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Resumen Ejecutivo

El valor de ser un lider en sostenibilidad: Estudio de impacto de la economia
sostenible en la empresa

Autor: Prieto Rivero, Jorge Eugenio.
Director: Romero Mora, José Carlos.

Entidad Colaboradora: Kearney

RESUMEN DEL PROYECTO

La generacion de valor por parte de empresas alineadas con objetivos sostenibles es
innegable. La transformacion esencial del modelo productivo de las sociedades a nivel
internacional, cambios regulatorios y desarrollos tecnolégicos han cambiado de gran
manera el funcionamiento de las empresas y los mecanismos que las recompensan.

El sector energético es especialmente estudiado en este aspecto por la escala de los efectos
sociales y medioambientales que tiene su funcionamiento. El sector ha sido
histéricamente uno de los mayores pesos econdmicos y de empleo a nivel mundial y ha
llevado a cabo una gran transformacion hacia fuentes de energia mas eficientes y limpias
gue permiten una transicién sostenible para los paises a nivel internacional.

Su rol dentro de la transicion sostenible hace que una justificacion objetiva de la
relevancia e importancia de las variables de sostenibilidad sea importante no solo para
aumentar la consciencia de este factor sino también para favorecer su comprension. Este
trabajo por tanto se posiciona para hacer un analisis objetivo estadistico que permita
establecer los vinculos aparentes entre la métricas de sostenibilidad y las econémicas.

La seleccion de las variables a estudiar se ha llevado a cabo de manera razonada y
meticulosa por su gran importancia a la hora de determinar las conclusiones que son
posibles conseguir. Su recogida se ha llevado a cabo mediante Bloomberg y CapitallQ
por su facilidad de acceso a datos y las bases de datos de informacién histérica que tienen.

Para el desarrollo del estudio se han realizado durante este trabajo una serie de dinamicas
de andlisis estadistico modernas en forma de correlacion y algoritmos de arbol de
decision, bosques aleatorios, Naive Bayes, perceptron multi capa, k-means y “State Of
The Art” (SOTA).

El estudio masivo de estas empresas ha demostrado de manera estadistica y objetiva que
la primera hipoétesis de este trabajo sobre la existencia de una relacién entre variables de
sostenibilidad y financieras dentro de las empresas. Ademas, el estudio de los diferentes
casos ha permitido interpretar relaciones mas profundas entre algunas de las variables
interpretando patrones de ciclos, efectos econdmicos en afios especificos 0 mecanismos
de recompensa regulatorios en el mercado.



La segunda hipdtesis de establecer un modelo claro de prediccion para conectar la
rentabilidad de la inversidn en una empresa a través de sus variables de sostenibilidad ha
conseguido resultados mixtos. Por un lado, se ha demostrado que con una variedad de
algoritmos y con grupos de variables adecuados se pueden conseguir éxitos de prediccion
muy elevados. Sin embargo, también se establece que no existe un modelo Unico y
especifico para realizar este anélisis. Es por tanto recomendable que el anlisis sea lo méas
rico posible e incluyendo variables de sostenibilidad ademas de financieras para poder
llevar a cabo una mejor inversion y favorecer el cambio sostenible con una distribucion
de capital mas madura.



Alineacion con los Objetivos de
Desarrollo Sostenible (ODS)

El estudio realizado en este trabajo sigue un alineamiento con los Objetivos de Desarrollo
Sostenible polifacético. Esto se debe al estudio de diferentes variables de la sostenibilidad
y su impacto en las variables financieras, asi como el estudio de un patron de conducta
que pueda servir para explicar decisiones de inversién alineadas con los ODS y su empuje
a futuro.

INDUSTRIA.
INNOVACION E
INFRAESTRUGTURA

IGUALDAD AGUA LIMPIA
DE GENERQ Y SANEAMIENTO

10 REDUCCIIN DE LAS 12 PRODUCLION 1 ACCION

DESIGUALDADES ¥ CONSLMO POR EL CLIMA

-~ RESPONSABLES

v

Figura 1: Objetivos Desarrollo Sostenible a los que afecta el proyecto.

Su vinculo principal se encuentra con el ODS9 que representa la “Industria, Innovacion
e Infraestructura”. Segun la propia pagina de la UNPD “con mas de la mitad de la
poblacién mundial viviendo en ciudades, el transporte masivo y la energia renovable son
cada vez mas importantes” para ello “formas importantes para facilitar el desarrollo
sostenible son la promocion de industrias sostenibles” (UNPD23).

Dentro de esta labor se encuentra el eje principal del trabajo que consiste en conseguir
identificar mecanismos y la existencia general de vinculos entre las variables que definen
la sostenibilidad de una empresa, sus variables financieras y el transcurso de su valoracion
durante los afios. Con esta funcidn troncal el trabajo promueve una mejor comprension
del desarrollo sostenible entre las compafiias energéticas, poblacion de estudio del
trabajo.

Por su naturaleza estadistica e investigadora durante el trabajo se establece una disciplina
de estudio. Esta disciplina de estudio, como se explicara en méas profundidad en el
planteamiento del proyecto, abarca el estudio de las variables a utilizar, la identificacion
de limitaciones y de maneras eficientes de obtener esos datos, el uso de métodos
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estadisticos para la exploracién de como abordar la hipétesis, determinar los posibles
estudios cualitativos y algoritmicos que emplear y desarrollar conclusiones y desafios con
los que poder replicar y avanzar el estudio a futuro. Esta disciplina de estudio dentro del
trabajo busca encontrar un patrén estandarizable que ayude a proyectos posteriores y
permita ayudar en la consecucion de los ODS.

De manera importante, pero menos con menos incidencia necesariamente, se hace una
alineacion fuerte con los ODS 5, 6, 7, 10, 12 y 13.

El ODSS5 “Igualdad de Género” expone que “aunque hay mas mujeres que nunca en el
mercado laboral, todavia hay grandes desigualdades en algunas regiones, Yy
sistematicamente a las mujeres se les niegan los mismos derechos laborales que tienen
los hombres” (UNPD23). Durante la realizacion del trabajo las variables vinculadas a la
incorporacion de la mujer a las empresas de energia se han tenido en cuenta. La
representacion a travées de los afios en los diferentes niveles de direccion de la empresa
permite de una manera sencilla vincular este objetivo a las hip6tesis y resultados del
estudio. El vinculo con el ODS10 “Reduccion de las Desigualdades” viene representado
a través de variables adicionales de conviccion social de la empresa que vienen detalladas
en apartados posteriores.

Los ODS6 “Agua Limpia y saneamiento”, ODS7 “Energia Asequible y No
Contaminante”, ODS12 Produccion y Consumo Responsables” y ODS13 “Accion por el
Clima” vienen representadas a través de una serie de variables de produccion y consumo
de las empresas. EI consumo de agua, residuos generados, consumo de energia renovable,
residuos reciclados y emisiones de gases invernadero en diferentes perimetros son
algunas de las variables que se estudian y que han permitido durante el transcurso del
trabajo estudiar el impacto en las variables financieras y en la inversion en la empresa.

Limitaciones de las variables estudiadas

Antes de la introduccion del trabajo es relevante resaltar que, siempre intentando abarcar
el maximo posible de variables, este trabajo no pretende descartar aspectos de la
sostenibilidad como menos importantes ni trata de establecer algunos como principales.

La primera de las razones por la que no se puede atribuir esa intencion al trabajo es por
la imposibilidad de encontrar contenido estandarizado, reportado y transparente durante
los afios estudiados para las empresas escogidas de muchos aspectos muy relevantes para
la transicion sostenible de nuestras sociedades a futuro.

Aspectos como la pobreza energéetica e impactos sociales de las instalaciones de
transmision y generacion, por nombrar algunos, tienen una gran importancia dentro del
desarrollo de las empresas de energia de cara a la sostenibilidad, pero por su estudio
reciente, falta de mecanismos claros para reportar estos impactos y por su falta de
estandarizacion no se han encontrado variables adaptables al proyecto con las que
representarlos.

La segunda es que la transicién global se encuentra en un proceso de definicién a nivel
global. Nuevas iniciativas para la promocion de energia verde y procesos novedosos
transformadores en la generacién y transporte de energia en Estados Unidos como el
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empujado con el “Inflation Reduction Act” y cambios en el marco regulatorio de la
financiacion sostenible en la Union Europea redefinen globalmente la aplicacion de
variables y criterios que establezcan una guia sobre la que medir el impacto de las
empresas (EC23).



Capitulo 1.- Introduccion y
planteamiento del proyecto

1.1.- Introduccion

El impacto de las variables ESG en el tejido financiero y econdémico empresarial es
indudable. El acceso a financiacion ESG, ademas de las regulaciones a favor de la
transicién a medidas de sostenibilidad y justicia social, esta acelerando en los ultimos
afios. Desde el sector de la energia, diferentes medidas de compensacion de los precios
en la unidn europea y el ‘IRA’ en estados unidos han reforzado la posicidon preponderante
de la sostenibilidad en la energia por lo que analizar un nimero amplio de variables ESG
en las variables financieras de las empresas es necesario para los inversores.

Ademas, desde organizaciones internacionales, nacionales y de origen privado como la
“WEF”, “Bank of England” y el “Glasgow Alliance for Net Zero” se organizan a agentes
privados y puablicos para organizar medidas de ayuda al medioambiente de manera mas
eficiente, compartir los recientes avances y empujar la percepcion de los problemas de la
sostenibilidad como acuciantes. El propio presidente del Banco de Inglaterra en 2015,
Mark Carney, explicaba en su discurso sobre la tragedia en el horizonte que “cada vez
hay mas pruebas del papel del hombre en el cambio climatico. Se considera muy probable
que los factores humanos sean la causa principal del calentamiento global desde mediados
del siglo XX. Aunque las fluctuaciones naturales pueden enmascararlo temporalmente, la
tendencia subyacente de calentamiento inducido por el hombre de dos décimas de grado
por década no ha disminuido desde la década de 1970” (BOE1S5).

A esta coyuntura positiva para la transicion, se le contraponen acciones legales por parte
de la politica estadounidense buscando limitar la capacidad de la sostenibilidad como
variable para la inversion. Ademaés, relevantes fondos y bancos de inversion estan
limitando sus iniciativas de sostenibilidad y actuando contra sus accionistas climaticos
para preservar la rentabilidad de sus inversiones. De acuerdo con Moody’s “aunque
muchos gestores de activos consideran que el enfoque medioambiental de las inversiones
es clave para la rentabilidad a largo plazo, las autoridades de un nimero cada vez mayor
de estados de Estados Unidos (27, representando el 35% de los activos de fondos de
pensiones nacionales) consideran que este planteamiento es incompatible con la
responsabilidad fiduciaria de los gestores de activos y afirman que puede violar las leyes
antimonopolio” (IE23). Dentro de los principales gestores de la inversion a nivel
mundial, JPMorgan recomendd a sus accionistas a oponerse a todas las medidas que
forzarian una politica de descarbonizacion estricta a la institucion de cara a reunion anual
de mayo 2023 (STUTTS23) y BlackRock redujo el porcentaje de propuestas ESG
aprobadas del 47% en 2021 al 7% en 2023 (MASTERS23).
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Con una oposicidn creciente en focos institucionales financieros de gran importancia es
mas relevante que nunca fundamentar el valor de la inversion sostenible desde una
multipolaridad de factores para poder evidenciar la necesidad de continuar este tipo de
inversion.

El origen del proyecto se ubica en gran parte sobre las ideas y generosa ayuda de Celine
Bak, Caballero de “1’Ordre National du Mérite” por su labor en la cumbre de Paris, sobre
continuar la labor realizada por Kearney con la elaboracion de un indice de sostenibilidad
para poder ubicar que sectores eran méas beneficiados por los mercados de capital por sus
politicas ESG (BAK21).

Ademas, durante la realizacion del proyecto José Ruiz Lopez y Alvaro de Palacio, de
Kearney, han llevado a cabo un seguimiento del trabajo con el objetivo de facilitar su
transcurso y orientarlo hacia resultados méas eficaces ademas de muy generosa ayuda
durante la realizacion de la fase de recoleccion de datos de las empresas, fase detallada
en el planteamiento.

1.2.- Planteamiento del proyecto

El proyecto se basa en la consecucion de dos hipdtesis la primera es averiguar si existe
una relacion entre las variables financieras de una empresa y las de sostenibilidad y la
segunda es si estas variables pueden establecer un patron claro y predecible para la
evolucion en el valor capitalizable de las empresas a través de los afios.

