,7 p.p.; OR = 6,463) y tercero (AME = 16,1 p.p.; OR = 3,877) también
muestran efectos de gran magnitud. El resultado es aritméticamente esperable (a menor
gasto total, mayor peso relativo de cualquier partida fija), pero su magnitud confirma que

el gasto es el factor dominante en la probabilidad de vulnerabilidad energética.

Régimen de tenencia. Los hogares en alquiler inferior al mercado (REGTEN_4) presen-
tan una probabilidad 12,2 p.p. mayor que la categoria de referencia (OR = 2,673), lo
que los sitia como el segundo grupo con mayor probabilidad de vulnerabilidad tras los
quintiles bajos de gasto. Refleja que los hogares que acceden a rentas por debajo del
mercado ya parten de una situacién econdmica comprometida, y ademads la condicién de
inquilino limita la capacidad de invertir en mejoras de eficiencia energética del inmue-
ble (la decisién corresponde al propietario). Los hogares en alquiler a precio de merca-

do (REGTEN_3) también presentan riesgo elevado, aunque algo menor (AME =~ 6,6 p.p.;
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Cuadro 4.3: Resultados del modelo logistico ponderado (2 x mediana)

Variable AME (p.p.) SE(AME) IC95% AME OR p-valor
Quintil 1 gasto 36,5%** 1,01 [34,5;38,4] 13,230 0,000
Quintil 2 gasto 23, 7*** 0,97 [21,8;25,6] 6,463 0,000
Quintil 3 gasto 16,1 %% 0,89 [14,3;17,8] 3,877 0,000
Alquiler inferior al mercado 12,2%** 0,72 [10,8; 13,6] 2,673 0,000
Quintil 4 gasto 9,43k 0,80 [7,8;11,0] 2,327 0,000
Edif. <10 viviendas 8,2 %%* 0,42 [7,4,9,0] 2,076 0,000
Alquiler a precio de mercado 6,6%** 0,42 [5,8; 7,4] 1,849 0,000
Zona poco poblada 6,4%** 0,38 [5,6; 7,1] 1,829 0,000
Persona sola <65 5,5%** 0,43 [4,6; 6,3] 1,672 0,000
Parado (busca primer empleo) 4,9%*% 0,39 [4,2;5,7] 1,582 0,000
Edif. 10+ viviendas 47 k® 0,25 [4,2;52] 1,581 0,000
Jubilado 4,6%** 0,37 [3,8;5,3] 1,539 0,000
Zona intermedia 4, Q%k* 0,29 [3,4;4,6] 1,487 0,000
Otra situacion 3,3 %% 0,95 [1,5;5,2] 1,378 0,001
Persona sola (otro) 2,Q%** 0,41 [2,1;3,7] 1,329 0,000
Pareja con 1 hijo -2 Qs 0,75 [-4,4;-1,4] 0,715 0,000
Incapacitado permanente 2,8%** 0,59 [1,6;4,0] 1,313 0,000
Vivienda unifamiliar 2,7%%* 0,28 [2,1;3,2] 1,305 0,000
Pareja con 2 hijos 2,6%%* 0,35 [1 9; 3 ,3] 1,297 0,000
Pareja sin hijos ambos 65+ -2, 5%H* 0,48 [-3 51 0,755 0,000
Ocupado por cuenta ajena temp. 2,4%%% 0,28 [1 9 3 O] 1,280 0,000
Otro tipo de hogar (2 adultos) -2, 4%k 0,98 [-4,3;-0,4] 0,766 0,009
Otro tipo de hogar (3+ adultos) 2,1 %%k 0,40 [1,3;2,9] 1,236 0,000
Pareja con 3+ hijos -1, 7%k 0,47 [-2,7;-0,8] 0,825 0,000
Ocupado por cuenta ajena indef. 1,6%* 0,69 [0,3; 3,0] 1,179 0,023
Adulto con hijos -1,6% %% 0,47 [-2,5;-0,7] 0,838 0,000
Persona sola 65+ 1,4%%% 0,43 [0,6;2,3] 1,157 0,001
Otra forma de tenencia 1,2 0,75 [-0,3; 2,7] 1,129 0,120
Pareja sin hijos 1,0 1,58 [-2,1;4,1] 1,111 0,528
Cesion gratuita 1,0 0,64 [-0,3; 2,3] 1,108 0,129
Parado (ha trabajado) 0,9 5,03 [-9,0; 10,7] 1,092 0,868
Propiedad con hipoteca 0,6** 0,26 [0,1;1,1] 1,062 0,025
Piso 0,3 0,37 [-0,4;1,0] 1,032 0,416
Otro tipo de edificio 0,2 2,73 [-5,2;5,6] 1,021 0,943
Antes de 1980 -0,2 0,31 [-0,8;0,5] 0,984 0,616
Vivienda independiente 0,0 0,44 [-0,8; 0,9] 1,004 0,935

