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RESUMEN

El presente Trabajo de Fin de Grado pretende analizar el sector energético con un
enfoque en las fuentes renovables. En los Gltimos afios, las energias alternativas han
ganado cada vez mas presencia como respuesta al cambio climatico y al alto coste de las
energias convencionales. El objetivo principal es estudiar la evolucion de la energia

renovable a escala mundial y predecir su desarrollo en los préximos afios.

Se ha realizado una reduccion de dimensionalidad de los datos a través de Analisis
de Componentes Principales para eliminar informacion redundante. Ademas, se han
aplicado modelos de redes neuronales para predecir nuevos datos y obtener la proyeccion

de la proporcion de generacion y uso de energia renovable frente al total.

Las predicciones obtenidas indican que la evolucion de la cuota de energia
renovable variara segun el pais: en algunos la tendencia es positiva mientras que en otros
se mantendra mas estable. Sin embargo, estos resultados no son representativos a nivel
global ya que solo se han obtenido las proyecciones para un numero limitado, por lo que
no se puede concluir que este comportamiento ocurra de manera generalizada para todos
los paises. A pesar de que los resultados son coherentes, se ha identificado la necesidad
de ampliar el conjunto de datos o emplear modelos de regresién méas sencillos a los

utilizados para conseguir predicciones mas precisas y evitar incurrir en overfitting.

Palabras clave: energias renovables, machine learning, prediccion de energias

renovables, evolucion de energias renovables



SUMMARY

This project aims to analyze the energy sector with a focus on renewable energy.
In recent years, alternative energies have gained increasing prominence in response to
climate change and the high costs of conventional energy sources. The main objective is
to study the evolution of renewable energy on a global scale and predict its development

in next years.

Principal Component Analysis (PCA) was used to reduce data dimensionality and
eliminate redundant information. Additionally, neural network models were employed to
predict new data and project the proportion of renewable energy generation and usage

relative to the total energy.

Predictions indicate that the evolution of the renewable energy share will vary by
country: in some, the trend is positive, while in others, it will remain more stable.
However, these results are not globally representative, as projections were only made for
a limited number of countries, so it cannot be concluded that this behavior is generalized
worldwide. Although the results are coherent, the need to expand the dataset or use
simpler regression models has been identified to achieve more accurate predictions and

avoid overfitting.

Keywords: renewable energy, machine learning, renewable energy prediction,

renewable energy evolution
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1. INTRODUCCION

1. Estudio de la cuestion

En los dltimos afios, la energia renovable ha experimentado un crecimiento a
escala global. Esto se debe a la tendencia de disminuir las emisiones de carbono, frenar
el cambio climatico, y conseguir un precio y rendimiento similar al de las fuentes de
energia convencionales, donde el precio de la energia solar ha disminuido en un 85% en
solo diez afios, desde 2010 a 2020. Sin embargo, todavia muchos paises siguen siendo
importadores de energias fosiles pudiendo ser ellos mismos los generadores de energia

renovable.

En el presente trabajo se estudiara el sector energético con un enfoque particular
en el crecimiento de la generacion de las energias renovables a escala global y regional.
Se examinara cdmo las diferentes energias sostenibles como la solar, edlica, geotérmica,
hidroeléctrica y oceanica han obtenido mas presencia en el mercado energético y cual es

el futuro de estas.

A lo largo del trabajo se realizara un analisis exhaustivo de una base de datos
(Data on Sustainable Energy (2000-2020)) que recopila informacion sobre indicadores
energéticos para conocer y predecir la evolucion de las energias renovables y qué
variables son las mas determinantes para conseguir una transicion a energias verdes y

sostenibles.

2. Marco Tedrico

La energia es uno de los principales motores de la economia ya que contribuye al
funcionamiento de las industrias y al desarrollo de innovaciones, que tiene como
consecuencia un crecimiento econdémico. Sin embargo, el sector energético esta sufriendo
grandes cambios ya que las principales economias estan invirtiendo para conseguir una

transicion energética y que las energias renovables sean la principal fuente de electricidad.



Segun la Agencia Internacional de la Energias, se prevé que en el afio 2030 el 65%
de la electricidad mundial sera generada por energias renovables, y que en el afio 2050
estas llegaran a suministrar cerca del 90% de la electricidad global (Naciones Unidas,
2023). Por el momento, las energias eolica y solar han generado en 2021 un 10,3% de la

electricidad mundial en comparacion con el 4,6% en 2015 (Ember, 2022).

Otros estudios centrados en el sector energéticos han observado tendencias
positivas en la transicion hacia fuentes renovables a partir de técnicas de machine
learning. Para ello, se ha definido un nuevo indicador compuesto Rastreador de
Emisiones de Generacion Eléctrica (EGE) que compara el rendimiento de sostenibilidad
en la creacion eléctrica de diferentes paises. Esta investigacion refleja de manera general
una reduccion en las emisiones, indicando que esta tendencia varia en funcion del pais
(Portela et al., 2023)

3. Objetivos

El presente Trabajo de Fin de Grado (TFG) tiene como objetivos:

- Estudiar el sector energético y determinar las fuentes de energia que estan mas
explotadas actualmente y también en el futuro.

- Comparar la presenciay el crecimiento de las energias renovables entre diferentes
regiones.

- Examinar y predecir la generacion de energias renovables de manera global y por
regiones.

- Conocer las variables que influyen en la generacion de energias renovables.

4. Metodologia

Para llevar a cabo el estudio del sector energético, se ha seleccionado la base de
datos “Data on Sustainable Energy (2000-2020)” de la fuente Kaggle. Esta base de datos
cuenta con méas de 3600 observaciones y 21 variables que recopilan indicadores de

energia sostenible a escala global desde el afio 2000 hasta el afio 2020.



En primer lugar, se ha realizado un tratamiento de la base de datos donde se ha
llevado a cabo una limpieza de la informacion contenida junto con una descripcion y un
andlisis descriptivo de las variables para extraer las caracteristicas mas representativas de
los datos cuantitativos. Se ha hecho uso de medidas de tendencia central, dispersion,
asimetria, percentiles y correlacion de las variables. Ademas, se ha identificado la
composicion de variables que mas afecta a la generacion de energia renovable a través de
un Analisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés), que sirve para
disminuir la dimensionalidad y la probabilidad de incurrir en errores de multicolinealidad.
Por Gltimo, se ha desarrollado un analisis de las redes neuronales para predecir la

generacion de energias renovables en el futuro.



2. BASE DE DATOS

1. Tratamiento y limpieza de datos

Como ya se ha mencionado anteriormente, la base de datos que se ha seleccionado
es “Data on Sustainable Energy (2000-2020)” que cuenta con mas de 3600 observaciones
y 21 variables. Recoge informacion de indicadores energéticos y otros factores desde el
afio 2000 hasta el afio 2020. Antes de comenzar con el analisis de la base de datos, se ha
realizado una limpieza para poder identificar la informacién contenida que pueda ser
incorrecta o incompleta. Esta limpieza nos dara la seguridad de que el analisis del sector

energético sera lo mas preciso, coherente y valido posible.
En primer lugar, se ha modificado el nombre de las variables del dataset original
y se ha observado el ntimero de valores “Not Available” (NA en adelante) que existe en

cada uno de los campos, como se representa la Tabla 1.

Tabla 1. VValores NA (Not Available) de cada una de las variables del conjunto original.