Con el objetivo de abordar esas hipoétesis al plantear el proyecto se tuvo que decidir cuales
son las variables mas adecuadas de caracter financiero para representar a las empresas.
Esta primera criba se ha realizado principalmente por contraste con especialistas y por la
experiencia adquirida durante la realizacion de mis practicas en una gran gestora de
activos (simultaneas a esta fase del proyecto). Este proceso iterativo llevo a la limitacién
de las variables financieras a Deuda Neta, Deuda Total, Ingresos, EBITDA, EBIT, EBT,
Beneficios Netos, inversion en inmovilizado (CAPEX), Capitalizacion Bursatil, valor de
la empresa (EV), EV/EBITDA, Intereses Minoritarios, efectivo de las operaciones y
gastos provenientes de intereses sobre la deuda.

Para la obtencion de estas variables financieras se tuvo que prever algin método
automatizado o semi automatizado con el que conseguir las previamente mencionadas
variables y es por ello por lo que se opto por la plataforma de S&P “CapitallQ”. La
plataforma es parte de la rama de inteligencia de mercado de la compafiia y permite a sus
usuarios acceder a la informacion publica de las empresas de una manera masiva y
contrastable.

El proceso de seleccion de las variables financieras se tuvo que llevar a cabo de manera
iterativa para contrastar no solo cuales de las variables se encontraban representadas en
la plataforma (con el fin de tener una Unica fuente del dato) sino también cuéles se
encontraban suficientemente pobladas para todas las empresas y el rango de afos
seleccionados.

La seleccion de las variables de sostenibilidad se realizd a la inversa por limitacion de
fuentes automatizadas de las que poder obtener los datos de las empresas a nivel masivo.
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Esta limitacion se ha considerado suficientemente relevante como para incluir en el
apartado de alineacion con las ODS.

La aplicacion que se considerdé de mayor idoneidad por su cantidad de variables y
poblacion de los datos ha sido la plataforma de “Bloomberg”. Al igual que “CapitallQ”
la plataforma de “Bloomberg” obtiene sus datos de forma masiva de la informacion
publica de las empresas.

La filtracion de las variables de sostenibilidad por tanto pasa por un primer filtro de las
variables disponibles en la aplicacion de Bloomberg. Sobre estas se ha realizado un filtro
académico a través de diferentes especialistas en diferentes aspectos de la sostenibilidad
hasta llegar a la siguiente lista de variables: Emisiones de gases de efecto invernadero de
Scope 1 - 2 (Por localizacién) — 2 (Por Mercado) — 3, carbono emitido por unidad de
produccion, Energia Total Consumida, Energia Renovable Consumida, Residuos Totales,
Residuos Reciclados, Consumo Total de Agua, Porcentaje de Mujeres en la compaiiia,
Porcentaje de Mujeres en Posiciones de Mando Medio, Porcentaje de Mujeres en Alta
Direccion, Numero de Incidentes Laborables Recogidos, Numero de Empleados y las
puntuaciones de Bloomberg de ESG, Medio Ambiente, Social y Gobernanza.

La siguiente fase del proyecto abord6 la decision sobre la longitud temporal en la que los
datos de las empresas se enmarcan. Con intencién de ofrecer el mayor horizonte temporal
de los datos posible y enmarcarlo en el estudio de 2021 de Kearney se ha escogido el
intervalo entre los afios 2015 y 2022. Para la fecha de 2022 se encuentran ciertas
limitaciones en la poblacion de las variables de las empresas por lo que para algunos de
los estudios se utiliza 2021 como ultimo afio.

Por altimo, antes de aplicar modelos y empezar el estudio sobre los datos, se partié a la
recoleccion de los datos. Esta recoleccion se llevd a cabo a través de un equipo
especializado de Kearney con el objetivo de descargar las bases de datos con el menos
coste monetario y temporal posible. También por la inmensidad de variables y de
empresas que se listaron el proyecto se ha planteado para incluir 113 empresas del sector
eléctrico a nivel mundial organizadas por valor de compafiia.
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Capitulo 2.- Descripcion de
las tecnologias (estado de la
técnica)

El trabajo se encuentra en un estado de la técnica desarrollado, aunque se presenta como
diferencial respecto a los trabajos previos encontrados por su profundidad y su variedad
de algoritmos empleados.

Por el lado de la interaccidon entre las variables financieras existen numerosos indices de
sostenibilidad que tratan de agrupar las variables de ESG para mayor facilidad de
interpretacion. En el trabajo se utilizan las variables de indice de sostenibilidad de
Bloomberg para estudiar el vinculo que estas tienen con las financieras y como manera
de enriquecer las variables.

Ejemplos de indices de sostenibilidad se pueden encontrar en los indices de S&P para
financiacion verde, financiacion social, inversion de impacto (S&P23) y el “Dow Jones
Sustainability Index” que se enfoca en agregar a las 2,500 compaiiias mas grandes del
“Dow Jones Global Total Stock Market Index” y seleccionar al top 10% en materia de
variables ESG (BBVA22).

A su vez, se pueden destacar publicaciones previas estudiando el vinculo entre las
variables ESG y las variables econdmicas de empresas. El trabajo realizado por Kearney,
comentado anteriormente, para identificar la posicion de las compafiias en diferentes
sectores respecto a variables medioambientales centro su estudio sobre las emisiones por
lo que se amplia, en un nidmero menor de sectores, el nimero de variables de estudio
(BAK21). Una tesis realizada en 2019 por la Universidad de Lausanne buscando una la
relacién entre ESG y el ROE encontro vinculos positivos de las variables ESG aunque su
estudio se aplica con uso considerablemente reducido de algoritmos y estudios
estadisticos (RADIC19). Por dltimo, NYU llevo a cabo un estudio sobre 1,000 estudios
previos sobre la materia que llegd a la conclusion de que el 58% de los estudios
corporativos llegaban a la misma conclusion de que existia un impacto positivo,
especialmente en el ROE, ROA y el precio de la accion (WHELANZ21).

Sobre las técnicas de andlisis estadistico y algoritmico empleadas cabe comentar que
todas ellas son técnicas con pasado académico establecido para todos los usos empleados.
El uso para este tipo de estudio, revisando publicaciones anteriores, resulta novedoso
salvo por el uso de correlaciones, las cuales son un método comdn de encontrar patrones
sencillos que vinculen el comportamiento de variables. El resto de los algoritmos, por su
uso para confirmar modelos predictivos resultan innovadores respecto al estado de la
técnica actual para este tipo de trabajo.

Las técnicas se han aplicado primero con un filtrado de los datos recibidos por parte de

Kearney directamente sobre Excel para tener un formato estandarizado y digerible por las
aplicaciones de estudio de datos.
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Posteriormente los datos se han procesado mediante la aplicacion de datos masivos
KNIME. KNIME permite la aplicacion de algoritmos basados en cddigo de Python de
manera masiva lo cual permite una labor extensiva de estudio sobre bases de datos
masivas como la requerida en este estudio. A lo largo del trabajo se describiran los
diferentes bloques utilizados, asi como su uso cuando sean novedosos. Cuando los
bloques de cadigo sean reutilizados en los diferentes casos no se hara el mismo nivel de
inciso en ellos con el objetivo de evitar repetitividad y extension innecesarias.
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Capitulo 3.- Modelo
desarrollado

Como se ha mencionado anteriormente, la aplicacion seleccionada para la realizacion de
los modelos es KNIME. Para comprender el modelo desarrollado es importante introducir
las variables seleccionadas para los datos. Una revision extensiva de los datos mediante
correlaciones, arboles de decision y bosques aleatorios permite entender las relaciones
entre variables més fuertes. Tras ello una revision de los datos a través de dos variables
estudiadas como relevantes para visualizar los datos de las empresas estudiadas. Por
ultimo, se ha realizado un anélisis predictivo de una variable relevante de inversion a
través de las variables de ESG con el objetivo de determinar su eficacia a la hora de
realizar predicciones, su influencia y si existe algun patrén o algoritmo de preferencia
para los clusteres seleccionados.

3.1.- Variables

El estudio de las variables financieras es necesario para poder comprender la salud general
de la empresa y la percepcién que pueden tener los accionistas de ella. Con la intencion
de representar el maximo posible de variables necesarias se han escogido las siguientes
entre las disponibles en “CapitallQ”:

e Deuda Neta: Representa la parte de la deuda de la empresa no compensada por
activos liquidos.

e Deuda Total: Representa el montante de deuda de la empresa.

e Ingresos: Representa los ingresos brutos de la empresa.

EBITDA: Beneficio restante antes de aplicar impuestos, intereses Yy

depreciaciones.

EBIT: Beneficio restante antes de aplicar intereses e impuestos.

EBT: Beneficio restante antes de aplicar impuestos sobre los beneficios.

Beneficios Netos: Valor obtenido por la empresa tras aplicar costes e impuestos.

Inversion en inmovilizado (CAPEX): Inversion de la empresa en sus activos

capitalizables y su mantenimiento.

e Capitalizacion Bursatil: Valor total de las acciones de la empresa. El valor de las
acciones es el reportado en las cuentas anuales como ultimo del afio contable en
cuestion.

e Valor de la empresa (EV): Valor total de la empresa al afiadir su capitalizacion,
deuda neta y sus intereses minoritarios.

e EV/EBITDA: Ratio utilizado para medir el valor de una empresa respecto a su
EBITDA. Suele utilizarse para ver de manera sencilla si una empresa se encuentra
sobrevalorada o infravalorada respecto a empresas de su sector.

o Intereses Minoritarios: Representa el valor minoritario que controla la empresa en
otras.

e Efectivo de las operaciones: La cantidad de caja obtenida de las operaciones
regulares de la empresa.
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e (Gastos provenientes de intereses sobre la deuda: Intereses pagados sobre la deuda
de la empresa.

Ademas de esas variables directamente obtenidas de “CapitallQ” se han creado una
serie de variables financieras derivadas a lo largo del trabajo para poder profundizar el
estudio. Las variables financieras derivadas son:

e EBITDA Ratio: La ratio de EBITDA representa la parte de los ingresos brutos
que se convierten en EBITDA tras los costes devengados de vender los productos
(COGS).

e Coste de la Deuda: Representa el porcentaje pagado de la deuda en intereses. El
coste se ha calculado dividiendo los intereses entre la deuda bruta. Este indicador
no representa el coste de deuda exacto de la empresa ya que los valores de deuda
brutay los valores de intereses reportados por “CapitallQ” no incluyen gran parte
de la complejidad de productos de la deuda de una empresa. Aun asi el coste
calculado es una aproximacion muy cercana y permite enriquecer de gran manera
el estudio.

¢ Profit Ratio: Representa la ratio de ingresos brutos que se convierten en beneficio
neto.

e Ratio de Caja de Operaciones: Porcentaje de los ingresos que se convierten en la
caja.

o EBITDA/Interés: Indicador utilizado para reflejar el coste que representan los
intereses sobre el EBITDA y por tanto la capacidad que tiene la empresa para
pagarlos.

e ROE: Ingresos netos de la compafiia divididos entre la capitalizacion de la
empresa. Es un indicador de rentabilidad de la empresa para los accionistas.

Por la parte de las variables medioambientales se han obtenido a través de “Bloomberg”
con el objetivo de dar una representacion lo mas diversa posible de los esfuerzos en
sostenibilidad de las empresas. Las variables ESG son las siguientes:

Emisiones de gases de efecto invernadero de Scope 1

Emisiones de gases de efecto invernadero de Scope 2 (Por localizacién)
Emisiones de gases de efecto invernadero de Scope 2 (Por Mercado)
Emisiones de gases de efecto invernadero de Scope 3

Carbono emitido por unidad de produccion

Energia Total Consumida

Energia Renovable Consumida

Residuos Totales

Residuos Reciclados

Consumo Total de Agua

Porcentaje de Mujeres en la compafiia

Porcentaje de Mujeres en Posiciones de Mando Medio

Porcentaje de Mujeres en Alta Direccion

Numero de Incidentes Laborables Recogidos

Numero de Empleados
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Respecto a variables derivadas las primeras que merecen mencién son los propios
indices directamente extraidos de Bloomberg y que son las puntuaciones de Bloomberg
de ESG, Medio Ambiente, Social y Gobernanza. Ademas, durante el trabajo se ha
creado una subvariable de “Residuos Reciclados” como porcentaje de la division entre
“Residuos Reciclados™ y “Residuos Totales™.

A su vez, con el objetivo de evitar un analisis con mucha sensibilidad respecto a la
escala se han introducido subvariables de ESG dividiéndolas entre los ingresos
respectivos de cada empresa. La razon por la que se han escogido los ingresos de las
empresas como estandar de la escala es por ser el indicador financiero menos
distorsionado por las operaciones particulares de cada empresa y por ser un dato
poblado al completo para todas las empresas en todos los afios de estudio.