Nota: AME en puntos porcentuales (p.p.) sobre la probabilidad. Efectos fijos de CCAA incluidos (17
dummies, ref: 1). Efectos fijos temporales incluidos (8 dummies, ref: 2024). *** p<0,01; ** p<0,05; *

p<0,1. Errores estandar cluster-robust por CCAA xafio; pesos FACTOR normalizados.
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OR = 1,849).

Tipo de edificio. Los hogares en edificios pequefios, de menos de diez viviendas (TIPOEDIF_1),
elevan la probabilidad de carga energética excesiva en 8,2 p.p. respecto a la categoria de
referencia (OR = 2,076). Lo méds probable al tener mas superficie que calentar por vivien-

da que los bloques grandes hay una mayor demanda de calefaccion y refrigeracion.

Composicion del hogar. Los hogares unipersonales de menos de 65 afios (TTPHOGAR1_1)
constituyen un grupo especialmente vulnerable: su probabilidad de superar el umbral es
5,5 p.p- mayor que la de la categoria de referencia (OR = 1,672). El patrén encaja con un
consumo energético relativamente fijo para un solo ocupante que no se beneficia de las

economias de escala de un hogar mayor.

Situacion laboral. Los hogares cuyo sustentador principal busca un primer empleo (SITUACTSP_6)
presentan una probabilidad 4,9 p.p. mayor de superar el umbral, y los hogares con susten-
tador jubilado (SITUACTSP_3) una probabilidad 4,6 p.p. mayor. Ambos grupos son signi-
ficativamente mds vulnerables que los hogares con sustentador ocupado, lo que apunta a
la menor capacidad de absorber subidas de factura cuando el ingreso laboral es pequeio

o nulo.

Densidad del municipio. Los hogares en municipios de baja densidad (DENSIDAD_3)
tienen una probabilidad 6,4 p.p. mayor de vulnerabilidad que los de zonas densas (OR = 1,829).
Al vivir en entornos rurales, la dependencia en combustibles no de red y las menores op-

ciones de transporte publico obligan a que el gasto energético sea mds elevado.

Antigiiedad de la construccion. La variable ANNOCON se codifica como dummy para
viviendas anteriores a 1980 (ANNOCON_1) frente a viviendas de 1980 en adelante (cate-
goria de referencia). El AME estimado es de apenas 0,16 p.p. y no es estadisticamente
significativo (p = 0,616; OR = 0,984), de manera que, una vez controlado el resto de
factores, la antigiiedad de la vivienda no tiene un efecto diferencial sobre la probabilidad

de carga excesiva en este estudio.

Comunidad auténoma. Los efectos fijos de comunidad auténoma capturan las diferen-
cias territoriales no observadas (clima, precios regulados, composiciéon del parque res-

idencial). Destaca Ceuta y Melilla (CCAA_combined_13), con un AME de 9,8 p.p. re-
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specto a la CCAA de referencia (Andalucia, OR = 2,364), lo que refleja las condiciones

especificas de estos territorios.

4.3.3. Diagnosticos de ajuste

El modelo presenta un AUC-ROC de 0,778, lo que indica una capacidad de prediccion
aceptable; el modelo distingue razonablemente bien entre hogares que superan el umbral
y hogares que no lo superan. El pseudo-R*> de McFadden es 0,145 y el Brier score es
0,100.