Pais (Country) 0
Afio (Year) 105
Acceso Electricidad (A_Electricty PercP) 115
Acceso Fuentes Renovables (A_CleanFuelsCooking_PercP) 274
Capacidad de Generar Energia Renovable (Ren_Gen_Cap_PerCap) 1015
Flujos Financieros (Fin_Flows_USD) 2120
Cuota de Energia Renovable (RenShare_TotEnergyConsump) 294
Electricidad de Combustibles Fosiles (Electricity FossilFuels_TWh) 126
Electricidad Nuclear (Electricity_Nuclear_TWh) 231
Electricidad Renovable (Electricity Ren_TWh) 126
Porcentaje Electricidad Baja Emision (Electricity LowCarbon_Perc) 147
Consumo Energia Primaria Per Cépita (Energy_Consump_KWhPC) 105
Nivel de Intensidad Energética (Energy_IntLevel PrimE) 307
Emisiones CO2 Per Capita (CO2Emissions_TonsPerCap) 528
Proporcién Energia Renovable de Primaria (Ren_PercEquiv_PrimE) 2179
Crecimiento anual del PIB (GDPGrowth_AnPerc) 422
PIB Per Capita (GDP_PerCap) 387
Densidad de Poblacion (Pop_Density) 106
Superficie (Land_Area_Km?2) 106
Latitud (Latitude) 106

Longitud (Longitude)
Fuente: Elaboracion propia.



A pesar de que la mayoria de variables no superan los 300 valores NA, existen
algunas donde este numero es muy elevado y puede afectar la calidad de los resultados
del andlisis. Para evitar esto, se ha llevado a cabo un analisis comparativo entre dos
conjuntos de datos diferentes. A lo largo de todo el proyecto, se hara una comparacion
entre ambos conjuntos de datos y se referira al primer conjunto como “conjunto original”
donde se incluyen todas las variables y al segundo como “conjunto seleccionado” que
esta compuesto por 18 variables al haberse excluido las tres variables con mas valores
NA: Proporcion Energia Renovable de Primaria (Ren_PercEquiv_PrimE), Flujos
Financieros (Fin_Flows USD) y Capacidad de Generar Energia Renovable
(Ren_Gen_Cap_PerCap). A la hora de omitir los valores NA y eliminar todas aquellas
filas con algun valor faltante, se obtiene que el conjunto de datos original presenta una
reduccion mas significativa en el nimero de observaciones, manteniendo un total de 324
observaciones como consecuencia de contar con mas valores NA. En el otro conjunto de
datos que contiene menos variables y menos valores NA, existen un total de 2768

observaciones.

2. Descripcion de las variables

Las variables que forman parte de esta base de datos cubren aspectos como la
generacién de energia a partir de fuentes renovables y no renovables, indicadores
economicos clave y otros factores geograficos para comprender el sector energético y su
evolucién hacia una alternativa mas sostenible. La base de datos cuenta con 21 variables

donde se encuentran las siguientes:

- Pais (country): variable de tipo caracter (chr) que contiene el nombre del pais.

- Afio (year): variable de tipo entero (int) que indica el afio.

- Acceso Electricidad (A_Electricty _PercP): variable de tipo numérico (num) que
refleja el porcentaje de la poblacion que tiene acceso a la electricidad.

- Acceso Fuentes Renovables (A_CleanFuelsCooking_PercP): variable de tipo
numérico (num) que representa el porcentaje de la poblacién que utiliza

combustibles de fuentes renovables Gnicamente para cocinar.



Capacidad de Generar Energia Renovable (Ren_Gen_Cap_PerCap): variable de
tipo numérico (num) que indica la capacidad de generar energia renovable por
persona medido en vatios per capita (\W/persona).

Flujos Financieros (Fin_Flows USD): variable de tipo numérico (num) que
muestra el total de flujos financieros destinados a paises en desarrollo para
proyectos de energia renovable, medido en dolares.

Cuota de Energia Renovable (RenShare_TotEnergyConsump): variable de tipo
numérico (num) que indica el porcentaje de energias renovables en el consumo
total de energia.

Electricidad de Combustibles Fosiles (Electricity FossilFuels_TWh): variable de
tipo numérico (num) que muestra la cantidad de electricidad generada de
combustibles fdsiles, donde se incluyen carbon, petroleo y gas, medido en
teravatios-hora.

Electricidad Nuclear (Electricity_Nuclear_TWh): variable de tipo numeérico
(num) que recoge informacion sobre la cantidad de electricidad generada a partir
de energia nuclear medido en teravatios-hora.

Electricidad Renovable (Electricity Ren_TWh): variable de tipo numérico (num)
que representa la cantidad de electricidad generada a partir de fuentes renovables,
donde se incluyen hidraulica, solar, edlica, geotérmica, hidroeléctrica y oceanica,
medido en teravatios-hora.

Porcentaje Electricidad Baja Emision (Electricity_LowCarbon_Perc): variable de
tipo numérico (num) que representa el porcentaje de electricidad proveniente de
fuentes de energia bajas en emision de carbono, donde encontramos las fuentes de
energia nuclear y renovables.

Consumo Energia Primaria Per Capita (Energy_Consump_KWhPC): variable de
tipo numérico (num) que indica el consumo total de energia primaria por persona,
medido en kilovatios-hora.

Nivel de Intensidad Energética (Energy_IntLevel PrimE): variable de tipo
numérico (num) que muestra el uso de energia por unidad del Producto Interior
Bruto (PIB en adelante) medido en paridad de poder adquisitivo (USD 2011).



- Emisiones CO2 Per Cépita (CO2Emissions_TonsPerCap): variable de tipo
numérico (num) que representa la cantidad de emisiones de carbono por persona
medido en toneladas métricas.

- Proporcién Energia Renovable de Primaria (Ren_PercEquiv_PrimE): variable de
tipo numérico (num) que recopila informacion sobre la proporciéon de energia
producida a partir de fuentes renovables en relacion con la cantidad total de la
energia primaria utilizada.

- Crecimiento anual del PIB (GDPGrowth_AnPerc): variable de tipo numérico
(num) que muestra la tasa de crecimiento anual del PIB medido en porcentaje y
basado en la moneda local.

- PIB Per Capita (GDP_PerCap): variable de tipo numérico (num) que representa
el PIB por persona.

- Densidad de Poblaciéon (Pop_Density): variable de tipo entero (int) que refleja la
densidad de poblacién medido en personas por kilometro cuadrado.

- Superficie (Land_Area_Kmz2): variable de tipo entero (int) que refleja la
superficie terrestre total medido en kilometros cuadrados.

- Latitud (Latitude): variable de tipo numérico (num) que indica la latitud del pais
en grados decimales.

- Longitud (Longitude): variable de tipo numérico (num) que representa la longitud

del pais en grados decimales.

3. Analisis descriptivo de las variables

La estadistica descriptiva consiste en describir, examinar y resumir la informacion
recopilada para obtener caracteristicas relevantes de un conjunto de datos. El objetivo
principal de llevar a cabo este analisis descriptivo es obtener una vision general
explorando la base de datos y obtener informacion relevante sobre las variables. Este
andlisis se ha realizado para ambos conjuntos de datos excluyendo las variables Country
y Year del estudio al proporcionar informacién ya conocida sin necesidad de llevar a cabo

un estudio méas exhaustivo.

De manera general, se ha llevado a cabo el resumen de las distintas variables para

conocer medidas como la tendencia central, la posicion relativa y los valores maximos y



minimos que estas pueden tomar. La herramienta utilizada para hacer el analisis ha sido
R Studio. La diferencia mas significativa entre ambas sintesis, la del conjunto original y
la del conjunto seleccionado de datos, es la disparidad entre los resultados que se
obtienen. Esto se debe a la diferencia entre el nimero de observaciones que hay en cada
uno de ellos. Dicho con otras palabras, se justifica por la variacion en la cantidad de
registros que forman cada conjunto, haciendo que las medidas estadisticas se vean

influenciadas.