3.2.- Estudio de Relaciones

Tras obtener las bases de datos deseadas es necesario adecuarlas al funcionamiento del
programa, crear las subvariables requeridas y aplicar la programacion necesaria para
obtener los resultados deseados. En este estudio de relaciones entre las variables se llevan
a cabo dos etapas estandarizadas para diferentes agrupaciones de los datos incluyendo un
estudio de correlaciones de todas las variables contra el resto y un estudio de variables de
ESG predictoras de variables financieras a través de algoritmos de arboles de decision y
de bosques aleatorios.

Debido a que es la primera vez que se explica el uso del modelo se va a proceder a la
explicacion del funcionamiento de los diferentes blogues usados. Como se ha mencionado
antes esta explicacion no se repetird durante el trabajo y solo se dedicara a aquellos
blogques que sean novedosos respecto a apartados anteriores del proyecto.

Para la creacion de un modelo sobre datos masivos en KNIME se deben realizar una serie
de etapas para completar la gestion de los datos masivos.
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Figura 2: Menu de configuracion del blogue lector
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La primera de estas etapas es el acceso a los datos que en KNIME se lleva a cabo a través
de uno de los diferentes tipos de “Reader”. Debido a que nuestros datos se encuentran en
un formato de Excel se utiliza el “Excel Reader”. En la configuracion del bloque se
selecciona la direccion de los datos, las celdas que se utilizan como referencia y la
generacion de columnas y filas identificadoras o usar ya existentes. Por ultimo, el bloque
permite una demostracion del output obtenido para acelerar el proceso de acceso a los
datos.
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L 44 | Dialog - 0:177:119 - Math Formula (Create) = a X

— File
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oK Apply Cancel - .

Figura 3: Menu de configuracion de formulas matematicas

La segunda de estas etapas es la transformacion de los datos. La transformacién de los
datos es la fase mas importante del modelo ya que implica la adaptacion de los datos del
mundo real a un formato digerible por los diferentes algoritmos que apliqguemos. Para
nuestro estudio de correlaciones y predictivo debemos adecuar los datos introducidos a
los algoritmos de bosques aleatorios y arbol de decisién. Esto necesariamente por
formatear la variable a predecir en una variable binaria.

Los blogues que se incluyen dentro de la transformacion son blogues de filtrado de
columnas y filas, valores perdidos, conversion de formatos, renombrar, particiones,
formulas matematicas, bloques de reglas, juntar bases de datos y normalizadores. Los
bloques vienen identificados con el color amarillo dentro del programa.
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Figura 4: Menu de configuracién de un bloque de reglas

Durante la transformaciéon de datos, la conversién de variables financieras para la
prediccion se ha llevado a cabo con un proceso iterativo de transformacion para
determinar una mediana aceptable de los datos con la que establecer dos grupos con una
poblacion de empresas que superan a la media en esa variable financiera y otra que se
encuentra por debajo. En casos en los que el baile de datos era muy diferente a una
campana de gauss centrada se ha optado por establecer la media como punto de ruptura
entre los grupos y destacar el porcentaje de las muestras que se encuentran en cada uno.
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Figura 5: Matriz de correlaciones

La correlacion forma parte de la tercera fase de un modelo, el analisis y la mineria de
datos. Para realizar esto el programa cuenta con un blogue de Python que permite una
visualizacidn facil de estos datos mediante una tabla de colores. A su vez para mayor
facilidad de extraccion de conclusiones se han realizado tablas con los vinculos de
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correlacion mas destacables y los cudles se comentaran para cada uno de los casos
realizados.

Tras el andlisis de las correlaciones més fuertes entre variables se lleva a cabo un analisis
con algoritmos de arbol de decision y de bosques aleatorios. La razon principal por la que
el uso de estos algoritmos es tan potente se debe a que permiten una visualizacion de las
variables escogidas por el algoritmo como mejores predictores de las variables
financieras. En casos con porcentajes de prediccion muy superiores a la media nos
permite hacernos a la idea de posibles vinculos entre ciertas variables que no se detectan
con tanta facilidad con la realizacion de estudios puramente basados en la correlacion.
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Figura 6: Menu de configuracion del bloque de aprendizaje

Para la realizacion de un analisis de prediccion con estos algoritmos se debe primero
adecuar las variables a predecir y realizar una particién aleatoria de las compafiias entre
el grupo de entrenamiento y el grupo de practica.

Debido a que la muestra poblacional de empresas (n=113) no es demasiado grande se ha
optado por una separacién entre los dos grupos de 80-20. Esta separacion es 6ptima ya
que permite una gran representacion de datos para el entrenamiento sin comprometer
demasiado la representatividad de las predicciones ya que si el grupo de préctica fuera
demasiado pequefio la aleatoriedad seria muy determinante en el éxito de las predicciones.
En las predicciones realizadas durante el proyecto se revisa la kappa de Cohen como
indicador para analizar la replicabilidad de las predicciones de los estudios. En muchos
de los casos en los que se han obtenido kappas de cohen pequefias se ha reintroducido la
prediccidn hasta conseguir un resultado suficientemente estable.

Por ultimo, es relevante destacar que en las tablas en las que se plasma el éxito de la
prediccion de los algoritmos se incluye el éxito de prediccion para los dos grupos con el
objetivo de minimizar el error en ambos y poder ver casos en los que se mejore la
prediccion de uno de los grupos y no del otro.
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3.2.1.- Caso Base

El caso base explora el estudio de las correlaciones de variables y predictivos de todas las
variables financieras del afio 2021 sin realizar modificaciones contra las variables de ESG
del afio 2021 sin realizar modificaciones. Este estudio considera aceptable que vinculos
que se puedan presentar tengan en cuenta no solo comportamientos comunes a otros afios
sino también Unicos a este afio.
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Figura 7: Resultados de correlacion del caso base

En la figura 7 se pueden ver los resultados de la correlacion del caso base. Para este y
otros casos se excluye destacar los casos en los que la correlacion, tanto positiva como
negativa, es muy débil. En el caso base se puede ver que no existen correlaciones fuertes
entre variables de sostenibilidad y financieras. Aun asi, si que existe alguna correlacion
entre variables y en muchos casos correlaciones débiles o muy débiles.

En todos los casos las correlaciones tienen sentido y demuestran un vinculo l6gico entre
las variables de ESG y las financieras. Es merecido destacar que las variables de gases de
efecto invernadero demuestran un vinculo débil con a la facturacion y el EBITDA que
estaria alineado con el alza de precios draméticos durante la crisis provocada por el
conflicto en Ucrania.
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Figura 8: Resultados de prediccion con DT y RF en el caso base

En la figura 8 se pueden ver los resultados de prediccion de los algoritmos de arbol de
decision (DT) y de bosques aleatorios (RF) para el caso base. En este primer caso base se
destacan las variables de ESG mas relevantes, aunque en los posteriores se destacara
principalmente las ramas primarias.

Para este caso base se ha empleado una dicotomia respecto al EBITDA generado por las
empresas. Este razonamiento de andlisis se ha empleado ya que permite conocer las
empresas mas eficientes operativamente y su vinculacion con el ESG. Cabe destacar que
a priori se puede entender que estas variables pueden indicar a subgrupos dentro de las
empresas de energia basadas en su operativa o su localizacion.

La distribucion de los datos en esta dicotomia es 31-69 para el grupo por encima de la
media y por debajo. De los blogues en los que se obtiene una prediccion mayor se puede
ver que el nimero de empleados y la energia consumida mejoran los resultados de
prediccion para ambos grupos. Estas variables medioambientales tienen un caracter muy
vinculado a la escala y carecen de una perspectiva de crecimiento temporal por lo que se
requieren mas casos.

3.2.2.- Caso Ratios Financieros

El siguiente caso representa una actualizacion respecto al caso base para tratar de
compensar la influencia de la escala en las variables de ESG. Para ello se escogen los
ingresos como variable de referencia de la dimension de las empresas y se utiliza para
compensar las variables financieras que seran utilizadas para la correlacion y la
prediccion.
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Figura 9: Resultados de correlacién para el caso de ratios financieros
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De los resultados de correlacion para este caso cabe destacar primero que las
correlaciones son por lo general mas débiles. Aun asi se puede ver que el emplear estos
ratios financieros ya nos permite sacar conclusiones sobre la naturaleza de la relacion
entre las variables de ESG y las financieras. La relacion indirecta entre las emisiones de
primer alcance y la rentabilidad de la inversion demuestran que existe un vinculo positivo
que recompensa a las empresas menos contaminantes en su generacion de valor al
eliminar el factor de la escala. Otras conclusiones, con mayor debilidad por su débil
correlacion, son la mejora de las condiciones de pago de intereses respecto al EBITDA
para empresas que se alinean con los indices de Bloomberg y menores costes de deuda en
empresas que reciclan mas en porcentaje, pero no en total.

Figura 10: Resultados de prediccion con DT y RF en el caso de ratios financieros
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Base 60-40 got 63-60
Base 60-40 got 64-63

En preparacion de realizar la prediccion con muchas mas variables hay que agregar reglas
I6gicas para cada uno con el bloque de formulas matematicas y escoger un punto de corte
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diferente para cada variable para conseguir una distribucion adecuada entre los grupos
para las predicciones de los algoritmos.

Para todos los algoritmos y en todos los ratios se puede ver una mejora de la prediccion
respecto a una distribucion media estrictamente aleatoria. Aun asi siguen, como se ha
podido ver en la correlacion, es dificil ver la influencia de manera adecuada debido al
efecto de la escala sobre las variables de ESG que llevan a casos extrafios como el del
reciclaje bruto y porcentual.

3.2.3.- Caso Ratios ESG

En el siguiente caso se trata de compensar la influencia de la escala de las empresas en
relacién con las variables de sostenibilidad de las empresas. Para ello se escogen todas
las variables con valores brutos y las que ya son variables que no dependen de la escala.
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Figura 11: Resultados de correlacion para el caso de ratios ESG

Solo con la aplicacion de los ratios ESG la correlacion entre las variables mejora
razonablemente y permite ver mas razonamientos que vinculan las variables de las
empresas. La relacion para el afio 2021 de las variables de gases de efecto invernadero de
alcance 1y 2 emitidos partidos de los ingresos con la conversion a beneficios puede verse
altamente influenciada por el drastico incremento de los precios de las materias primas
en el mundo a consecuencia del conflicto en Ucrania. Aunque el vinculo no sea el
habitual, derivado de la eficiencia y reclamo de politicas sostenibles, este tipo de vinculo
con la geopolitica también es signo de la influencia de las variables no econdmicas sobre
las economicas.
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Base 49-51 got 54-54
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Base 42-58 got 43-50
Base 40-60 got 50-50
Base 40-60 got 56-62
Base 43-57 got 80-79
Base 43-57 got 44-85
Base 60-40 got 36-60
Base 60-40 got 50-64

Figura 12: Resultados de prediccion con DT y RF en el caso de ratios ESG

La prediccion de las variables financieras a través de los algoritmos de arbol de decision
y bosques aleatorios se polariza respecto al caso anterior al incrementar a niveles altos
para algunas variables y empeora considerablemente para otros con algunos casos
encontrandose alineado con una muestra aleatoria.

3.2.4.- Caso Deltas Financieras

El caso anterior, aunque destaca las capacidades de prediccion y de correlacion de las
variables de ESG sobre las financieras, deja algunas conclusiones que se pueden afinar
con un analisis mas profundo.

Por un lado, se ve como las compaiiias con escala a través del nimero de empleados e
ingresos, entre otras variables, tienen altas correlaciones positivas con variables de ESG.
Esto se puede ver a través de la escalabilidad que permite un mayor empleo de la
eficiencia que permiten los beneficios de una politica ESG avanzada en la financiacion y
en la nueva inversion en proyectos de gran escala necesarios para la transformacién de
las economias a nivel mundial en el sector energético.

A su vez, en las predicciones de los casos, las variables preferidas por los algoritmos de
prediccion de arbol de decision y de bosques aleatorios suelen ser de escala (numero de
empleados, consumo de energia, emisiones y consumo de agua). Es por ello por lo que la
siguiente fase del estudio va a buscar encontrar correlaciones y predicciones a través de
la diferencia de los valores econdmicos respecto al afio anterior. Esta delta se aplica sobre
las variables financieras brutas y los ratios ya que la evolucion de ambas resulta de interés
para ver la correlacion con las variables de ESG. Para poder realizar comparaciones con
la correlacion en las variables de 2021 se aplica la delta entre los afios 2020 y 2021.
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Figura 13: Resultados de correlacion para el caso de ratios financieros con variables de
ESG brutas

En la figura 13 se puede ver el resultado de la aplicacion de las deltas de variables
financieras y compararlas con las correlaciones obtenidas con esas mismas variables
financieras solo contabilizadas para el afio 2021. Las correlaciones entre los cambios de
las variables financieras se encuentran en linea con las de los casos anteriores.