La figura 4.3 muestra la curva ROC del modelo. La diagonal representa el clasificador

aleatorio (AUC = 0,5).

Curva ROC -- Modelo logistico (2x mediana)

1.0 A1

0.8 1

0.6 1

0.4 1

Tasa de verdaderos positivos

0.2 A

009 ¥ —— AUC =0.778

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de falsos positivos

Figura 4.3: Curva ROC del modelo logistico ponderado. AUC = 0,778. La diagonal
representa el clasificador aleatorio. Fuente: EPF microdatos INE, 2016-2024. Elab-
oracion propia.

La tabla 4.4 presenta los factores de inflacién de la varianza (VIF) de los predictores del
modelo. Todos los valores se sitdan por debajo de 10, lo que indica que no hay multicol-

inealidad entre predictores.
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Cuadro 4.4: Factor de inflacion de la varianza (VIF)

Variable VIF
Quintil 1 gasto 7,31
Quintil 2 gasto 3,64
Ocupado por cuenta ajena temp. 2,93
Quintil 3 gasto 2,44
Zona poco poblada 2,30
Edif. 10+ viviendas 2,22
Pareja con 2 hijos 2,17
Propiedad con hipoteca 1,99
Quintil 4 gasto 1,96
Persona sola <65 1,94
Edif. <10 viviendas 1,80
Zona intermedia 1,79
Antes de 1980 1,71
Persona sola 65+ 1,59
Pareja con 3+ hijos 1,55
Pareja sin hijos ambos 65+ 1,50
Vivienda unifamiliar 1,46
Alquiler a precio de mercado 1,45
Piso 1,45
Parado (busca primer empleo) 1,43
Adulto con hijos 1,43
Otro tipo de hogar (3+ adultos) 1,42
Persona sola (otro) 1,36
Jubilado 1,27
Pareja con 1 hijo 1,15
Vivienda independiente 1,13
Cesion gratuita 1,08
Otra forma de tenencia 1,08
Otro tipo de hogar (2 adultos) 1,08
Ocupado por cuenta ajena indef. 1,06
Alquiler inferior al mercado 1,05
Incapacitado permanente 1,05
Pareja sin hijos 1,04
Otra situacion 1,04
Otro tipo de edificio 1,01
Parado (ha trabajado) 1,01

Nota: CCAA y year dummies excluidos.
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4.3.4. Analisis de sensibilidad

La definicién del umbral que separa la carga energética excesiva de la sostenible es una
convencion aplicada en este estudio. Para verificar que los resultados no dependen de
esa eleccion, se reestima el modelo con tres umbrales alternativos: 10 % fijo (transposi-
cién del umbral de Hills/Boardman al eje gasto), 2x mediana (umbral principal, 7,8 %) y

percentil 75 muestral (= 5,9 %).

En esta tabla se reporta el OR y no el AME, a diferencia del cuadro principal del modelo
(4.3). Larazoén es que los tres umbrales que se comparan generan situaciones con distinta
frecuencia. Por eso, el AME en puntos porcentuales cambia de forma casi automatica
segln lo frecuente o poco frecuente que sea el evento en cada caso. En cambio, el OR,
al ser una medida relativa, permite comparar mejor los resultados entre columnas sin que

esa diferencia de frecuencia distorsione tanto la interpretacion.

Los resultados de la tabla 4.5 muestran que la jerarquia de los predictores se mantiene
estable en las tres especificaciones: los quintiles bajos de gasto total siguen siendo el pre-
dictor dominante, el alquiler inferior al mercado ocupa el segundo lugar, y los efectos de
densidad, tipo de edificio y composicion del hogar conservan sus signos y magnitudes
relativas. Esta estabilidad indica que las conclusiones del modelo no son fruto de la con-

vencién adoptada.

Los valores numéricos varian de forma previsible: cuando el evento de interés se define
como mas restrictivo (la cola por encima del umbral del 10 % es mas pequefia que la
del 2M), los odds ratios de los predictores que lo discriminan tienden a crecer. La AUC
oscila entre valores comparables en los tres umbrales, lo que confirma que la capacidad

de prediccion del modelo es robusta.