Sin embargo, a pesar de las diferencias ya mencionadas, se puede observar una
consistencia y coherencia entre ellos en la distribucion de los datos. La disposicion
relativa de los datos y la distribucion se mantienen uniformes en ambos conjuntos de
datos (Anexo 2 y Anexo 3). Cuando una variable tiene una distribucién asimétrica en el
primer conjunto, también la tendra en el segundo. Por ejemplo, la variable

“Electricity LowCarbon_Perc” tiene una asimetria positiva en ambos conjuntos de datos.

Comparando los histogramas de ambos conjuntos en la Figura 1 y la Figura 2, se
puede confirmar la consistencia de los datos en términos de distribucién. La mayoria de
las variables se distribuyen asimétricamente, lo que indica que las observaciones se
concentran mas en los extremos, bien sean los inferiores o superiores dependiendo del
tipo de asimetria. Esto difiere de la distribucion normal o gaussiana, caracterizada por una
frecuencia menor en las colas o0 extremos del histograma y mayor en el centro o la media
de los datos. Ademas, la moda, la mediana y la media tienen valores iguales. La variable
Crecimiento Anual PIB (GDPGrowth_AnPerc) se distribuye como una normal, donde la
media y la mediana son précticamente iguales, y la representacion gréfica en el

histograma respalda esta similitud.



Figura 1. Histogramas de variables del conjunto original de datos
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Fuente: Elaboracion propia.

Las variables de Electricidad generada a partir de combustibles fosiles
(Electricity_FossilFuels_TWh) vy Electricidad generada a partir de renovables
(Electricity_Ren_TWh) vy  Electricidad generada a partir de nuclear
(Electricity_Nuclear_TWh) son un ejemplo claro de asimetria puesto que la media es
significativamente mayor que la mediana indicando que la asimetria es positiva. Variables
como Electricidad Baja Emision (Electricity_Low_Carbon_Perc), PIB Per Cépita
(GDP_Per_Cap) e Intensidad Energética por PIB (Energy IntLevel PrimE) también
presentan una distribucidn de estas caracteristicas. La Figura 1 y la Figura 2 ilustran que
existe una asimetria pronunciada hacia la derecha en esas variables. Al contrario, otras
variables como Acceso a Electricidad (A _Electricity PercP) y Acceso Fuentes
Renovables (A_CleanFuelsCooking_PercP) presentan una distribucion asimétrica
negativa donde la mayoria de los valores toman valores altos, haciendo que la media sea

menor que la mediana.



Figura 2. Histogramas de variables del conjunto seleccionado de datos
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Fuente: Elaboracion propia.

Con el objetivo de complementar la informacion obtenida a través de los histogramas,
se han representado diagramas de caja 0 boxplots que muestran graficamente informacion
sobre la dispersion y los valores atipicos, mas conocidos como outliers, y pueden definirse
como un subconjunto de observaciones cuyos valores se consideran inconsistentes o
inusuales con el resto de las observaciones. Debe existir un conjunto de observaciones
que se considere regular o tipico donde poder identificar aquellos valores que se desvian
de la norma (Sim, Gan, & Chang, 2005).

La mediana representa el valor central de todo el conjunto de datos y lo divide en
dos partes iguales en términos de cantidad de observaciones. Las variables Acceso
Electricidad, Acceso Fuentes Renovables y Longitud presentan una mediana cercana a la
parte superior de la caja, lo que indica que la mayoria de los datos se encuentran en el
extremo superior siendo una distribucion asimétrica hacia la izquierda, confirmando asi
la informacion extraida de los histogramas. Del mismo modo, la variable Crecimiento
Anual PIB posee una distribucion normal y el resto de las variables una distribucion

asimétrica hacia la izquierda (Anexo 4 y Anexo 5).
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Algunas dimensiones presentan valores atipicos u outliers que se encuentran por
encima de los limites representados por lo bigotes del diagrama de caja. Al encontrarse
por encima de los valores maximos o minimos, se consideran desviados del resto de datos.
Es el caso de las variables Electricidad generada a partir de combustibles fosiles
(Electricity_FossilFuels_TWh) vy Electricidad generada a partir de renovables
(Electricity_Ren_TWh) y  Electricidad generada a partir de nuclear
(Electricity_Nuclear_TWh) donde presentan valores atipicos en el extremo superior.
Estos outliers pueden ser la causa por la que la distribucién de estas dimensiones es
altamente positiva. Otros casos similares a estos son las variables Electricidad Baja
Emision (Electricity_Low_Carbon_Perc), PIB Per Capita (GDP_Per_Cap) e Intensidad
Energética por PIB (Energy IntLevel PrimE). A pesar de que en muchos casos se decide
eliminar los outliers, esta omision no representaria la realidad del sector energético. Por

eso mismo, los outliers se mantendran y se tendran en cuenta para el analisis posterior.

Ademas, se ha analizado la relacion que existe entre las variables. La correlacion
indica la direccion y la fuerza de asociacion o relacion lineal entre las variables. Si la
correlacion es positiva, las variables se desplazan en la misma direccion. Es decir, si una
aumenta, la otra también tiende a aumentar y viceversa. Por el contrario, si la correlacion

es negativa, las variables se dirigen a direcciones contrarias.

Existen algunas diferencias en la correlacion entre los dos conjuntos de datos. Las
correlaciones entre las variables del conjunto de datos originales son mas fuertes y
negativas que las del otro conjunto. Esta diferencia afectard al Analisis de las
Componentes Principales ya que cuanta mas correlacion exista entre las variables, mas

informacion o varianza se explicara (Anexo 6 y Anexo 7).
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3. ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

1. Reduccion de dimensionalidad: motivos y finalidad

En conjuntos de datos con muchas variables, la cantidad de dimensiones puede
dificultar el andlisis, aumentar las necesidades computacionales y complicar la
visualizacién de los datos. Ademas, muchas de esas variables pueden estar altamente
correlacionadas entre ellas o aportar informacion redundante al anlisis. Reduciendo este
tipo de campos no solo se preserva la informacion relevante y se mantiene la varianza,
sino que se consigue superar la maldicion de la dimensionalidad. Existen multiples
métodos de reduccion de dimensionalidad como mapas de difusion, Analisis Factorial
método de Incrustacion Localmente Lineal (LLE, por sus siglas en inglés) y Analisis de
Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés) ademas de sus variantes como
el Analisis de Componentes Simples, entre otros. La base de estos métodos es la
reduccion de la estructura inicial con n dimensiones a otra estructura mas pequefia a partir

de esas variables originales con m dimensiones, siendo m<n (Rousson & Gasser, 2004).

El objetivo principal de realizar PCA es la reduccién de informacién redundante al
haber variables que estan muy correlacionadas entre ellas llegando a valores maximos,
positivos y negativos. Por ejemplo, las variables “Electricidad de Combustibles Fosiles”
(Electricity_FossilFuels_TWh) y “Emisiones CO2 Per Cépita”
(CO2Emissions_TonsPerCap) para ambos dataset estan altamente correlaciones ya que

ambas indican el nivel de energia no renovable (Anexo 6 y Anexo 7).