Los cambios de valoracion entre los afios 2020 y 2021 se encuentran muy influidos por
las emisiones de gases de efecto invernadero a la vez que sus cambios en deuda neta. La
rentabilidad de sus operaciones ha permitido acumular grandes cantidades de caja a
empresas emisoras lo que les ha servido para reducir la deuda neta, aunque su deuda bruta
se mantenga a niveles similares a otros afios. Los costes por intereses sin embargo siguen
una relacién positiva con las emisiones con lo que se podria razonar un efecto de los
cambios en la financiacién ofrecida por los grandes bancos.

Es también destacable como la relacion con la rentabilidad que existia para el afio 2021
se debilita considerablemente al aplicar la delta respecto al afio anterior.
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Figura 14: Resultados de correlacion para el caso de ratios financieros con variables de
ESG divididas entre ingresos

Al realizar el andlisis con las variables de ESG con el efecto de la escala compensado nos
encontramos la misma correlacion en la emisién de gases de efecto invernadero ademas
de una correlacion débil entre el consumo de agua alto y el coste de deuda y entre la
valoracion y los residuos reciclados.

- Ratio Prediction Upper Tree Branch
= i ’ EBITDA % (DT) Base 45-55 got 53-67 | TotalWastePerRevenue (-)
e EBITDA % (RF) Base 45-55 got 58-50 | WasteRecycled% (-)

Debt Cost % (DT) | Base 44-56 got 66-66 EmployeesPerRevenue (+)

% o ® & DebtCost%(RF) | Based4-56got50-75 | Employees,GHGL,GHG2 (+)
: = o _ = l Profit % (DT) Base 47-53 got 5464 | GHG2LocationPerRev ()
= s = Profit % (RF) Base 47-53 got 75-35 | GHG2,Waste (-)
i o -—_;—A = ::i FFO % (DT) Base 46-54 got 54-30 WaterConsumptionPerRev(-)
L3 S ? = FFO % (RF) Base 46-54 got 37-100 | TotalWaste,EnergyCons(-)
- -, ROE % (DT) Base 45-55 got 39-73 Employees (+), GHG2 (-)

- = = E __;_ ROE % (RF) Base 45-55 got 46-89 | Waste, Energy (-) GHG3 (+)

Figura 15: Resultados de prediccion con DT y RF en el caso de deltas financieras

Al realizar la prediccion se ve que se mejora ligeramente respecto a la media. Las
variables que los algoritmos de DT y RF priorizan suelen tener efecto de la escala lo que
puede indicar un importante papel en la relacion entre las variables de ESG y financieras.

El signo en la figura 15, en la seccidn que describe las variables que conforman la primera
seleccién dicotomica, define la relacion con la variable a predecir. Por ejemplo, en el
primer caso del EBITDA % con arbol de decision la variable ESG mas relevante es el
residuo generado total entre ingresos. La relacion es negativa por lo que a menor residuos
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generados por ingresos el algoritmo predice que la empresa tiene mayor porcentaje de
EBITDA %.

Otro aspecto que cabe destacar en los resultados de esta prediccion es como para algunas
de las variables la prediccion general es mejor que el aleatorio, pero para uno de los dos
grupos es peor que la media. Esta situacion se presenta ya que el algoritmo prioriza crear
un arbol de decision que maximice el existo de prediccion combinado. Es también
importante monitorizar esta casuistica ya que el algoritmo se puede sobre entrenar para
predecir uno de los dos grupos o tratar de predecir todos los grupos de datos como si
perteneciesen a un grupo Unicamente.

3.2.5.- Caso Deltas ESG

De la misma manera que no solo las variables reportadas en el afio, sino que su progresion
importan para las variables financieras este mismo estudio se ha realizado con las
variables de ESG. Para esta correlacion se incluyen tanto las variables financieras brutas
como los ratios.

B corr =-1

B corr = +1

Correlation ESG - Financial Link

> corr mnja
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Sreseopesare... | I | [ [ [T [T CIT ([ 044 #WomenManagement
BiGScope3eia M| | | [ [ I [T T [T 111 Delta— EBITDA
TotaEnergyCons... GHG Scope 3 Delta- Net
RenewableEnerg... -0.33
WasteRecydedD... T T T Tl T 1T T |
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SocaDisdosureD... | | | | | || | | | [ | LI [ 1|11 937 WasteRecycled% Delta
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PctWomenWorkf... | | [ | ] [ [ 1 [ [
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nbeereive...| | ||| | I [T
GovernanceDisdo. ..

Figura 16: Resultados de correlacion para el caso de deltas ESG

Del resultado de la correlacion se puede ver correlacion débil entre variables de ESG y
financieras. La relacion entre el incremento de empleados y el valor de la empresa tiene
logica, aunque la relacion se puede entender como de doble direccion, la empresa se
encuentra con buena salud y en expansion por lo que contrata a mas empleados y esto a
su vez le reporta mas inversion. El incremento del porcentaje de mujeres en las empresas
con mayor EBITDA, la deuda neta alta en empresas que reducen sus emisiones de alcance
3 o0 alto CAPEX (la relacion es positiva ya que el valor se contabiliza en los datos como
negativo) con el incremento del reciclaje en porcentaje tienen también correlaciones
débiles y posibles razonamientos.
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o Ratio Prediction Upper Tree Branch
e BT EBITDA % (DT) Base 49-51 got 39-64 | CarbonPerUnitProdDelta (-)
- o EBITDA % (RF) Base 49-51 got 62-56 | Water,Women,Disclosures (+)

- Debt Cost % (DT) | Base 42-58 got 91-46 | NumberEmployeesDelta ()
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= et = = »;: Profit % (DT) Base 41-59 got 42-75 | WomenMgmt,TotalWaste(-)
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e ROE % (DT) Base 60-40 got 67-80 | ESGDisclosure(-),%Wmn(+)
ﬁf = = = ; ROE % (RF) Base 60-40 got 60-53 | GHG3Scope(-)

Figura 17: Resultados de prediccion con DT y RF en el caso de deltas ESG

Con los resultados de la prediccion se puede ver una mejoria general respecto a los
resultados aleatorios, aunque no para todos los ratios financieros. A su vez, es meritorio
destacar como no en todas las predicciones la variable de clasificacion y su interaccion
con el ratio a predecir puede resultar 16gico. La rentabilidad de la inversién tiene una
relacion positiva con el porcentaje de mujeres en altas posiciones de direccion, pero
negativa con el indice de ESG realizado con Bloomberg. Por otro lado, la reduccion del
carbon emitido por unidad de produccion como predictor de mayor EBITDA % puede
resultar 16gico por una generacion de valor mas eficiente, aunque la mejora de prediccion
no es muy alta.

3.2.6.- Caso ESG Previo

Uno de los problemas en el analisis de los casos que aparece es el estudio de que afio de
ESG afecta a que afio de informacion financiera. En este analisis se pueden diferenciar
dos maneras de atacar este caso.

Por un lado, existe el procedimiento estandar. Segun este procedimiento la informacion
publicada en el afio 2021 se encuentra vinculada a la informacion financiera del mismo
afio. Esto en efecto significa que los proyectos anunciados, las noticias de la empresay la
informacion publicada trimestralmente vincula las variables de ESG y financieras dentro
de un mismo afo.

Por otro lado, se puede llevar a cabo un analisis reputacional. La informacion de ESG en
los reportes de sostenibilidad suele publicarse con meses de diferencia respecto a la
informacién financiera por lo que la Gnica informacidn de ESG que un inversor o acreedor
tiene de la empresa durante el afio de 2021, a ciencia cierta, es la del afio 2020 que se
publica normalmente en torno a mediados del afio 2021. Esto conlleva que se puede
argumentar que el casado de las variables de ESG se deberia hacer con el afio anterior por
lo que se realizara ese caso de estudio.

Con el objetivo de analizar esta casuistica se realiza el consiguiente analisis, incluyendo

ratios financieros y de ESG, y comparando las correlaciones con las del estudio para el
mismo afio.
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Figura 18: Resultados de correlacion para el caso de ESG Previo

Los resultados corroboran que las correlaciones son similares, con algunas
intensificandose y otras debilitdndose. Las interacciones entre las variables no cambian
por lo que a su vez demuestra que los andlisis de los casos anteriores no sufren de una
inestabilidad grande por el cambio entre afios.
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Figura 19: Resultados de correlacion para el caso de ESG Previo con variables de ESG
relativas

En la correlacion usando variables de ESG relativas la correlacion entre los gases de

efecto invernadero se refuerza, aunque para el resto de las variables se mantiene en linea
con el analisis para el mismo afio de variables ESG.
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Figura 20: Resultados de prediccion con DT y RF en el caso de ESG previo

El analisis de prediccion resulta de gran valor para este caso en el que se puede ver la
gran diferencia en el éxito de prediccion cuando se aislan las variables de ESG relativas
en vez de introducir todas las variables de sostenibilidad juntando brutas y relativas.

3.2.7.- Caso CAGR

Para analizar la evolucion de las variables y su correlacion un ejercicio que puede aportar
resultados de interés es evaluar la correlacion entre el CAGR (crecimiento acumulado
compuesto) desde el afio 2015 hasta el afio 2021.
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Figura 21: Resultados de correlacion para el caso de CAGR
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Los resultados del anélisis del caso CAGR se encuentran alineados con los de otros casos
con correlaciones medias o débiles, aunque destaca que el comportamiento esta
relacionado con la emision de gases de efecto invernadero como indicador de escala por
ingresos a la vez que el efecto que tiene el crecimiento de empleados como un indicador
del crecimiento de una empresa entre los afios 2015 y 2021.
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3.2.8.- Caso CAGR — Otros Algoritmos

En los casos previos se ha analizado utilizando algoritmos de arbol de decisidn y bosques
aleatorios. Estos algoritmos son Utiles para el anélisis debido a su construccion légica y
utilidad para predecir variables dicotomicas a través de una serie de variables continuas

o dicotomicas.
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Figura 22: Resultados de prediccion en el caso CAGR con DT y RF

El uso de estos algoritmos para el caso CAGR deja una precision no muy alta y sobre
todo tiene un bajo valor de replicabilidad debido a su indice de coincidencia Kappa que
se encuentra en valores débiles de entre 0.21 y 0.4. En este andlisis, sin embargo, se
pueden utilizar una serie de algoritmos gque se presentaran a continuacién ya que seran

utilizados en gran cantidad para todos los afios en la seccién del andlisis predictivo.
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Figura 23: Resultados prediccion caso CAGR con MLP
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El siguiente algoritmo utilizado es el perceptrén multicapa (MLP). El perceptron
multicapa es un algoritmo que utiliza una red neuronal artificial formada por n capas de
entrada cuyas salidas desembocan en m capas ocultas antes de pasar a la salida. Este
algoritmo permite obtener soluciones a problemas no linealmente separables y si se
entrena bien puede obtener salidas muy precisas.

Para fundamentar el efecto de la prediccion a través de las variables de ESG en la figura
23 se puede ver el éxito de prediccion alto para el EV CAGR de las compaiiias entre 2015
y 2021 en dos grupos. Al utilizar las variables financieras y de ESG previsiblemente se
obtiene un éxito muy alto cercano al 90% y un indice de coincidencia Kappa bueno
cercano a 0.8. Sin embargo, al realizar la misma prediccion solo utilizando las variables
de ESG se sigue consiguiendo una precision elevada del 73.7% y un indice de
coincidencia moderado de 0.46.
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Figura 24: Resultados prediccion caso CAGR con Naive Bayes

El siguiente algoritmo que encaja con la prediccion deseada es el clasificador bayesiano
ingenuo (Naive Bayes). Mediante el clasificador Naive Bayes se puede obtener una
prediccidn de precision similar a la del MLP utilizando las variables de ESG y financieras.
Aun asi, al utilizar solo las variables de ESG la prediccion empeora en mayor medida que
con el anterior algoritmo, aungue sigue siendo una buena prediccidén con una precisién
cercana al 70% aunque con un indice de coincidencia débil que hace que oscile mas la
precisién en cada iteracion del algoritmo.

El clasificador Naive Bayes es también de gran utilidad en la realizacion de modelos ya
que permite aplicar pesos ponderados a las variables con facilidad. Esta aplicacion sin
embargo no es parte de las hipdtesis y propésito de este trabajo por lo que quedaria como
una posible ampliacion futura.
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Figura 25: Clusterizacion mediante k-medias y SOTA

Por dltimo, se utilizan algoritmos para lograr dividir las variables entre clisteres
utilizables més adelante en el andlisis predictivo. La formacion de clusteres es muy util
ya que permite separar la poblacion de datos entre sectores con un comportamiento
similar y con compafiias entre las que es mas facil identificar patrones.