4.3.5. Perfil de hogar vulnerable

Los resultados del modelo permiten trazar un perfil del hogar con mayor probabilidad de
presentar una carga energética excesiva. Se trata de un hogar con bajo nivel de gasto total
(quintiles inferiores), en régimen de alquiler inferior al mercado, residente en un edificio

pequeiio o en un municipio de baja densidad, cuyo sustentador principal estd sin empleo
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Cuadro 4.5: Andlisis de sensibilidad del modelo: OR por umbral de carga energética
(errores estandar cluster-robust por CCAA xafio)

Variable 10% 2x mediana P75
Quintil 1 gasto 17,340%%* 13,230%%*  11,900%**
Quintil 2 gasto 7,907 %%* 6,463*** 583 F**
Quintil 3 gasto 4,7705%** 3,877*%% 3 633%**
Alquiler inferior al mercado 3,162%** 2,673%%% QD3| HE*
Quintil 4 gasto 2,71 1%%* 2,327%%*k D DDQEE*
Edif. <10 viviendas 2,242 %% 2,076%** ] 87Q***
Alquiler a precio de mercado 2,056%** 1,849%**  1,685%**
Zona poco poblada 2,061 *** 1,829%** 1,689%**
Persona sola <65 2,005%** 1,672+ %% 1,427%#**
Parado (busca primer empleo) 1,592 1,582 1,465%**
Edif. 10+ viviendas 1,732 %% 1,581***  1.480%**
Jubilado 1,556%%%* 1,539%*% 1 .454%**
Zona intermedia 1,574%%* 1,487%**  1,4]3%**
Otra situacion 1,410%* 1,378*** ] 353%**
Persona sola (otro) 1,306%** 1,329%%%* 1,241 %**
Pareja con 1 hijo 0,766** 0,715%**% (0,694 %**
Incapacitado permanente 1,366%%* 1,313%*%*  1,163***
Vivienda unifamiliar 1,404 %% 1,305%**  1,232%%**
Pareja con 2 hijos 1,450%** 1,297%%% ] 23] %**
Pareja sin hijos ambos 65+ 0,796 %% 0,755%**  (,709***
Ocupado por cuenta ajena temp.  1,273%%* 1,280%**  1,232%**
Otro tipo de hogar (2 adultos) 0,769* 0,766%** (0, 774***
Otro tipo de hogar (3+ adultos) 1,271%%* 1,236%** 1,1037%%**
Pareja con 3+ hijos 0,923 0,825%**  (),805%***
Ocupado por cuenta ajena indef. 1,132% 1,179%* 1,132%*
Adulto con hijos 0,883* 0,838***  (),810%**
Persona sola 65+ 1,275%** 1,157*** 1,068*
Otra forma de tenencia 1,177%* 1,129 1,001
Pareja sin hijos 1,230 1,111 1,073
Cesion gratuita 1,318*** 1,108 1,122%**
Parado (ha trabajado) 1,092 1,092 0,790
Propiedad con hipoteca 1,057 1,062** 1,090%***
Piso 0,977 1,032 1,050
Otro tipo de edificio 1,433 1,021 1,016
Antes de 1980 0,989 0,984 0,995
Vivienda independiente 0,970 1,004 1,018

Nota: errores estandar cluster-robust por CCAA xafio; pesos muestrales normalizados. Se reporta el OR
(no el AME) porque permite comparar directamente columnas entre umbrales con prevalencias distintas;
el AME varia mecdnicamente con la probabilidad base del evento. Dummies de CCAA y afio incluidas en
el modelo pero excluidas del listado. *** p<0,01; ** p<0,05; * p<0,1.
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o jubilado, y que suele ser unipersonal.

El peso del gasto total sobre la probabilidad de vulnerabilidad es el hallazgo més sélido:
los hogares del quintil mas bajo tienen una probabilidad 36,5 p.p. mayor que los del
quintil mds alto (OR = 13,230). El régimen de tenencia aporta un efecto sustancial e
independiente del nivel de gasto; el alquiler inferior al mercado eleva la probabilidad en
12,2 p.p. (OR = 2,673). Los resultados se mantienen ademds al cambiar el umbral de

definicion, lo que descarta que los hallazgos dependan de la convencidon escogida.