Para la eleccidon del método de reduccién de dimensionalidad, se ha realizado una
comparativa entre tres técnicas comunes que son el Anélisis de Componentes Principales,
Analisis Factorial y t-SNE (por su nombre en inglés t-distributed Stochastic Neighbor

Embedding), tal y como se muestra en la Tabla 2.
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Tabla 2. Comparativa entre diferentes métodos de reduccion de dimensionalidad

Andlisis de Permite crear Mantiene las - Enalgunos casos
Componentes  variables sintéticas a caracteristicas de las los resultados
Principales partir de variables pueden ser poco
(PCA) combinaciones Rapida ejecucion satisfactorios en
lineales de las La informacion o modelos de
originales. varianza que se retiene regresion y
es alta clasificacion
- Dificultad de
interpretacion de
las variables
sintéticas
- Los outliers pueden
modificar el
resultado
Analisis Permite conocer las Informacion - Pérdida de varianza
factorial relaciones intrinsecas simplificada no compartida
entre las diferentes Fécil interpretacion entre las variables
variables a partir de al centrarse en la
correlaciones para comun, perdiendo
identificar aquellas asi informacion
que explican la mayor relevante
parte de los datos
t-SNE Permite visualizar Los outlier no afectan -  Gran esfuerzo

muchas dimensiones
de datos en mapas
bidimensionales o
tridimensionales

en el modelo

computacional
La reduccién esta
limitadaa203
dimensiones

Fuente: Adaptado de Morris & Opazo (s.f.).

Tras lacomparacion, se ha escogido el Analisis de Componentes Principales como
el método de reduccion de dimensionalidad por sus ventajas, a destacar la facil ejecucion
y poco esfuerzo computacional. Ademas, porque explica gran parte de la informacion del
conjunto de datos inicial al mantener las relaciones entre las variables. Por otro lado, el
analisis factorial es una técnica que identifica las correlaciones entre variables por lo que
gran parte de la informacion puede ser perdida y, por el contrario, t-SNE es una técnica

compleja con gran esfuerzo computacional y limitada en el nimero de dimensiones.

El Analisis de Componentes Principales es una técnica de aprendizaje no
supervisado que permite reducir el namero de variables, que estan correlacionadas, y
crear combinaciones lineales normalizadas de las variables originales independientes
entre si, generando un conjunto de componentes principales que mantiene la mayor

informacidn o varianza posible. Sin embargo, ademas de las mencionadas previamente,
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esta técnica también presenta otras limitaciones que se deben de tener en cuenta antes de
realizar el analisis. Los analisis clasicos de reduccion de dimensionalidad, como PCA, se
basan en priorizar distancias entre puntos mas separados en el espacio, es decir, en
distancias mas grandes. Por lo tanto, no se capturan las relaciones de todos los puntos en
su totalidad especialmente aquellos que se encuentran cerca en el espacio de datos,
preservando la estructura global de estos frente a la estructura local (Park & Zhao, 2019).
Estas limitaciones pueden tener un impacto negativo en la representacion del nuevo

espacio de datos y afectar al posterior analisis.

2. Proceso de aplicacion del Analisis de Componentes Principales

El analisis se ha realizado sobre los diferentes conjuntos de datos con la
herramienta R Studio. Antes de aplicar PCA, es necesario centrar y estandarizar las
variables para que estén medidas en las mismas unidades y tengan la misma importancia
en términos de variabilidad. De no hacerlo, las variables con escalas de datos mas altas
en comparacion con el resto tendrian mas peso, como puede ser el caso de Flujos
Financieros (Fin_Flows_USD). Esta técnica solo es aplicable a variables numéricas por
lo que, de nuevo, se excluyen las variables Year y Country del analisis. Ademas, también
se ha excluido la variable Cuota de Energia Renovable (RenShare_TotEnergyConsump)

ya que es la variable target u objetivo que se pretende predecir.

En primer lugar, se ha aplicado PCA en el conjunto original donde se han obtenido
18 componentes principales, uno para cada variable original excluyendo las tres variables
previamente indicadas. En la matriz de los scores (Anexo 8), cada columna corresponde
a un componente principal y las filas a las variables originales, que se obtienen a partir de
la combinacion lineal de los datos escalados y la matriz de vectores de carga (loading
vectors en inglés). La matriz de los scores indica la proyeccion de las variables originales
en las componentes principales. La matriz de loading vectors (Anexo 9), se basa en los
autovectores de la matriz de covarianza de los datos originales, cuyos valores representan
el peso o direccién de cada variable original en la formacion de las componentes
principales. A su vez, los autovalores asociados a estos autovectores muestran la varianza
retenida por cada variable sintética. Estos valores estdn ordenados de tal manera que la

primera componente principal es aquella cuyo autovalor o direccion recoge la mayor

14



varianza. Ademas, estas direcciones son ortogonales o perpendiculares entre si lo que
indica que la siguiente componente principal (PC2) recoge la siguiente mayor varianza
que no esta correlacionada con la primera componente principal (Gil Martinez, 2018). A
continuacion, se ha examinado si los datos obtenidos son los correctos a partir de tres
caracteristicas de PCA: las componentes principales son independientes entre si, es decir,
existe una correlacion nula entre las variables sintéticas (Figura 3), los loading vectors
son ortogonales obteniendo que el producto escalar de las dos primeras componentes
principales es cero, y la suma de las varianzas de las nuevas variables es igual a la suma

de las varianzas de las variables originales estandarizadas.

Figura 3. Matriz de correlacion de las componentes principales del conjunto de

datos originales

0.2

04

06

I

Fuente: Elaboracion propia.

El nimero 6ptimo de componentes principales que se deben retener debe ser
menor al ndmero total de variables originales. Para establecer cuantas componentes
principales se deben escoger, se analiza la proporcidn de varianza explicada de cada uno
de estos componentes principales. Para las primeras variables sintéticas, la proporcién de
varianza explicada es mayor que para el resto de las componentes principales,
representado en la Tabla 3, ya que los loading vectors estan ordenados de tal manera que

la primera componente principal recoja la mayor varianza.
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Tabla 3. Proporcion de varianza explicada de las componentes principales del
conjunto de datos original
PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9
0,2668 | 0,2427 | 0,1897 | 0,0646 | 0,0569 | 0,0469 | 0,0358 | 0,0306 | 0,0196
PC10 PC11 PC12 PC13 PC14 PC15 PC16 | PCl17 | PC18

0,0161 | 0,0107 | 0,0069 | 0,0048 | 0,0043 | 0,0021 | 0,0007 | 0,0005 | 0,0001

Fuente: Elaboracion propia.

Sin embargo, la proporcién de la varianza explicada no es muy elevada en las
variables sintéticas, donde el mayor valor es de 0,2668. Esto indica que la primera
componente principal explica el 26,68% de la informacion. Ademas, tal y como se ha
indicado una de las limitaciones del anélisis PCA es que es sensible a outliers. Cuanta
mas alta es la correlacion, mas informacion redundante existe entre las variables y la
combinacion de ellas explicaria gran parte de la varianza. En cuanto a la proporcién de la
varianza explicada, se obtiene la cantidad de informacién acumulada por las primeras
componentes principales. Se obtiene a partir de los autovalores. Las tres primeras
componentes principales explican casi el 70% de la informacién del conjunto, tal y como

representa la Tabla 4.

Tabla 4. Proporcién de varianza explicada acumulada de las componentes
principales del conjunto de datos original
PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9
0,2668 | 0,5096 | 0,6993 | 0,7639 | 0,8208 | 0,8678 | 0,9036 | 0,9342 | 0,9538
PC10 PC11 PC12 PC13 PC14 PC15 PC16 PC17 PC18
0,9698 | 0,9805 | 0,9874 | 0,9922 | 0,9965 | 0,9987 | 0,9994 | 0,9999 1,00

Fuente: Elaboracion propia.

Para determinar el nimero 6ptimo de componentes principales, se ha escogido el
método de la Regla del codo por su facil interpretacion y poco gasto computacional al no
tener que afadir parametros en comparacion con otros métodos como Validacion
Cruzada. Esta regla consiste en encontrar el punto en el que la proporcion de varianza
explicada de las dimensiones disminuye, creando asi una forma de “codo”, de donde

proviene el nombre. En el grafico de sedimentacion de la Figura 4 se observa que hay una
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disminucion significativa en la pendiente de la varianza explicada en la cuarta
componente principal. Siguiendo este método, se deberia escoger las tres primeras
componentes principales. Esto recogeria casi el 70% de la informacion explicada.
Ademas, en el grafico de Proporcion de Varianza Explicada (PVE) Acumulada de la
Figura 4 también representa como el crecimiento de la proporcion de varianza explicada

se ralentiza y se vuelve mas estable a partir de la tercera componente principal.