Esta labor de determinar clUsteres se ha realizado mediante una combinacion de uso de
k-medias y SOTA. K-medias permite la divisién de los datos entre k clisteres que se
dividen por centroides 6ptimos para los diferentes grupos de datos. Tras identificar cada
set de datos con su centroide mas cercano se utiliza un algoritmo de “State-Of-The-Art”
(SOTA) que permite entrenar y predecir sobre los cllsteres determinados anteriormente
mediante k-medias.

En la figura 25 se puede ver la limitacién de la division en 2, 3 y 4 clasteres. Al dividir
los datos en 2 o 3 clusteres 6ptimos matematicamente se obtiene una sobrepoblacion de
uno de los clusteres que hace que la prediccidn opte por predecir todos los datos como
pertenecientes a este grupo. Al incrementar el nimero de cllsteres a 4 los datos se
distribuyen mejor pero el algoritmo es entonces deficiente al determinar adecuadamente
que datos corresponden a cada centroide. La precision queda en un valor débil menor al
60% y la coincidencia se sitta en un valor débil menor a 0.4.

Esta incapacidad de creacion de clusteres claros para nuestra base de datos se debe a dos
principales razones. La primera es que debido a la gran cantidad de variables los
centroides no se escogen adecuadamente. La segunda razon es que debido a la limitacién
de compafiias (n=113) y la poblacion maés ligera de los datos de ESG en los periodos
cercanos a 2015 dificulta la tarea de dividir los datos en mas de 3 clusteres.

Por estas razones en los casos posteriores se ha optado por realizar cllsteres de dos tipos

en torno a categorias como la region y el tipo de especializacion de la empresa dentro del
sector de la energia.
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3.3.- Revisidn de los Datos

Para realizar el analisis predictivo sobre todos los afios y ver la viabilidad de realizar una
prediccion de un valor financiero de inversion es Util llevar a cabo dos primeros pasos. El
primero es la decision sobre los clusteres

Previa a la realizacion del analisis predictivo procedemos con la revision de datos para
decidir los clusteres. Esta revision de datos cualitativos que permitan realizar la
clusterizacién es de gran ayuda cuando los métodos de modelado no encuentran
centroides que definan grupos subyacentes.

Rowlsbels ~  CountofMain Continentof Action (pregrouping)

EastAsia,MiddleEast,India 30 26.55%
Europe 27 23.80%
Morth America 48 42.48%
South America 8 7.08%
(blank)

Grand Total 112 100.00%

Figura 26: Distribucion de las empresas de acuerdo con region

Al realizar la clasificacion de las empresas escogidas de acuerdo con su regién de
operacion mayoritaria la distribucion se encuentra razonablemente separada entre Asia,
Europay Ameérica del Norte. América del Sur tiene una representacion inferior por lo que
a la hora de analizar por clusteres se ha decidido agregarla a las muestras de América del
Norte por mayor similaridad que con el resto de las regiones.

Rowlabels - —
Batteries 5 4.42%

Coal, Oil and Natural Gas 40 35.40%
Distribution/Transmission 28 24.78%
Muclear 3 2.65%
Renewables 7 32.74%
{blank)

Grand Total 113 1

Figura 27: Distribucion de las empresas por especializacion

Dentro del sector de la energia otra manera cualitativa de gran utilidad para segmentar la
influencia de las variables de ESG sobre las financieras es la especializacion particular
mayoritaria de las empresas seleccionadas.

En el caso de las empresas de energia en gran parte de las empresas mas grandes su origen
como compafia nacional de energia implica un mixto de ingresos de varias de las
categorias. Por ello las empresas se han categorizado por su fuente de ingresos
mayoritaria.
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Las categorias tienen tres grupos mayoritarios en la distribucion y transmision, la
generacion con energia intensa en gases de efectos invernadero y empresas renovables.
La nuclear y las de baterias se han excluido del analisis para no distorsionar los analisis
por especializacion y ya que su representacion es muy pequefia para hacer analisis
separados sobre las mismas.

Ademas de los clusteres para poder realizar un analisis predictivo adecuado se debe
establecer una serie de variables clasificatorias para las empresas desde la que poder
estudiar los datos en busca de patrones de cara a escoger los algoritmos de aplicacion.

Para el caso de las empresas de energia, y tratando de confirmar la segunda hipétesis de
este trabajo de poder “establecer un patrdn claro y predecible para la evolucion en el valor
capitalizable de las empresas a través de los afios”, se han escogido las siguientes
variables:

e Ingresos: Descrito anteriormente en el apartado de variables, representa los
ingresos brutos de la empresa. Su aplicacién como variable clasificatoria es ideal
debido a ser una variable de escala previa a filtros de funcionamiento de la
empresa que podrian generar distorsiones temporales en la percepcion de
empresas mas y menos grandes. Se mide en millones de euros.

e Delta capitalizacién: Se estima como el porcentaje de incremento entre la
capitalizacién de la empresa el afio anterior y el afio de los ingresos. Es ideal para
medir el impacto de la percepcion de mercado de la empresa y de sus actuaciones
ESG. Sus principales limitaciones son que el dato se obtiene a dia 31 de diciembre
por lo que se puede ver alterado por factores especificos de la fecha y ajenos a la
gestion del resto del afio.

Una vez establecida las variables sobre las que representar las empresas se pueden
organizar en graficas para observar la relacion entre las dos para todos los afios y
separadas por regiones y por especializaciones. Las graficas se pueden encontrar en el
apéndice A en el capitulo 6.1 para su observacion detenida, aunque se comentaran a
continuacion.

Para el afio 2022 el impacto de la guerra ruso-ucraniana y el consecuente impacto en los
precios de los principales combustibles fésiles consigue que las mayores empresas de
generacion con estos combustibles se enriquezcan tanto por las operaciones que algunos
de estas operan como por las coberturas previas sobre combustibles para generacion.

Esta relacion se puede ver en menor medida en empresas americanas grandes del sector
y en mayor medida en las empresas asiaticas que se han beneficiado de flujos de crudo y
gas ruso a precios reducidos por los bloqueos en occidente.

Las renovables y las empresas de transmision, asi como las empresas en Europa, no
presentan relaciones visibles.

Para el afio 2021 la mayoria de las empresas en todas las diferentes categorias presentan
un comportamiento similar al del afio anterior en términos de capitalizacion. Es
merecedor destacar que este afio cuenta con un mayor nimero de valores atipicos. Los
valores atipicos en la diferencia de capitalizacion entre 2020 y 2021, generalmente de
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tendencia positiva, puede ser por empresas que redujeran su capitalizacion
considerablemente durante la pandemia Covid-19 y que al recuperarse su expectativas de
generacion de caja con la desescalada de las restricciones mejorara sus resultados.

Para el afio 2020 se ve un comportamiento de pérdidas capitalizacion en los combustibles
fésiles y de ganancias de capitalizacion en las renovables. Este comportamiento se puede
justificar a través del cambio considerable en la demanda energética a la baja en las
economias mundiales del 10-30% (WEF20). En Europa especialmente se ha aprovechado
para acelerar la transicion energética evitando que los efectos de la reduccion de demanda
afecten a la generacion renovable en detrimento de la generacion con combustibles fosiles
(EU21).

Para el afio 2019 la variacion de la capitalizacion es positiva para las empresas
americanas, las empresas asiaticas registran progresiones de su capitalizacién mas
negativas en las mas grandes y las europeas encuentran una dispersion equilibrada en
torno al estancamiento de la capitalizacion. Para la especializacion los combustibles
fosiles estan equilibrados entre crecientes y decrecientes mientras que renovables y
transmision tuvieron mas crecimiento, aunque centrado en la media de ingresos. En
comparacion con afios interiores la falta de claros impactos macroecondémicos y
geopoliticos dificulta la identificacion de una causa raiz para el crecimiento de las
empresas americanas o las renovables y de transmision.

2018 fue un afio de crecimiento para empresas europeas y 2017 un afio de crecimiento
para todas las empresas en todas las especializaciones y regiones.

2016 acusa una pronunciada contraccion en las capitalizaciones de las empresas
energéticas europeas. En este aspecto podrian existir varias causas como la caida
pronunciada en el precio de los combustibles fésiles entre 2014 y 2016 o el tercer plan de
rescate organizado para Grecia en 2015. Ninguna de ellas parece explicar de manera
concluyente este efecto tan pronunciado solo en las empresas europeas.

A pesar de la complicacién de establecer causas raiz para los comportamientos alineados
de empresas en clusters de regiones o especializacion se puede ver la potencia de estos
andlisis en el alineamiento de empresas en torno a ciertos afios. Esto refuerza la
justificacién de realizar los analisis predictivos sobre estos grupos ya que demuestran
tener caracteristicas Unicas que pueden ayudar a encontrar patrones de relacion entre
variables ESG y la capitalizacion para esos mercados especificos dentro de las empresas
mundiales de energia.
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3.4.- Analisis Predictivo

El andlisis predictivo de la evolucién de la capitalizacidn inter anualmente es la Gltima
fase de desempefio de los modelos realizados.

En esta fase primero se debe establecer cuéles son las diferentes segmentaciones de datos
a introducir para determinar la eficacia de unas variables contra otras. Este prefiltro es
necesario para la mayoria de los algoritmos antes descritos ya que muchos de ellos
constituyen cajas negras en las que no se pueden identificar los patrones o relaciones
subyacentes. Por otro lado, la aplicacion estandarizada de las variables permite el poder
representar de manera masiva los resultados lo que permite simplificar su presentacion
de manera visual.

A su vez se ha optado por no introducir los indices de Bloomberg en estas predicciones
ya que podrian tener un efecto distorsionador en las predicciones al ser otorgados a
posteriori sobre empresas que ya han reportado su ESG y no ser una variable que emane
naturalmente por el desempefio de la empresa durante el transcurso de sus operaciones.

Las agrupaciones de variables escogidas son las siguientes:

e Todas las variables: Aplicar todas las variables de ESG obtenidas como inputs de
los modelos nos permite ver cuél es el impacto en el algoritmo de todas ellas
ademas de poder ver el efecto de ruido al reducir estas variables. Cuando una
prediccién con todas las variables resulta buena, pero mejora en la aplicacion de
un segmento especifico se debe a que la sobre especificacion de afiadir demasiadas
variables afecta a la capacidad de los algoritmos de realizar estos procesos.

e Solo variables suficientemente pobladas: Algunas de las variables no tienen el
mismo nivel de riqueza reportada que otras. La no inclusién de variables menos
pobladas (GHG2 Mercado, Consumo de Agua, Residuos reciclados, Consumo de
Energia Renovable, % de Mujeres en Alta Direccién y el carbono emitido por
unidad de produccién) ayuda a comprender el impacto de que las empresas
reporten mas informacion y ademas permite a los algoritmos utilizar variables que
afectan a un mayor nimero de empresas.

e Variables con mayor representacion en los analisis anteriores: Algunas variables
durante los estudios realizados en los diferentes casos previos han demostrado
tener una mayor relacion tanto en las correlaciones con variables financieras como
en las predicciones de variables financieras mediante algoritmos (Alcances GHG,
Consumo de Agua, Residuos Reciclados, Residuos Totales, Numero de
Empleados y Consumos de Energia). Aplicar estas variables a los algoritmos
permite el estudio y perfeccionamiento continuo desde los casos anteriores
ademas de tener ya informacion contrastable de los vinculos posibles.

e Variables relacionadas con las emisiones de gases de efecto invernadero: Ver la
relevancia en el peso de la prediccion del crecimiento de la capitalizacion de las
empresas a través de las emisiones permite ver si esta es una de las agrupaciones
de variables prioritarias en la valoracion de una empresa (GHG 1, 2, 3y carbono
por unidad de produccion).
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e Variables sociales: La representacion de la mujer en los distintos niveles de
direccion de las empresas, los niveles de accidentes y el nimero de empleados
como indicadores sociales del progreso de las empresas permiten ver la relevancia
de la dimension social en un nivel simplificado contra la prediccion de la
valoracion de las empresas.

e Variables relacionadas con el consumo: Consumo de energia, energia renovable,
agua y generacion de residuos y su reciclaje son variables relacionadas con la
eficiencia en el consumo de las empresas y que pueden tener una relacion separada
con la valoracidn tanto por su caracter para la sostenibilidad como por su relacién
con la eficiencia en las cadenas de suministro y en el funcionamiento de la
empresa.