El capitulo 5 traduce estos hallazgos en implicaciones para la politica publica y para el

disefo de productos en el sector asegurador.
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Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Principales hallazgos

El nivel de gasto total del hogar es el factor que més pesa en el modelo. Los hogares del
primer quintil de gasto tienen una probabilidad 36,5 p.p. mayor de sufrir carga energética
excesiva que los del quintil de referencia. Esa diferencia se reduce en el segundo quintil
(23,7 p.p.) y en el tercero (16,1 p.p.). La idea de fondo es sencilla: cuando el presupuesto
total del hogar es mds bajo, una parte mayor se destina a gastos basicos como la energia,

que ademads son dificiles de recortar.

El régimen de tenencia es el segundo factor més relevante. Los hogares en alquiler por
debajo del precio de mercado tienen una probabilidad 12,2 p.p. mayor de carga energética
excesiva que los de la categoria de referencia. Esto sugiere que estos hogares ya parten
de una situacién econémica mas fragil y, ademads, al no ser propietarios, tienen menos

margen para hacer mejoras de eficiencia en la vivienda.

Las caracteristicas fisicas de la vivienda también influyen de forma bastante clara. Vivir
en edificios con menos de diez viviendas afiade 8,2 p.p. de probabilidad, y hacerlo en
edificios de diez o mds viviendas afiade 4,7 p.p. Esto encaja con la idea de que los bloques
pequeios suelen perder mds calor por vivienda. Ademas, la baja densidad del municipio
suma 6,4 p.p., lo que puede estar relacionado con una mayor dependencia de combustibles

fuera de red en zonas rurales. En cambio, la antigiiedad de la vivienda, medida con una
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variable dummy para viviendas anteriores a 1980, apenas aporta 0,16 p.p. y no resulta
estadisticamente significativa (p = 0,62). Es decir, una vez controlado el resto, no aparece

un efecto diferencial claro.

También destaca el tipo de hogar. Las personas que viven solas y tienen menos de 65
aflos presentan una probabilidad 5,5 p.p. mayor que la categoria de referencia. Una posi-
ble explicacién es que combinan un gasto total relativamente bajo con unos consumos

energéticos minimos que no se reparten entre varios miembros del hogar.

La situacion laboral del sustentador principal también marca diferencias. Los hogares
cuyo sustentador busca su primer empleo suman 4,9 p.p., y aquellos cuyo sustentador esté
jubilado 4,6 p.p. En ambos casos, el resultado parece coherente con una menor capacidad

para absorber subidas en la factura energética.

Las diferencias territoriales también son relevantes. Ceuta y Melilla presentan una prob-
abilidad 9,8 p.p. mayor que la comunidad auténoma de referencia, lo que las sitda como
los territorios con mayor riesgo relativo. Este resultado puede estar recogiendo tanto sus

mayores costes energéticos como caracteristicas propias del parque residencial.

En conjunto, el modelo alcanza un AUC de 0,778 y un pseudo-R> de McFadden de 0,145,
lo que apunta a una capacidad predictiva moderada. Este nivel de ajuste es razonable en
datos de encuesta, donde siempre hay factores no observados que limitan la capacidad ex-
plicativa del modelo. Ademds, el andlisis de sensibilidad con umbrales alternativos (10 %
fijo y percentil 75) confirma que los principales resultados se mantienen: los signos y el

peso relativo de los predictores cambian poco, lo que refuerza la solidez del diagndstico.

5.2. Implicaciones para el sector asegurador

Este Trabajo Fin de Grado forma parte de un proyecto mdas amplio sobre sanidad fi-
nanciera de los hogares espafioles, en el que otros trabajos analizan dimensiones como la
renta, el endeudamiento o la liquidez. La aportacion de este trabajo se centra en la palanca
energética y permite identificar perfiles de hogar cuya vulnerabilidad puede observarse, al

menos en parte, en la relacion entre aseguradora y asegurado. Esto es importante porque
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varias de las variables que el modelo sefiala como relevantes (régimen de tenencia, tipo
de edificacién, composicion del hogar o zona geografica) coinciden con informacién que

ya suele estar presente en pdlizas o procesos de suscripcion.