Figura 4. Sedimentacion y proporcion de varianza explicada acumulada de las

componentes principales del conjunto de datos original.
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Fuente: Elaboracién propia.

De las 18 variables iniciales, se escogen 3 componentes principales ya que estas
dimensiones recogen la gran mayoria de las caracteristicas de los datos. Para conocer
cémo se componen las componentes principales, se observan los loading vectors de la
Tabla 5, que indica el peso de las variables en cada una de las dimensiones. Los loading
vectors negativos indican que hay una relacion inversa entre la variable y la componente

principal, mientras que los valores positivos reflejan una correlacion directa.
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Tabla 5. Loading vectors para las tres primeras componentes principales del

conjunto de datos original.

Acceso Electricidad (A_Electricty PercP) -0,12 -0,34 0,03
Acceso Fuentes Renovables -0,01 -0,43 0,08
(A_CleanFuelsCooking_PercP)

Capacidad de Generar Energia Renovable -0,04 0,07 -0,04
(Ren_Gen_Cap_PerCap)

Flujos Financieros (Fin_Flows_USD) 0,12 0,30 -0,34
Electricidad de Combustibles Fdsiles -0,43 0,07 -0,09
(Electricity FossilFuels_ TWh)

Electricidad Nuclear (Electricity_Nuclear_TWh) -0,40 0,04 -0,14
Electricidad Renovable (Electricity_Ren_TWh) -0,40 0,07 -0,23
Porcentaje Electricidad Baja Emisién 0,12 -0,06 -0,48
(Electricity _LowCarbon_Perc)

Consumo Energia Primaria Per Capita -0,20 -0,29 0,19
(Energy_Consump_KWhPC)

Nivel de Intensidad Energética (Energy_IntLevel PrimE) -0,21 -0,02 0,29
Emisiones CO2 Per Capita (CO2Emissions_TonsPerCap) -0,43 0,07 -0,10
Proporcion Energia Renovable de Primaria 0,10 -0,06 -0,48
(Ren_PercEquiv_PrimE)

Crecimiento anual del PIB (GDPGrowth_AnPerc) -0,12 0,13 0,06
PIB Per Cépita (GDP_PerCap) -0,08 -0,37 -0,12
Densidad de Poblaciéon (Pop_Density) -0,00 0,43 -0,01
Superficie (Land_Area_Km2) -0,31 -0,05 -0,27
Latitud (Latitude) -0,14 0,17 0,25
Longitud (Longitude) -0,16 0,34 0,19

Fuente: Elaboracion propia.

En cuanto a la primera componente principal, los loading vectors con mayor valor
absoluto son negativos y se encuentran las variables “Electricidad de Combustibles
Fosiles”, “Electricidad Renovable” y “Emisiones de CO2 Per Capita”, lo cual puede
indicar una dimension que captura el desarrollo energético al integrar electricidad
renovable y no renovable. A pesar de que la interpretacion es algo contradictoria al tener
las variables la misma direccion de los autovectores, se podria decir que paises con un

alto valor de PC 1 representan mayor dependencia de energias no renovables.

Para la segunda componente principal, destaca “Densidad de Poblacion” con un
vector de carga mayor a 0,40, y valores negativos en las variables “Acceso a Electricidad”
y “Consumo de Energia Primaria Per Capita”. Esta componente principal indica que el

acceso a la energia es menor cuando existe mayor densidad de poblacién. Por lo que,
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paises con un PC 2 menor serdn aquellos que tengan mayor acceso y consumo de

electricidad.

Por ultimo, los loading vectors mas relevantes para PC 3 son “Latitud” y
“Consumo de Energia Primaria” con un valor positivo y “Electricidad Renovable” con
una relacién negativa. Por lo que esta dimension captura la relacion entre factores
geogréficos y consumo de energia. Los paises con valores altos de PC 3 pueden mostrar
un mayor consumo de energia causado por dimensiones geograficas como latitud. Por el
contrario, los paises con un menor valor en esta componente principal indican que existe

mas electricidad renovable.

En relacion con el conjunto de datos seleccionado, se ha aplicado el Analisis de
Componentes Principales siguiendo la misma metodologia que en el caso anterior. De
igual manera, se han excluido las variables categéricas por condicion del analisis y, dado
que este conjunto de datos contiene un menor nimero de variables en comparacion con

el original, se obtendran menos componentes principales, una para cada atributo.

Se ha obtenido la matriz de los scores (Anexo 10) y la matriz de loading vectors
(Anexo 11) que describen las caracteristicas de las componentes principales. Por un lado,
las proyecciones de los datos originales o combinaciones lineales de los loading vectors
y los datos originales y, por otro lado, esos vectores de carga que representan la direccion

donde las componentes principales explican una mayor varianza.

En cuanto a la proporcion de varianza explicada de las componentes principales,
se observa en la Tabla 6, que la primera componente principal explica el 28,3% de los
datos y la segunda el 19%. Sin embargo, esta explicacion de la varianza disminuye

significativamente en la tercera componente principal con un valor de 8,9%.
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Tabla 6. Proporcion de varianza explicada de las componentes principales del

conjunto de datos seleccionado

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8
0,2827 0,1909 0,0893 0,0854 0,0642 0,0605 0,0541 0,0470
PC9 PC10 PC11 PC12 PC13 PC14 PC15
0,0418 0,0333 0,0231 0,0122 0,0081 0,0071 0,0005

Fuente: Elaboracion propia.

Es por eso por lo que la proporcion de varianza explicada acumulada recoge el
47,3% de la varianza total en las dos primeras componentes principales, tal y como se
muestra en la Tabla 7. La varianza explicada de este conjunto de datos seleccionado es
menor en comparacion con el original, es decir, se necesitan mas dimensiones para poder
capturar la misma informacion. Esto ocurre porque las variables estan mas
correlacionadas en los datos originales lo que hace que las direcciones en las que se

mueven las variables sean similares, compartiendo asi gran cantidad de informacién entre

ellas.
Tabla 7. Proporcion de varianza explicada acumulada de las componentes
principales del conjunto de datos seleccionado
PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8
0,2827 0,4736 0,5623 0,6482 0,7125 0,7729 0,8271 0,8741
PC9 PC10 PC11 PC12 PC13 PC14 PC15
0,9158 0,9491 0,9722 0,9843 0,9924 0,9995 1,00

Fuente: Elaboracion propia

En cuanto al grafico de sedimentacion se observa como hay una caida entre la
segunda y la tercera componente principal después de la cual la curva empieza a
aplanarse. En relacién con el grafico de PVE Acumulada, se observa como a partir del
tercer punto el incremento por la varianza explicada es menor. Se ha decidido escoger las
tres primeras componentes principales a pesar de que la regla del codo indique escoger
Gnicamente los dos primeros. Esto es porque a pesar de que la varianza explicada por la
tercera componente principal sea baja, aporta mas informacion del conjunto de datos,

alcanzando asi el 56% de PVE Acumulada. Ademas, no se pretende obtener un modelo
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muy simple sino un modelo completo para realizar posteriormente analisis de modelos

supervisados.