All variables

Only well reported variables

Emission related variables

A
B
C | Successful variables from the initial analysis
D
E | Social Variables

F

Consumption behavior variables

Figura 28: Clasificacion de las agrupaciones de variables

Para facilitar la visualizacion de los resultados de la prediccion se utilizara el codigo con
letras para representar a las diferentes segmentaciones de las variables que se puede ver
en la figura 28.

3.4.1.- Prediccion por regiones

En la realizacion de todas las predicciones se aplican los algoritmos detallados en el
apartado 3.2.8. Es por ello por lo que cada uno de estos resultados requiere de entre diez
y cincuenta bloques de programacion (para preparacion de los datos y aplicacion de los
algoritmos). Esto resalta la capacidad de simplificacion de KNIME como programa de
analisis de datos masivos ya que los miles de bloques necesarios para este trabajo en
lineas de codigo serian una gran limitacion a la hora de personalizar los analisis y realizar
revisiones en caso de errores.

Para todos los casos los algoritmos deben predecir si los datos de practica se encuentran

en la distribucion superior o inferior al valor mas cercano a la media de crecimiento de
capitalizacion.
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Como se ha demostrado en el analisis de los datos el crecimiento de la capitalizacion de
las empresas varia considerablemente dependiendo de la region. Aun asi se ha escogido
la media global para realizar el corte de las bases de datos y asi realizar un analisis comun
pero que resalte las diferencias de prediccion entre las regiones.

Success chance Asia America Europe

inprediction% [ » [ g [ c o | e |F|a|B|c|Dp|e|[Fr|al[B]c|p|E]|TF
Decision Tree 16 50 66 33 50 83 70 40 40 40 70 40 60 | 100 | 80 80 40 80
Random Forest 50 16 66 66 66 50 30 60 70 40 40 40 | 100 | 80 80 80 80 60
Multi Layer 50 66 50 50 50 83 60 40 50 40 50 30 40 40 60 80 | 100 | 60
Naive Bayes 50 16 50 50 33 33 50 40 40 50 60 60 0 40 40 60 80 60

Figura 29: Exito en la prediccion por region para el delta de capitalizacion 2021-2022

Para la prediccion por region entre los afios 2021 y 2022 con las variables de ESG del afio
2021 se ha utilizado un crecimiento de capitalizacion corte del 10%. La prediccion
devuelve valores 6ptimos en Asia al introducir las variables de consumo y en todas las
regiones a través del arbol de decision.

Las predicciones en Europa tienen resultados mejores mientras que en Ameérica la media
de las predicciones es peor. Aun asi, es posible predecir con éxito alto para todas las
geografias en diferentes algoritmos y sets de variables.

Success chance Asia America Europe

inprediction% | » | g | ¢ |p | E|F|ale|c|Dp|e|F|alB|c|Dp|E]TF
Decision Tree 66 | 83 | 50 | 33 | 66 | 33 | 18 | 45 | 36 | 55 | 63 | 55 | 80 | 40 | 40 | 20 | 80 | 20
Random Forest 50 | 50 | 33 | 50 | 8 | 17 | 27 | 45 | 54 | 45 | 33 | 36 | 60 | 40 | 80 | 20 | 80 | 60
Multi Layer 50 66 66 50 50 33 45 55 66 36 27 27 0 80 40 20 0 40
Naive Bayes 50 66 83 66 66 17 45 36 54 45 55 63 40 60 40 60 40 40

Figura 30: Exito en la prediccion por region para el delta de capitalizacion 2020-2021

Para la prediccion entre los afios 2020 a 2021 con las variables de ESG del afio 2020 el
incremento de la capitalizacidn de corte es el 10%. Las variables sociales y las variables
obtenidas en los casos previos de este trabajo son las mejores predictoras de un
incremento en la capitalizacion.

Al observar los algoritmos el arbol de decision consigue altas probabilidades de éxito.
Las predicciones en Europa y en Asia consiguen probabilidades altas de éxito mientras
que en Estados unidos las predicciones mas altas no sobrepasan el 70% de éxito. Este
efecto es comprensible desde la informacion previa del analisis de los datos ya que los
crecimientos de capitalizacion de los afios 2020 a 2021 son generalmente negativos para
la region con altas volatilidades positivas en muchos casos.
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Success chance Asia America Europe

inprediction% | » | g | c | o | e |F|a|B|c|[o|e|Fr|alB|c|D|E]|TF
Decision Tree 50 |67 | 17 |83 |50 | 83 |40 |40 [ 50 | 60 | 50 | 30|60 |60 | 60| 60| 80 |20
Random Forest | 67 | 33 | 67 | 67 | 33 | 100 | 50 | 30 | 80 | 40 | 60 | 50 | 20 | 80 | 80 | 40 | 80 | 80
Multi Layer 50 | 67 | 67 |50 |67 | 50| 70| 50| 70|30 |60 a0 |80 |80 60|40 s |60
Naive Bayes 33 | 83 |100 83 | 67 | 33 | 50 | 50 | 40 | 30 | 60 | 50 | 40 | 60 | 80 | 20 | 100 | 20

Figura 31: Exito en la prediccion por region para el delta de capitalizacion 2019-2020

Para la prediccion por region entre los afios 2019 y 2020 con las variables de ESG del afio
2019 se ha utilizado un crecimiento de la capitalizacion corte nula del 0%. Para este afio
no hay ningun algoritmo o set de datos que coincida con el éxito maximo de las
predicciones para las diferentes regiones. Aun asi, las predicciones a través de las
variables seleccionadas por casos anteriores dan buenos resultados para todas las
regiones.

Success chance Asia America Europe

inprediction% | , | 3 | ¢ [p | e | F|a|B|c|Dp|eE|F|lale|lc|lol|ce]r-~
Decision Tree 83 67 50 67 50 | 100 | 60 90 80 70 80 90 20 40 80 40 60 60
Random Forest 83 83 67 67 67 | 100 | 90 | 100 | 100 | 70 70 | 100 | 20 40 20 20 60 80
Multi Layer 50 67 83 50 67 67 70 80 70 70 80 80 20 40 40 60 40 20
Naive Bayes 67 50 50 50 50 33 50 50 60 40 80 20 0 40 60 40 80 40

Figura 32: Exito en la prediccion por region para el delta de capitalizacion 2018-2019

Para la prediccion por regién entre los afios 2018 y 2019 con las variables de ESG del afio
2018 se ha utilizado un crecimiento de la capitalizacion del 10%. Las variables sociales
y la prediccion por bosques aleatorios dan resultados 6ptimos de prediccion para todas
las regiones. Ademas, se puede ver que las predicciones son notablemente peores para
Europa que para Asia a pesar de que la diferencia en la posicion de las empresas respecto
al punto de corte es similar para ambas regiones. Se puede ver también con facilidad la
idoneidad de ciertos algoritmos respecto a otros por la caida considerable de precision
para todos los sets de variables en la region americana al aplicar los algoritmos de
prediccion por Naive Bayes.

Success chance Asia America Europe

inprediction% | » [ g [ c |0 | e | F|a|lB|c|D|[E|F|[a|lB|c|D]|E]F
Decision Tree 80 60 60 60 60 40 70 50 30 50 60 60 20 60 | 100 | 40 | 100 | 80
Random Forest 80 20 80 80 60 80 50 | 100 | 40 50 60 50 60 80 80 | 100 | 100 | 80
Multi Layer 80 40 40 40 60 80 60 30 50 50 60 50 80 60 80 60 80 80
Naive Bayes 80 40 20 40 40 40 70 60 10 30 60 40 60 80 80 80 | 100 | 60

Figura 33: Exito en la prediccion por region para el delta de capitalizacion 2017-2018

Para la prediccidn por region entre los afios 2017 y 2018 con las variables de ESG del afio
2017 se ha utilizado un crecimiento de la capitalizacion corte nula del 0%. Para este afio
la prediccion por bosques aleatorios da resultados por encima de la media para casi todos
los sets de variables ademas de representar muchos de los mejores resultados para todas
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las regiones. Es interesante la importancia para algunas regiones de la seleccién de sets
de variables ESG ya que en Asia al incluir todas se obtienen resultados buenos para todos
los algoritmos y en Europa al incluir variables relacionadas con el consumo de la empresa.

Success chance Asia America Europe

inprediction% | o [ g | c [ | e | fr|a|[B|c|D|[Ee|F|ale|lc|Dp|Ee]cF
Decision Tree 40 40 40 20 | 100 | 40 | 100 | 60 70 60 60 60 80 20 20 40 60 60
Random Forest 60 60 0 20 60 40 50 50 50 50 40 70 20 20 40 20 60 20
Multi Layer 80 0 0 40 60 40 70 50 80 80 30 80 60 40 60 80 60 0
Naive Bayes 60 0 0 60 40 60 80 70 50 80 50 50 0 20 40 80 60 60

Figura 34: Exito en la prediccion por region para el delta de capitalizacion 2016-2017

Para la prediccidn por regién entre los afios 2016 y 2017 con las variables de ESG del afio
2016 se ha utilizado un crecimiento de la capitalizacion del 15%. Para este afio destacan
los algoritmos por encima de las variables al demostrarse los bosques aleatorios como
peor predictor mientras que los bosques aleatorios, el perceptron multi capa y Naive
Bayes devolviendo precisiones altas para todas las regiones. La media general de la
precision de las predicciones para este afio es generalmente baja, aunque los resultados
con predicciones acertadas tienen alta precision. Esta alta dispersion en los resultados es
mucho més acentuada que en otros afios especialmente en Asia donde los algoritmos
obtienen precisiones nulas en muchos de los algoritmos para las variables de casos
anteriores y para las variables mas reportadas.

Success chance Asia America Europe
inprediction% | » [ 5 [ ¢ [ p | € FlA|B|C|D]|E F|lA|B|C|D]|E]|TF
Decision Tree 20 40 20 20 20 60 80 50 80 50 70 60 75 75 75 | 100 | 100 | 75
Random Forest 80 40 40 20 20 80 50 50 60 50 80 40 75 50 50 75 | 100 | 100
Multi Layer 80 20 60 20 40 40 40 50 80 50 60 30 100 | 50 75 | 100 | 50 50
Naive Bayes 40 60 60 60 60 40 70 70 60 40 20 40 | 100 | 75 75 | 100 | 75 50

Figura 35: Exito en la prediccion por region para el delta de capitalizacion 2015-2016

Por ultimo, para la prediccidn por regién entre los afios 2015 y 2016 con las variables de
ESG del afio 2015 se ha utilizado un crecimiento de la capitalizacion del 5%. La region
europea tiene alta precision en sus predicciones apoyada principalmente por la
distribucion especifica de la region para este afio con resultados muy superiores a las de
otras regiones en crecimiento de capitalizacion. Aun asi, los algoritmos de perceptrén
multicapa y de bosques aleatorios son capaces de encontrar precisiones altas. La region
asiatica tiene precisiones en la prediccion peores que la region americana, a pesar de su
distribucion similar en este afio, pudiendo indicar a un vinculo méas débil en la valoracién
de las empresas asiaticas respecto a sus valores de ESG en comparacion con las
americanas para el afio 2015.
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3.4.1.- Prediccion por sector

El mismo andlisis de prediccidn del crecimiento de la capitalizacion para las diferentes
regiones se ha realizado sobre los clisteres por sector. Para estos casos las distribuciones
de las empresas en los diferentes afios son diferentes por lo que también la precision de
las predicciones sera ideal bajo diferentes sets de variables y algoritmos para los
diferentes afios.

Los puntos de corte son los mismos que en el caso anterior para determinar el grupo de
datos que supera la media de crecimiento de capitalizacion y por tanto en la que se
desearia invertir.

Success chance Coal, Oil & Gas Transmission & Distribution Renewables

inprediction% | » | 5 [ c| D |E|F|[a|B|c|[o|e|Fr|alB|c|D|E]|TF
Decision Tree 25 38 63 25 75 38 40 40 60 40 80 60 43 86 43 57 29 71
Random Forest 50 38 63 25 75 13 80 80 40 40 60 20 57 86 57 57 71 14
Multi Layer 38 38 75 50 38 63 40 80 40 60 40 40 71 43 57 57 57 29
Naive Bayes 25 25 63 63 38 38 80 60 40 40 80 40 29 57 86 57 43 29

Figura 36: Exito en la prediccion por sector para el delta de capitalizacion 2021-2022

Para la prediccidn por sector entre los afios 2021 y 2022 con las variables de ESG del afio
2021 se ha utilizado un crecimiento de capitalizacion corte del 10%. Para este afio no hay
ningun algoritmo ni ningln set de variables aplicable a todos los sectores para obtener
resultados de prediccion dptimos. Ademas, al escoger cualquier set de variables o
algoritmo la media de las predicciones resultantes se aproxima al 50% lo que indica que
los algoritmos no consiguen interpretar patrones que sean aplicables con la clusterizacion
por sectores.