A partir de los resultados del modelo se plantean tres posibles lineas de aplicacion. Su
utilidad real, en todo caso, tendria que validarse con datos internos de una aseguradora,
como historial de siniestralidad, tasas de renovacién o elasticidad-precio de la demanda,

algo que queda fuera del alcance de este trabajo.

5.2.1. Segmentacion de primas de hogar

El gradiente de riesgo por quintil de gasto total es la sefial mds clara del modelo. Un
hogar del primer quintil presenta una probabilidad 36,5 p.p. superior a la de un hogar del
quintil de referencia; en el segundo quintil esa diferencia baja a 23,7 p.p. y en el tercero
a 16,1 p.p. Esto sugiere que la proporcién de gasto energético sobre el gasto total podria
servir como variable complementaria en la tarificacion de seguros de hogar. Dos hogares
con caracteristicas similares en la vivienda pueden tener perfiles de riesgo energético
muy distintos si su estructura de gasto también lo es. Esa diferencia no siempre queda
bien recogida en los modelos actuariales tradicionales, que suelen centrarse mas en el
inmueble que en la situacién presupuestaria del hogar. La informacion necesaria para

aproximar esta variable podria integrarse en los métodos de calculo de las pdlizas.

5.2.2. Producto contra picos de gasto energético

Los hogares en alquiler por debajo del mercado combinan una probabilidad 12,2 p.p. may-
or de carga excesiva con poca capacidad de reaccién ante una subida brusca de la factura.
Cuando el margen presupuestario es pequeiio, ese shock puede traducirse en impago o en

renuncia a niveles adecuados de confort térmico.

A partir de esto, una posible aplicacion seria un seguro paramétrico, similar en légica a
los seguros agrarios por indice climéatico. El producto se activaria cuando el coste de la
energia superase un umbral predefinido, por ejemplo una determinada desviacién sobre

la media mévil del IPC energético, y pagaria una cuantia fija a partir de este. La idea
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econdmica es sencilla: ofrecer un colchén frente a shocks de factura a hogares que, por

su situacion presupuestaria, no pueden generarlo por si solos.

5.2.3. Financiacion de rehabilitacion energética

Los edificios con menos de diez viviendas (8,2 p.p. adicionales) y la baja densidad del
municipio (6,4 p.p.) apuntan a que la eficiencia térmica de la vivienda influye de forma
relevante en la carga energética. A esto se suma el caso del alquiler por debajo de mercado
(12,2 p.p.), donde el inquilino suele tener menos incentivos y menos capacidad real para

invertir en mejoras del inmueble.

Un posible producto que ataca estas palancas seria un préstamo verde vinculado al seguro
de hogar, con una bonificacién en la prima si el asegurado realiza una rehabilitacion eleg-
ible. La l6gica es que una mejora térmica reduce de forma estructural el gasto energético
y, por tanto, también la probabilidad de tension financiera asociada a subidas de la fac-
tura. Para la aseguradora, ademds, esto podria favorecer la retencion del cliente durante la
vida del préstamo. Esta linea parece mds viable en vivienda en propiedad, aunque a futuro

podrian pensarse soluciones especificas también para el mercado del alquiler.

5.3. Limitaciones y lineas futuras

El andlisis tiene varias limitaciones que conviene tener en cuenta al interpretar los resul-

tados.

En primer lugar, la EPF es una encuesta transversal repetida (repeated cross-section), no
un panel. Por tanto, el modelo estima la probabilidad de que un hogar esté en situacion de
carga energética excesiva en un momento dado, pero no permite estudiar bien como entra
o sale de esa situacion con el tiempo. Para analizar esas transiciones harian falta datos

longitudinales, como los de la Encuesta de Condiciones de Vida (ECV) o el EU-SILC.

En segundo lugar, la variable dependiente se construye como gasto energético sobre gasto
total, y no sobre renta. Esto se debe a que la EPF, al ser una encuesta de presupuestos, no

recoge directamente la renta del hogar en sus ficheros de uso publico. La medida utilizada
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encaja bien con una lectura presupuestaria del problema, pero se aparta de los umbrales

clasicos de la literatura, que suelen basarse en la renta.