Figura 5. Sedimentacion y PVE Acumulada de las componentes principales del

conjunto de datos seleccionado
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Fuente: Elaboracion propia

Del mismo modo que en el conjunto de datos original, se han analizado los loading
vectors de las tres componentes principales para identificar de qué variables se componen,

y comprender lo que indican cada una, tal y como se muestra en la Tabla 8.
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Tabla 8. Loading vectors para las tres primeras componentes principales del conjunto de

datos seleccionado

Acceso Electricidad (A_Electricty PercP) 0,25 -0,39 0,14
Acceso Fuentes Renovables (A_CleanFuelsCooking_PercP) 0,26 -0,42 0,07
Electricidad de Combustibles Fosiles (Electricity _FossilFuels_TWh) 0,40 0,28 0,03
Electricidad Nuclear (Electricity_Nuclear_TWh) 0,33 0,13 0,06
Electricidad Renovable (Electricity_Ren_TWh) 0,39 0,25 0,04
Porcentaje Electricidad Baja Emision (Electricity LowCarbon_Perc) -0,03 0,08 -0,04
Consumo Energia Primaria Per Cépita (Energy_Consump_KWhPC) 0,25 -0,32 -0,35
Nivel de Intensidad Energética (Energy_IntLevel PrimE) -0,03 0,15 -0,59
Emisiones CO2 Per Capita (CO2Emissions_TonsPerCap) 0,39 0,29 0,02
Crecimiento anual del PIB (GDPGrowth_AnPerc) -0,04 0,12 -0,38
PIB Per Capita (GDP_PerCap) 0,26 -0,34 -0,16
Densidad de Poblacion (Pop_Density) 0,01 -0,09 0,09
Superficie (Land_Area_Km?2) 0,33 0,26 0,03
Latitud (Latitude) 0,20 -0,29 -0,21
Longitud (Longitude) -0,03 0,07 -0,52

Fuente: Elaboracién propia

En relacion con la primera componente principal, parece indicar el nivel de

consumo de energia y de electricidad, tanto de fuentes fdsiles como renovables junto con

medidas de desarrollo econémico al haber variables como PIB con loadings vectors altos.

La segunda componente principal se compone de la variable “Emisiones de CO2
Per Capita”, “Electricidad de Combustibles Fosiles” y “Electricidad Renovable” con
loading vectors positivos, y de variables con vectores de carga negativos como “Acceso
a Electricidad” y “PIB Per Cépita”. Este componente principal indica la relacion entre el
nivel de electricidad con el desarrollo economico que permite acceder a fuentes de

energia.
La ultima componente principal se compone principalmente de variables con

loading vectors negativos “Nivel de Intensidad energética”, “Consumo Energia Primaria

Per Capita” y “Longitud”. La variable con un valor positivo remarcable es “Acceso a la
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Electricidad”. Esta relacion puede indicar el nivel de uso energético con la disponibilidad

de la electricidad.

Para ambos conjuntos de datos se seleccionan las tres componentes principales ya
que capturan la mayoria de las caracteristicas de las variables. Sin embargo, la proporcion
de varianza explicada es mayor para el conjunto de datos original que para el seleccionado
con una diferencia del 13%. Esto indica que las tres componentes principales del conjunto
de datos original explican mas la informacion de la totalidad de las variables que lo que
hace el dataset seleccionado. La mayoria de las dimensiones tienen un loading vector en
valor absoluto elevado en alguna de las tres componentes principales por lo que es
complicado identificar cuales son las que mas influyen en variable de Cuota de Energia
Renovable. Para ello, se realizard un modelo de regresion maltiple a lo largo del presente
Trabajo de Fin de Grado.
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4. ANALISIS DE REDES NEURONALES

1. Motivos y finalidad

Existen diferentes modelos de aprendizaje automatico para resolver problemas de
regresion. Algunos de estos modelos predictivos son los arboles de regresion y los
modelos de regresion. Dentro de las aplicaciones de las redes neuronales se encuentra la
capacidad de predecir datos. Ademas, las redes neuronales ofrecen ventajas como la
capacidad de captar relaciones no lineales en los datos y ser mas flexibles. Sin embargo,
el tiempo de aprendizaje es elevado y no son faciles de interpretar lo que aprende la red,
simplemente los resultados (Rivera, 2003; Basogain, s.f.). Entre los diferentes modelos
de prediccidn existen los arboles de regresion que consisten en dividir los datos mediante
un criterio de particion en grupos homogéneos hasta obtener uno mas pequefio (Serna
Pineda, 2009). Por otro lado, también existen los modelos de regresion que pretenden
explicar las relaciones entre variables o estimar valores futuros que puede tomar una
variable en funcion de otra, es decir, predecir. Son modelos faciles de aplicar e interpretar,

sin embargo, solo identifican relaciones lineales entre las observaciones (Moral, 2006).

La finalidad principal del uso de redes neuronales es conseguir uno de los
objetivos principales del presente Trabajo de Fin de Grado, que es la prediccion de los
niveles de energia renovable en el futuro, de acuerdo con datos histéricos. Se ha escogido
predecir la variable “Cuota de Energia Renovable” que mide el porcentaje de energias
verdes frente al total de energias. No solo se busca evaluar la generacion de electricidad
renovable, sino el uso real de la misma que como contrapartida evita que se utilicen

energias provenientes de combustibles fosiles.

2. Conceptos basicos
“Una red neuronal artificial es un sistema de procesamiento de informacion que

tiene ciertas caracteristicas de desempefio en comun con las redes neuronales bioldgicas™.

Se caracterizan por la arquitectura que conecta las neuronas, por el ajuste de los pesos de
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las conexiones a traves de logaritmos de entrenamiento y por la funcion de activacion.
(Fausett, 1994:3)

El nodo o neurona es la menor unidad dentro de la arquitectura de la red neuronal
artificial, pudiendo ser de entrada, de salida u oculta dependiendo de sus conexiones. En
cuanto a las neuronas de entrada, son las que reciben sefiales de datos provenientes del
entorno; las de salida transmiten su informacién fuera del sistema; y las ocultas se
encuentran entre las dos anteriores, recibiendo entrada de datos y emitiendo sefiales a las

siguientes capas de neuronas (Florez Lopez y Fernandez Fernandez, 2008).

Figura 6. Arquitectura de una red neuronal
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Fuente: Fl6rez Ldpez y Fernandez Fernandez (2008). Tipos de neuronas

Segun IBM (s.f.), los modelos de machine learning, estan formados por capas de
neuronas que se conectan entre si. Cada nodo es similar a una regresion lineal, que procesa
informacion y transmite sefiales a otros nodos. A su vez, estos nodos estan formados por
los siguientes elementos principales:

o Entradas (Inputs): es toda la informacion de entrada que recibe cada nodo del
nodo anterior (salidas de otro nodo), o en caso de ser la primera capa, los datos
de entrada.

o Pesos: a cada entrada se le asigna un peso que es la importancia o influencia de
esa entrada en la salida del nodo. Estos pesos son ajustables y se suelen
modificar en el entrenamiento de la red.

o Bias: es un valor adicional a los valores de entrada y que se incluye en la suma

ponderada que haréa la neurona.
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o Funcién de suma: el nodo o neurona calcula una suma ponderada de las
entradas, en funcion de los pesos e incluyendo el sesgo.

o Funcién de Activacién: es una funcion matematica, normalmente no lineal, de
la suma de ponderaciones, que va a determinar la salida.

o Salida (Outputs): es el resultado de la funcion de activacion. Si pasa el umbral
definido, el nodo se activa y sera la entrada para los nodos posteriores o la salida

final si el nodo esté en la Gltima capa.