Success chance Coal, Oil & Gas Transmission & Distribution Renewables

in prediction % A B C D E F A B | ¢ D E F A B c D E F
Decision Tree 63 13 63 50 63 38 33 17 0 33 50 17 29 71 29 71 75 57
Random Forest 38 25 50 63 38 50 17 33 50 50 67 17 71 57 71 43 81 43
Multi Layer 50 63 25 63 63 25 83 67 33 50 33 33 29 43 100 | 43 76 43
Naive Bayes 50 50 88 50 25 38 33 50 50 50 50 50 43 86 57 71 43 57

Figura 37: Exito en la prediccion por sector para el delta de capitalizacion 2020-2021

Para la prediccion entre los afios 2020 a 2021 con las variables de ESG del afio 2020 el
incremento de la capitalizacién de corte es el 10%. Al igual que en el afio anterior es
dificil encontrar algoritmos que mejoren considerablemente la prediccion respecto a la
media aleatoria. Aunque para alguno de los sectores especificos se obtengan con
algoritmos aislados precisiones altas no se puede extrapolar al resto de sectores. Esto
puede interpretarse de manera que la divisidn por sectores para los afios 2021 y 2020
devuelve grupos tan heterogéneos que aplicar las variables de sostenibilidad no permite
detectar cuales son ideales para la inversion como si se podia hacer mejor con las
regiones.
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Success chance Coal, Oil & Gas Transmission & Distribution Renewables

in prediction % A B c| b E F Al B|C]| oD E F A | B o D E F

Decision Tree 38 | 38 | 50| 63| 25 | 75 |50 | 33 | 33 |50 |8 | 33|57 |8 |8 |57 |8 | 86
Random Forest 63 | 63 | 38 | 75 | 63 | 50 | 50 | 67 | 50 | 50 | 67 | 50 | 8 | 86 | 71 | 57 | 8 | 71
Multi Layer 75 | 63 | 75 | 63 | 25 | 50 | 50 | 50 | 17 [ 33 | 50 | 67 | 57 | 71 | 57 | 57 | 57 | 71
Naive Bayes 75 | 75 | 50 | 38 | 63 | 50 | 50 | 50 | 50 | 17 | 33 | 0 | 71 | 43 | 43 | 8 | 86 | 100

Figura 38: Exito en la prediccion por sector para el delta de capitalizacion 2019-2020

Para la prediccion por sector entre los afios 2019 y 2020 con las variables de ESG del afio
2019 se ha utilizado un crecimiento de la capitalizacion corte nula del 0%. Para este afio
hay algoritmos y sets de variables que tienen precision en la prediccion alta para sectores
especificos, pero al igual que en los anteriores con dificultad de encontrar algoritmos o
sets de variables que permitan la prediccion para todas. Para este caso y para los anteriores
las variables mas reportadas tienen una precision alta para casi todos los algoritmos lo
que puede indicar que se valoran méas las empresas de generacién renovable con enfoque
en esas variables. En el caso de la generacion con combustibles fosiles parece que la
prediccion en torno a las variables escogidas como relevantes en los casos anteriores
devuelven precisiones mayores.

Success chance Coal, Oil & Gas Transmission & Distribution Renewables
inprediction% | o | 5 | ¢ [p | e |F|a|[B]c|Do|EeE|F|[ale|lc|Dp]|E]TF~
Decision Tree 75 63 75 63 88 50 67 50 67 50 67 50 86 57 71 57 71 57
Random Forest 88 75 75 75 88 63 67 67 67 67 67 50 57 57 29 71 43 | 100
Multi Layer 88 63 88 75 63 75 | 100 | 67 67 67 67 100 | 71 14 71 43 43 43
Naive Bayes 63 88 75 38 88 63 17 50 50 50 83 50 29 29 71 43 71 43

Figura 39: Exito en la prediccion por sector para el delta de capitalizacion 2018-2019

Para la prediccidn por sector entre los afios 2018 y 2019 con las variables de ESG del afio
2018 se ha utilizado un crecimiento de la capitalizacion del 10%. Para este afio las
predicciones son mejores con el set con todas las variables y el set con las variables
escogidas en casos anteriores dando buenos resultados para todos los sectores. A su vez
todos los algoritmos salvo el de Naive Bayes dan resultados considerablemente mejores
a la media en casi todos los casos.

Este cambio respecto a los afios posteriores puede indicar a un cambio en la percepcion
del impacto de las variables de ESG sobre la valorizacién de la empresa y consecuentes
inversiones que alteren la capitalizacion desde el covid-2019. Los cambios generados en
la demanda de energia y en la capacidad de aprovisionamiento de combustibles fosiles
puede haber alterado este comportamiento y hacer que las predicciones de los algoritmos
tengan menor éxito con variables que al clusterizar a nivel regional se han mantenido
relevantes.
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Success chance Coal, Oil & Gas Transmission & Distribution Renewables

inprediction% | o | g | ¢ | p|e|Fr|a|le|c|o]e|r|lale|c|o]e]r-r
Decision Tree 50 | 63| 75 | 88 | 50 | 88 |50 | 83 [ 50| 5033|6767 50| 50]67] 50] 50
Random Forest 50 | 63 | 63 | 63 | 38 | 50 | 1200 | 67 | 50 |100| 83 | 83 | 67 | 67 | 83 | 67 | 67 | 67
Multi Layer 75 | 75 | 25 | 63 | 50 | 38 | 67 | 67 | 50 | 83 | 67 | 83 | 83 | 83 | 50 | 33 | 67 | &3
Naive Bayes 63 | 75 | 88 | 63 | 63 | 38 | 67 | 67 | 67 | 83 | s0 | 33 | 17| 67 | 67 | 83 | 67 | 17

Figura 40: Exito en la prediccion por sector para el delta de capitalizacion 2017-2018

Para la prediccion por sector entre los afios 2017 y 2018 con las variables de ESG del afio
2017 se ha utilizado un crecimiento de la capitalizacion corte nula del 0%. Las
predicciones realizadas con las variables relacionadas con las emisiones y con el
algoritmo de bosques aleatorios son particularmente precisas para todos los sets de
variables.

La dindmica de precisiones elevadas previa a la pandemia continlia también este afio con
los ejemplos mencionados de algoritmos con resultados de prediccidn precisos y con sets
de variables que para cada sector obtienen resultados buenos.

Success chance Coal, Oil & Gas Transmission & Distribution Renewables

inprediction% [ » [ g | c [p | e |Fr|a|B|c|[o|e|[Fr|als|lc|Dp]|E]F
Decision Tree 50 63 88 50 63 50 50 67 50 67 50 83 50 50 50 50 83 83
Random Forest 38 | 38 | 25| 25 | 63 | 50 | 67 | 8 | 33 | 33 | 50 [ 50 | 67 | 67 | 50 | 83 | 33 | 33
Multi Layer 50 75 63 25 75 38 33 50 17 50 33 50 50 50 83 67 33 67
Naive Bayes 63 25 25 38 50 63 33 33 33 67 17 67 67 50 83 17 67 83

Figura 41: Exito en la prediccion por sector para el delta de capitalizacion 2016-2017

Para la prediccion por sector entre los afios 2016 y 2017 con las variables de ESG del afio
2016 se ha utilizado un crecimiento de la capitalizacion del 15%. Para este afio las
predicciones realizadas con el arbol de decision son para todos los sets de variables mas
precisas que la media. Algoritmos como Naive Bayes tienen el efecto contrario,
consiguiendo predicciones muy dispersas con resultados muy superiores a la mediay muy
inferiores.

Las variables vinculadas al consumo también tienen una precisién mas elevada para todos
los grupos. A su vez en todos los sectores un set de variables destaca por precisiones
elevadas para todos los algoritmos lo que destaca el caracter separado pero eficiente de la
clusterizacion por sectores para el afio 2016.
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Success chance Coal, Oil & Gas Transmission & Distribution Renewables

inprediction% | A | g [ c [p | e | F|a]a]lc|o|e|Fr|ala|lc|ol]le]|c®r

Decision Tree 20 | 57 | 86 | 43 [ 57 100 50 | 67 | 50 | 33| 33 | 66 | 83 | 67 | 100 50 | 33 | 100
Random Forest 86 | 43 | 57 | 14| 71| 8 | 33 |50 | 33| 8 | 50|50 50|67 |100]|67]83] 50
Multi Layer 71| 71 |00 | 14 | 57 | 71 | 67 | 50| 17| 33| 33 | 66 | 50| 67 | 83 | 83 | 33 | 67
Naive Bayes 29| 71|57 | 71| 71| 57|67 | 83 | 50| 3350|3367 67|67 66 33] a3

Figura 42: Exito en la prediccion por sector para el delta de capitalizacion 2015-2016

Por altimo, para la prediccion por sector entre los afios 2015 y 2016 con las variables de
ESG del afio 2015 se ha utilizado un crecimiento de la capitalizacion del 5%. Para este
afio el set de variables de consumo da buenos resultados para todos los indicadores. Sin
embargo, a nivel de algoritmos ninguno es mucho mas preciso que los otros aunque todos
obtienen resultados de precision que en conjunto son mejores que la media de
distribucion.
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Capitulo 4.- Conclusiones

Durante la realizacion del proyecto y la conclusién de los diferentes casos se obtiene
informacién relevante para la interpretacion de las hipotesis y que se recoge a
continuacién para mayor facilidad de acceso a la misma.

La primera hipotesis del proyecto cuenta con una complejidad especial por la gran
cantidad de componentes del ESG ademaés de la gran cantidad de efectos que influyen en
una empresa a raiz de estas variables, tanto de manera positiva como negativa.

La segunda hipotesis contiene mucha complejidad ya que el valor capitalizable no solo
responde a dinamicas de las empresas del sector energético o de las variables ESG que
pueden afectarlas, sino que es parte del permanentemente cambiante sector financiero.
Ademas, como se ha comentado durante el transcurso del trabajo, la variable de la
capitalizaciéon de las empresas cuenta con la limitacién de la temporalidad del valor
capturado a final de afio que se puede haber visto influenciado por circunstancias
exogenas al funcionamiento de esta o condiciones transitorias que provocaron
panico/euforia en los mercados.

4.1.- Conclusiones sobre la metodologia

Pese a la complejidad de las hipdtesis, la metodologia seguida favorece un proceso
metddico basado en un entendimiento progresivo de las variables utilizadas y de su
conexion entre ellas.

Las primeras conclusiones sobre la metodologia provienen de la decisién de las variables
a escoger. La dificultad de escoger variables de ESG que resaltar en trabajos de analisis
de datos proviene principalmente del limitado registro histérico que existe. La falta de
estandares de reportado en muchas de las geografias, la falta de acuerdo en la naturaleza
de las variables mas resaltables y el interés de las empresas por acentuar su labor en unas
variables sobre otras permiten que la informacion sea de una riqueza muy asimétrica y
que los estudios como el realizado tengan dificultad para abarcar un nimero grande de
aspectos de la sostenibilidad.

Las plataformas empleadas para la descarga de los datos resultan adecuadas para aligerar
la carga de trabajo de poco valor afiadido que representa la busqueda masiva de datos
para todas las empresas y afios seleccionados durante el estudio. Estas plataformas no son
infalibles pero la capacidad de agregacion de datos y de descarga masiva representan una
mejora de los tiempos de desarrollo de ejercicios como el realizado.

El programa seleccionado para la realizacion del trabajo (KNIME) demuestra su gran
utilidad ya que con herramientas no dedicadas al analisis de datos masivos este estudio
no habria sido posible. La capacidad de simplificacion del analisis de datos con cddigo
basado en Python de una manera facilmente revisable y con gran facilidad para extraccion
de las figuras con las que explicar las conclusiones de analisis y predicciones.
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El uso de esta herramienta, u otras herramientas de analisis de datos, es encarecidamente
recomendable sobre herramientas clasicas de modelaje por la gran profundidad que
permiten y la eficiencia en la capacidad requerida de los recursos computacionales.

Respecto a la parte de la metodologia realizada mediante el uso de KNIME, se puede
separar en el estudio de los datos mediante correlaciones y algoritmos facilmente
interpretables y la prediccion incluyendo la revision de datos, cllsteres y uso de
algoritmos.

El uso metddico de la correlacion para interpretar la conexion entre las variables es de
gran utilidad y recomendado para trabajos posteriores. Ademas de permitir una gran
visibilidad de las conexiones entre las variables permite un analisis rico por la inclusion
de la comprobacion de las conexiones mediante los algoritmos de arbol de decisiéon y de
bosques aleatorios.