Ademas, el modelo logistico binario permite identificar asociaciones entre variables, pero
no relaciones causales. Por ejemplo, que el régimen de tenencia aparezca relacionado
con una mayor carga energética no significa, por si solo, que la cause. Para responder a
ese tipo de preguntas harian falta disefios causales mds exigentes, que quedan fuera del

alcance de este trabajo.

En cuanto a lineas futuras, una de las mads claras seria realizar un anélisis longitudinal con
el panel rotante de la ECV, lo que permitiria estudiar mejor las transiciones hacia situa-
ciones de vulnerabilidad energética. También seria titil combinar la EPF con datos de con-
sumo fisico, en kWh, procedentes del IDAE o de distribuidoras, para separar mejor qué
parte de la carga se debe a mayor consumo y qué parte a un mayor precio. Por otro lado, la
dimension territorial, que aqui solo se recoge mediante efectos fijos, podria analizarse con
mas detalle mediante modelos més complejos si se contara con suficientes datos por ter-
ritorio. Por dltimo, las aplicaciones aseguradoras planteadas en este trabajo necesitarian
una validacién posterior con datos internos de una aseguradora, algo que no es posible

abordar con fuentes publicas.
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Trabajos Fin de Grado

ADVERTENCIA: Desde la Universidad consideramos que ChatGPT u otras herramien-
tas similares son herramientas muy utiles en la vida académica, aunque su uso queda
siempre bajo la responsabilidad del alumno, puesto que las respuestas que proporciona
pueden no ser veraces. En este sentido, NO estd permitido su uso en la elaboracion del
Trabajo fin de Grado para generar c6digo porque estas herramientas no son fiables en
esa tarea. Aunque el cédigo funcione, no hay garantias de que metodolégicamente sea

correcto, y es altamente probable que no lo sea.

Por la presente, yo, Gonzalo Alonso Lidén, estudiante de Mdster en Tecnologias de Tele-
comunicaciones y Business Analytics de la Universidad Pontificia Comillas al presentar
mi Trabajo Fin de Grado titulado Determinantes de la carga energética excesiva en los
hogares espafioles a partir de microdatos de la EPF 2016-2024", declaro que he utilizado
la herramienta de Inteligencia Artificial Generativa ChatGPT u otras similares de IAG de

cddigo solo en el contexto de las actividades descritas a continuacion:

1. Brainstorming de ideas de investigacion: Utilizado para idear y esbozar posibles

areas de investigacion.
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10.
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Critico: Para encontrar contra-argumentos a una tesis especifica que pretendo de-

fender.

. Referencias: Usado conjuntamente con otras herramientas, como Science, para

identificar referencias preliminares que luego he contrastado y validado.
Metodoélogo: Para descubrir métodos aplicables a problemas especificos de inves-

tigacion.

. Interpretador de codigo: Para realizar andlisis de datos preliminares.

Estudios multidisciplinares: Para comprender perspectivas de otras comunidades
sobre temas de naturaleza multidisciplinar.

Constructor de plantillas: Para disefar formatos especificos para secciones del
trabajo.

Corrector de estilo literario y de lenguaje: Para mejorar la calidad lingiiistica y

estilistica del texto.

. Generador previo de diagramas de flujo y contenido: Para esbozar diagramas

iniciales.

Sintetizador y divulgador de libros complicados: Para resumir y comprender lit-
eratura compleja.

Generador de problemas de ejemplo: Para ilustrar conceptos y técnicas.
Revisor: Para recibir sugerencias sobre como mejorar y perfeccionar el trabajo con
diferentes niveles de exigencia.

Traductor: Para traducir textos de un lenguaje a otro.

Afirmo que toda la informacién y contenido presentados en este trabajo son producto de

mi investigacion y esfuerzo individual, excepto donde se ha indicado lo contrario y se han

dado los créditos correspondientes (he incluido las referencias adecuadas en el TFG y he

explicitado para que se ha usado ChatGPT u otras herramientas similares). Soy consciente

de las implicaciones académicas y éticas de presentar un trabajo no original y acepto las
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