Una de las caracteristicas esenciales de las redes neuronales es el aprendizaje, que
“puede definirse como el proceso por el cual una red neuronal crea, modifica o destruye
sus conexiones en respuesta a una informacion de entrada” (Florez Lopez y Fernandez
Fernandez, 2008:31). En el momento de formacion de la red neuronal, los pesos se
establecen aleatoriamente, por lo que es necesario entrenar la red y ajustar los pesos en
funcidn del objeto de estudio minimizando al maximo funciones de error como el Error
cuadratico medio, mas conocido en inglés como Mean Squared Error (MSE), o la Raiz
del error cuadratico medio (Root Mean Squared Error, RMSE) (Flérez Lopez y
Fernandez Fernandez, 2008). Dentro de los tipos de aprendizaje automatico, existen dos
grupos principales que son el aprendizaje supervisado y no supervisado. Por un lado, el
supervisado es aquel que tiene informacion etiquetada como datos de entrada y de salida,
por lo que el objetivo es clasificar o predecir datos. Por otra parte, el aprendizaje no
supervisado tiene como objetivo identificar patrones ocultos de conjuntos de datos sin
etiquetar (Delua, 2021).

Existen diferentes tipos de redes neuronales segun la finalidad y la estructura de
cada una de ellas. Se encuentran las redes monocapa que no cuentan con capas ocultas,
sino que solo tienen una capa de entrada y otra de salida, como las redes de perceptrén
simple. De estas se derivan las redes multicapa, o de perceptron multiple, que cuentan
con capas ocultas donde los nodos procesan la informacion y se conectan con las de la
capa siguiente. Ademas, existen las redes convolucionales donde al contrario que en los
casos anteriores, solo algunas neuronas se relacionan con las de la siguiente,

denominandose nodos especializados. Y, por altimo, las redes concurrentes que se
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caracterizan por tener neuronas organizadas entre si sin tener una organizacion en capas
(UNIR, 2021).

3. Proceso de aplicacion de redes MLP

Dentro de los diferentes tipos de redes neuronales que existen, se ha entrenado la
red de perceptrén multicapa (MLP), un modelo predictivo de una o mas variables objetivo
dependientes, que aprende de los valores proporcionados por las variables predictoras
(IBM, 2023). Estas redes se caracterizan por tener una capa de entrada, una oculta y otra
salida, tal y como se ha indicado. Ademas, todas las neuronas de la capa estan conectadas
entre si, teniendo asi una conectividad completa, y la informacion de una capa a otra se
transmite hacia delante de una manera unidireccional, por lo que se denominan redes
feedforward. El aprendizaje de este tipo de redes neuronales feedforward es supervisado,
donde el algoritmo mas comun para el entrenamiento es el de retropropagacion o
backpropagation. Es un algoritmo que permite propagar los errores identificados en las
capas de salida a las capas ocultas, con el objetivo de modificar los pesos y el bias de las

conexiones para reducir la funcion de error (Camejo et al, 2020; Fausett, 1994).

Tal y como se ha comentado previamente, el objetivo final de emplear redes
neuronales es predecir la evolucion de la energia renovable a escala mundial, por lo que
se ha escogido la red neuronal MLP donde la variable target es Cuota de Energia
Renovable (RenShare_TotEnergyConsump) y las variables predictoras son los tres
componentes principales que se han obtenido al realizar PCA para ambos conjuntos de
datos. Del mismo modo que se ha ido realizando a lo largo del Trabajo de Fin de Grado,
se han llevado a cabo las ejecuciones para cada conjunto de datos, el original y el

denominado seleccionado.
La herramienta empleada para realizar las predicciones a través de redes

neuronales ha sido R Studio, con el paguete neuralnet que entrena la red utilizando el

algoritmo de retropropagacion, y permite realizar predicciones.
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La aplicacion para ambos conjuntos de datos es similar, sin embargo, difieren en
los resultados. Para cada caso, el conjunto de datos que se ha utilizado para entrenar la
red de perceptron multicapa estd formados por las variables Country, Year, PC 1, PC 2,
PC 3y la variable target Cuota de Energia Renovable. Antes del entrenamiento del
modelo, se ha llevado a cabo un preprocesamiento de los datos. Por un lado, se ha
estandarizado la variable objetivo para que todos los datos estén en la misma escala, dado
que las componentes principales ya lo estaban al haber realizado PCA previamente.
Ademas, se han filtrado aquellos paises con informacion para los afios entre 2005 y 2018,
excluyendo al mismo tiempo los datos de otros afios. De esta manera, el modelo es mas
consistente al incluir un mismo periodo temporal para todas las regiones. Se han afiadido
retardos a las variables predictoras por pais para capturar la evolucion temporal de las
componentes principales en cada region y mejorar la prediccion. Estos retardos reflejan
el valor inmediatamente anterior de las observaciones. Dado que solo se tienen
observaciones a partir del afio 2005, y estas no tienen retardos, se eliminan para evitar

valores NA.

En cuanto al entrenamiento de la red neuronal, se ha realizado una particion de
los datos, en datos de train y test. Esta division es necesaria para estimar el error de
prediccidn. Para mantener la temporalidad de los datos, se han incluido en el conjunto de
entrenamiento todos menos los dos Gltimos afios para todos los paises, que forman parte
del dataset test. El error de prediccion se ha estimado tanto para el conjunto de train como
de prueba para evaluar la precision y el ajuste del modelo a los datos, explicado a
continuacion. La métrica para calcular el error es el error medio cuadratico (RMSE, por
su nombre en inglés Root Mean Squared Error) que es una medida estadistica utilizada
para evaluar modelos. EI motivo de escoger este tipo de error frente a otros como MSE o
MAE (error absoluto medio) es porque RMSE se emplea cuando la distribucion de los
errores es de tipo normal o gaussiana, mientras que MSE cuando los errores siguen una
distribucion laplaciana (Hodson, 2022). De esta manera, se han evaluado las
distribuciones de las redes neuronales donde todas ellas seguian una distribucion
gaussiana tal y como se puede observar en la Figura 7, escogiendo entonces el RMSE
para evaluar el modelo. La frecuencia de los errores difiere ya que el nimero de

observaciones no es la misma para los diferentes conjuntos de datos, ni para test y train.
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Figura 7. Histogramas de errores train y test
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Fuente: Elaboracién propia

En relacion con la arquitectura, se han entrenado tres diferentes redes neuronales.
Estos modelos no lineales cuentan con seis variables de entrada que son las componentes
principales y los retardos asociados a cada una de ellas. En el caso del conjunto de datos
original se ha entrenado una sola red neuronal dado que los resultados obtenidos son
buenos, comentados a continuacién. La red cuenta con dos capas ocultas de neuronas,
cada una de cinco neuronas, e interconectadas entre si con un peso asociado a cada
conexioén. En cuanto a la capa de salida, solo existe una neurona que predice el valor
objetivo, tal y como se muestra en la Figura 8. Ademas, se han fijado Unicamente dos
hiperparametros de threshold que indican por debajo de qué error el modelo debe dejar
de entrenar, con un valor de 0,01, y stepmax que marca el niUmero de pasos maximos de
entrenamiento 1e+08. Ambos parametros sirven para evitar que el modelo tarde mas de

lo necesario en entrenar.
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Figura 8. Arquitectura red neuronal conjunto original
OXR @ Y ©)

Fuente: Elaboracion propia

En el caso del conjunto de datos seleccionado, se han ejecutado dos redes
neuronales diferentes. La primera de ellas se ha realizado con el paquete neuralnet y tiene
dos capas ocultas, de cinco y cuatro neuronas respectivamente. El ajuste de los parametros
e hiperparametros se ha realizado de manera manualmente en funcion de los resultados
obtenidos y del coste computacional, sin embargo, el error de entrenamiento y de prueba
es muy alto y, ademas, se incurre en overfitting lo que significa que el modelo se ajusta
demasiado a los datos de entrada y no es capaz de generalizar. Dado que los resultados
no han sido los 6ptimos, se ha realizado una validacion cruzada de grid search o busqueda
de cuadricula, una técnica utilizada para encontrar las mejores combinaciones de
hiperparametros para minimizar el error de entrenamiento. Realiza un entrenamiento de
diferentes modelos con hiperparametros asociados a cada uno, escogiendo aquel cuyo
desemperio sea el mejor. Se ha empleado esta técnica a la funcion “nnet” incorporada en
R Studio, que entrena redes neuronales con una Unica capa oculta, dado que “neuralnet”
no tiene una funcion incorporada de validacion cruzada de grid search. Los
hiperparametros que se han obtenido con la validacion cruzada de grid search son size=5
que indicia el nimero de neuronas en la capa oculta 'y decay= 0,1 que es el hiperparametro
que controla la regularizacion, y esta a su vez, se emplea para controlar el sobreajuste y
subajuste (Kolluri et al., 2020; Amat Rodrigo, 2018; Adnan et al, 2022).