Ha sido adicionalmente de gran utilidad para la identificacion de las diferentes
problematicas de la interpretacion de los datos el uso de la correlacién combinada con
algoritmos. Prevalencia parcial de la escala de las empresas como consideracién creadora
de ruido, el estudio de las variables como progreso respecto a afios anteriores, la vision
de estas con el crecimiento compuesto anualizado y

4.2.- Conclusiones sobre los resultados

Al estudiar el caso base en la primera correlacién se puede ver el vinculo que existe entre
las variables financieras y las de sostenibilidad a través de una correlacion de valor medio
entre ambas. Cabe destacar que este vinculo es l6gico ya que refleja comportamientos de
las empresas que se vinculan con su estructura productiva y por tanto con su capacidad
de aprovecharse de ciclos econdmicos y de las diferentes oportunidades de mercado.

La correlacién entre las emisiones y los ingresos son razonables debido a la escala de las
empresas histéricamente emisoras, las cuéles, aunque con problemas de proyeccion a
largo plazo se mantienen como algunas de las empresas méas rentables a nivel
internacional.

La correlacion entre menores emisiones y menores intereses o menores empleados y
menores intereses 0 menos CAPEX, alude a consideraciones principalmente de escala ya
gue, aunque para ambos casos podria ser resultado de politicas particulares de la empresa
son también variables caracteristicas de la escala de la empresa.

La prediccion es increiblemente acertada para encontrar las empresas con mas ebitda
enfocandose solo en variables de escala como los empleados y la energia consumida.
Debido a este enfoque en la escala de las empresas se valora la importancia de encontrar
variables especificas que no permitan este tipo de influencias.

Al quitar el factor de la escala de las variables financieras se obtienen resultados

interesantes. Una relacion entre menores emisiones y mayor rentabilidad de la inversion
encaja con las empresas novedosas tanto de fabricacién de baterias como renovables que
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destacan por tener valoraciones muy atractivas y altos resultados. Menores empleados y
un ratio de EBITDA mayor. Mayor porcentaje de reciclado con un menor coste de deuda.
El ratio entre el interés y el EBITDA con los Disclosures de Bloomberg. Todos estas
relaciones dan resultados super interesantes sobre cuél es el comportamiento de la
empresa, que tipo de empresas son y como se determinan factores como los de los
intereses.

Las predicciones al utilizar los ratios financieros se dificultan, aunque se mejora la
prediccion sobre EBITDA, FFO y ROE lo cual demuestra que las correlaciones indican
a variables que al parametrizar pueden predecir el resultado de las empresas.

Al quitar el factor de la escala tanto de las variables ESG como de las financieras las
correlaciones ascienden a valores medios y casi fuertes. Relacion similar entre las
emisiones relativas a ingresos y la generacion de beneficios demuestran comportamientos
subyacentes de las empresas que han materializado los ingresos como las de gas y
petroleo durante 2021. EI consumo de energia y los beneficios. Del lado de la prediccion
con los algoritmos se consiguen ratios de prediccion muy buenos para predecir EBITDA
y FFO demostrando que para este afio las variables ESG fueron muy relevantes cuando
las variables que se introducen tienen sentido

Al aplicar el estudio de correlaciones se ha podido demostrar como la mayoria de las
relaciones entre las variables se mantienen. Esto es de especial interés ya que refuerza la
realidad de que se crean clusteres de empresas con sistemas productivos similares. En el
caso de las variables de sostenibilidad provoca el efecto deseado de convertirse en
variables esenciales para definir las practicas de la empresa y fundamentar que estos
clusteres con préacticas sostenibles similares obtengan beneficios alineados para ciertas
variables financieras.

Al realizar el mismo analisis de las deltas financieras aplicando ademas las deltas de ESG
los resultados que se obtienen relaciones débiles entre las variables de ESG y financieras
que dan informacion afiadida sobre el comportamiento de estas. El incremento de
empleados tiene una relacién positiva con el valor capitalizable probablemente debido al
mayor acceso a capitales que reporta una mejor valoracion en bolsa y por tanto un
crecimiento de la plantilla mayor en afios de recuperacién como 2021.

La correlacion positiva entre el aumento de mujeres en posiciones de alta direccion con
altos niveles de EBITDA puede indicar el efecto positivo de la diversidad como generador
de riqueza. La correlacion entre una deuda neta mayor y emisiones menores puede
comprenderse dentro de la proyeccién a futuro que permite una empresa con menores
emisiones tener posiciones méas endeudadas para generar proyectos. Empresas con
mayores porcentajes de reciclaje y mayores niveles de CAPEX puede demostrar mas
capacidad de inversion en empresas que mejoran sus indicadores ESG.

La prediccion mejora en general respecto al caso anterior lo que indica una mayor
capacidad de replicabilidad de los resultados al tener un analisis mas profundo basado en
deltas de variables ESG y financieras. A su vez, al mirar las variables con las que se
consiguen los mejores resultados de prediccion se puede ver que la rentabilidad de las
inversiones tiene relaciones positivas con el porcentaje de mujeres y la generacion de
mayor EBITDA en porcentaje con el carbono emitido por unidad de produccion.

49



Al realizar el analisis del afio previo se puede ver que las correlaciones entre variables
para algunos casos incrementan y en otros se debilitan, pero se mantienen en linea al
realizar el analisis para el mismo afio. Esto es un resultado de gran riqueza porque por un
lado confirma que las correlaciones no tienen un comportamiento erratico y que las
empresas tienen valores de variables ESG similares para afios contiguos. Por otro lado,
se puede ver como las correlaciones cambian ligeramente, pero en ambas direcciones por
lo que el resultado por correlacion es inconcluso.

Para las predicciones sin embargo se mejora a porcentajes muy elevados de éxito para la
prediccion del EBITDA% y del FFO%. Estos porcentajes elevados pueden indicar que la
caja de operaciones y el EBITDA se pueden predecir con mayor éxito analizandolos desde
una perspectiva sostenible de afio previo mas que por el procedimiento estandar. Para el
resto de las variables la prediccion esta alineada con casos anteriores.

De la correlacion del caso CAGR destaca el crecimiento de las emisiones de alcance 3
con el crecimiento de EBIT. Esta relacion resulta curiosa por no extenderse al CAGR de
EBITDA y por tanto puede indicar que los efectos de la amortizacion en empresas que
requieren de mayores niveles de inversion para realizar su transicion no son irrisorios. El
CAGR del crecimiento del numero de empleados encuentra altos niveles de correlacion
con Ingresos, EV y valor capitalizable de la empresa. Esta relacion tiene mucho sentido
ya que representa la variable de ESG mas relacionada con la escala de la empresa respecto
a variables financieras muy intimamente relacionadas con la escala para un periodo de
crecimiento grande entre 2015 y 2021.

Sobre el caso CAGR se presenta el resto de los algoritmos a desarrollar en la fase de
analisis predictivo. Estos son la técnica de clustering mediante algoritmos de k means y
SOTA la prediccion mediante algoritmos de arbol de decision, bosques aleatorios, Naive
Bayes y perceptron multicapa.

Los resultados de los algoritmos aplicados en el resto de los casos anteriores, arbol de
decision y bosques aleatorios, dan resultados algo bajos de precisién y demuestran una
replicabilidad débil a través del coeficiente de kappa.

Al utilizar el algoritmo de perceptrén multicapa se puede ver la relacion mas clara entre
variables financieras comparada con el uso de Gnicamente variables ESG. Aun asi el éxito
de la prediccion se mantiene alto con un coeficiente de kappa moderado por lo que las
variables ESG permiten identificar patrones de las empresas con mejores resultados.

El algoritmo de Naive Bayes da resultados ligeramente peores que los del perceptron
multicapa, pero también permite ver que, aunque menos clara que la relacion con
variables financieras y de ESG, se pueden dibujar suficientemente mejor respecto a una
prediccion aleatoria los patrones de las empresas con mejores resultados.

Se han utilizado algoritmos SOTA para dividir las variables entre clusteres utilizables
durante el analisis predictivo. EIl uso combinado de SOTA y k-means permite crear estos
grupos eficientes y a su vez realizar la prediccion con un grupo de testeo y uno de
entrenamiento para ver si esas diferencias son claramente predecibles.

En esta labor de divisién por grupos eficientes se obtiene que el algoritmo prioriza
sobrepoblar algunos de los clusteres sobre otros por lo que, aungque puede que este
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identificando grupos diferenciados estos son demasiado especificos para llevar a cabo un
andlisis posterior de las variables separadas por esos grupos. Por otro lado, al incrementar
el nimero de cllsteres deseados hasta 4 clusteres los algoritmos tienen errores
considerables para predecir qué poblacion de testeo pertenece a cada grupo y por tanto
pone en duda su diferenciacion como extrapolable a todas las empresas. Esta limitacion
para crear clusteres se debe a la gran cantidad de empresas diferentes que se encuentran
en el andlisis, asi como la poblacion variable de todas las variables para estas empresas.

Al crear clasteres basados en la geografia y diferencias sectoriales dentro de la poblacién
de empresas energéticas y realizar un analisis a través de la visualizacion de los datos
para las variables de ingresos y del delta de capitalizacion se pueden ver relaciones claras
entre empresas dependiendo de los afios. La guerra en ucrania, la pandemia y ciclos
econdmicos dentro de las regiones y los sectores se han podido ver de manera rapida a
través de este anélisis.

Al realizar el analisis completo de para todos los afios, con los diferentes clisteres de
variables y los algoritmos de arbol de decision, bosques aleatorios, perceptron multicapa
y Naive Bayes se puede ver claramente la complejidad de la modelizacion.

Los resultados de prediccidn altos para todos los afios en todas las geografias y sectores,
pero utilizando diferentes algoritmos y grupos de variables define que un sistema
complejo y diverso de prediccion es el mas adecuado para poder predecir las empresas
con mejores resultados econdmicos solo mediante variables de sostenibilidad.

A su vez, en el desarrollo del trabajo se ha podido ver que, aungue no ha sido posible
establecer una Unica manera de realizar la prediccién del rendimiento de las empresas a
través de variables de sostenibilidad si que queda claro un vinculo fuerte entre las
variables de sostenibilidad y las financieras.

Este analisis ademas ha sido de mucha utilidad no solo por demostrar de manera
estadistica ese vinculo sino por también permitir entender dindmicas mas profundas de
estas relaciones al verse que variables especificas se vinculan unas con otras.

4.3.- Recomendaciones para futuros
estudios

Durante la realizacion del trabajo ha quedado definida la riqueza y necesidad de reajustar
los escenarios y casos de andlisis a medida que se alcanzan resultados. Por ello es
recomendable para trabajos posteriores seguir esta misma metodologia de tratar de
nulificar influencia de factores de escala, temporales o de agrupacion de variables para
tener una imagen mas rica del estado de la cuestion y para poder obtener de manera mas
facil conclusiones.

El programa utilizado para realizar las predicciones a su vez ha demostrado su utilidad
para poder realizar estudios estadisticos masivos y por tanto es recomendable para
estudios futuros.

51



La metodologia de estudio con correlacion y prediccion es estandar para estudios
estadisticos, aunque su aplicacion sucesiva e iterativa para los diferentes casos ademas
del analisis de como determinar los clusteres tanto con algoritmos como con
razonamiento son muy recomendables para estudios futuros.

La mayor limitacion sobre este tipo de estudios estadisticos es la riqueza de las variables,
su veracidad, su interpretacion y su variedad por lo que es muy recomendable, como se
ha realizado en este estudio, dedicar una parte importante del estudio a encontrar variables
adecuadas y fuentes que permitan una riqueza de estas.
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Capitulo 6.- Apendices

6.1.- Apéendice A: Visualizacion de los

datos

Las gréaficas expuestas en este apendice corresponden a la representacion de los datos en
torno a las dos variables escogidas: Ingresos (€m, eje horizontal) y el incremento de la
capitalizacion de la empresa como porcentaje respecto al afio anterior.
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Figura 43: Empresas afio 2022 Ingresos — Delta Capitalizacion (21-22)
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Figura 44: Empresas afio 2021 Ingresos — Delta Capitalizacién (20-21)
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Figura 45: Empresas afio 2020 Ingresos — Delta Capitalizacion (19-20)
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Figura 46: Empresas afio 2019 Ingresos — Delta Capitalizacion (18-19)
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Figura 47: Empresas afio 2018 Ingresos — Delta Capitalizacion (17-18)
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Figura 48: Empresas afio 2017 Ingresos — Delta Capitalizacion (16-17)
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Figura 49: Empresas afio 2016 Ingresos — Delta Capitalizacion (15-16)

58