30



Figura 9. Arquitectura red neuronal conjunto seleccionado

Fuente: Elaboracion propia
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5. RESULTADOS

En este capitulo se analizaran los resultados obtenidos de la aplicacion de las redes
neuronales. Este andlisis incluira una evaluacion de precision y de los resultados de cada
uno de los conjuntos de datos, ademés de una comparativa entre ambos. Por otro lado,
también se realizard un modelo de regresion logistica para identificar las variables que

mas afectan a la objetivo, Cuota de energia renovable.

Para conocer la precision de las predicciones, evaluar la red neuronal y saber si
existe sobreajuste o subajuste, se han estimado los errores de test y de entrenamiento. Por
un lado, el sobreajuste u overfitting, ocurre cuando un modelo aprende caracteristicas
irrelevantes de los datos en lugar de aprender la relacion general entre la variable objetivo
y las variables predictoras. Por otro lado, el subajuste o underfitting, ocurre cuando un
modelo no es capaz de aprender las relaciones entre las variables (Bashir et al., 2020). A
la hora de evaluar una red neuronal, es preferible que el modelo generalice correctamente
en lugar de intentar reducir su error al maximo. En otras palabras, es mejor que el error
de aprendizaje sea algo elevado antes de que incurra en overfitting. El sobreaprendizaje
u overfitting ocurre cuando el error de test es mayor que el error de aprendizaje o el error
de entrenamiento tal y como se observa en la Figura 10 (Florez Lopez y Fernandez
Fernandez, 2008).

Figura 10. lustrativo del problema de sobreajuste
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Fuente: Florez Lopez y Ferndndez Ferndndez (2008). Analisis del fenomeno de “sobreaprendizaje de la

red”
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En cuanto a la red neuronal entrenada para el conjunto original, se puede observar
en la Tabla 9 cdmo el error de test es ligeramente mayor que el error de entrenamiento,
sin embargo, este sobreajuste es mayor cuanto mayor sea la diferencia entre ambos
errores, que en este caso es de 0,13. Por lo tanto, se puede indicar que la red generaliza
bien.

Tabla 9. Errores de la red neuronal del conjunto original

Red conjunto original

Error de prueba o test 0,0702

Error de entrenamiento 0,0576

Fuente: Elaboracion propia

La Figura 11 muestra la comparacion entre los valores reales y los valores
predichos. La relacion es positiva, lo que indica que los valores predichos se ajustan a los
reales. Ademas, las observaciones representadas por puntos estan muy cerca de la linea
indicando un buen ajuste del modelo e incluso se podria considerar que existe algo de

sobreajuste.

Figura 11. Gréfico de dispersion de los valores predichos de la red neuronal del
conjunto original

Valores Predichos

Valores Reales

Fuente: Elaboracién propia

En cuanto a las redes neuronales del conjunto seleccionado, presentan unos
errores de prueba y entrenamiento muy dispares entre ellos, indicando en ambos casos
overfitting. La red neuronal de dos capas ocultas tiene un error de prueba

considerablemente mayor que el error de entrenamiento. La diferencia de estos errores es
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excesivamente alta reflejando un overfitting en el entrenamiento del modelo. Del mismo
modo y a pesar de haber empleado técnicas de optimizacion de hiperparametros, la
segunda red neuronal también incurre en overfitting. El entrenamiento generado por estos

modelos no es correcto a diferencia del caso anterior.

Tabla 10. Errores de las redes neuronales del conjunto seleccionado

Red 1 (2 capas) Red 2 (Validacion Cruzada)
Error de prueba o test 1,0770 0,1426
Error de entrenamiento 0,4409 0,0337

Fuente: Elaboracion propia

Uno de los motivos por los que el conjunto original aprende mejor que el conjunto
seleccionado y no incurre en sobreajuste es la informacién contenida en cada dataset. Al
realizar el Analisis de Componentes Principales (PCA), la proporcion de varianza
explicada por el conjunto original es mayor que la del conjunto seleccionado, con una
diferencia de 0,13. Esto indica que se recoge mas informacion en el conjunto original,
permitiendo a las redes neuronales captar mejor las relaciones entre las variables. De este

modo, la red neuronal aprende mejor y sus predicciones son mas precisas.

Dado que las predicciones de la red neuronal del conjunto original tienen un error
mas tolerable y no hay un sobreajuste excesivamente marcado, se han obtenido las
proyecciones para los afios futuros. Ya que tampoco se tienen los datos futuros de las
variables predictoras, y son necesarias para conseguir la variable objetivo, se han
estimado utilizando modelos de regresion lineal multiple que pronostican en funcion de
las relaciones con el resto de las variables regresoras (Hyndman, y Athanasopoulos,
2021). De esta manera, se obtienen valores de las variables predictoras (PC1, PC2y PC3)

y asi, predecir la “Cuota de Energia Renovable” en afios futuros desde el 2019 al 2029.

De esta manera, se puede observar en la Figura 12, la evolucion de la variable
objetivo “Cuota de Energia Renovable” para cada region. Ademas, se ha comparado con
los valores de estas regiones en los afios previos a las predicciones (Anexo 12) para
confirmar que los niveles de cuota de energia renovable obtenidos son coherentes con los

existentes.
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Figura 12. Proyecciones de la Cuota de Energia Renovable
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Fuente: Elaboracion propia

La variable objetivo mide el porcentaje de energia renovable que existe en cada
pais, representado en el eje de ordenadas. A pesar de que los paises predichos no
representan el total de estos, se pueden observar algunas tendencias en la evolucion de la
cuota de energia renovable. A excepcidn de paises como Sri Lanka y Paquistan que sufren
una caida de la cuota de energia sostenible y de otros que mantienen unos valores
constantes a lo largo del tiempo, se estima que haya un crecimiento de la variable en
algunos paises en los préximos diez afios. Estos son Perd, con un valor esperado superior

al 50% en 5 afos y, Colombia e India con una cuota cercana al 40%.

Por otro lado, también se han identificado las variables que més influyen en la

Cuota de Energia Renovable, mediante un modelo de regresion mdaltiple, considerando

todas las variables del conjunto de datos sin reducir la dimensionalidad. Las variables
mas significativas son las siguientes:

- Acceso Electricidad: tiene una relacion negativa, por lo que un aumento en el

acceso de electricidad produce una disminucion en la cuota de energia renovable.

- Acceso a Fuentes Renovables: también se relaciona contrariamente con la variable

dependiente, que es aquella que se pretende predecir, con un coeficiente alto. Esto

parece contradictorio por lo que cabe recordar que solo se consideran las fuentes
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renovables empleadas para cocinar. Existiendo otras fuentes de energia renovable,
puede que las destinadas a la energia del hogar como la biomasa no tengan tanta
relevancia en el total de la cuota de energia limpia.

Nivel de Intensidad Energética: tiene un valor cercano al -1, indicando una fuerte
relacion negativa entre las variables. A medida que aumenta la intensidad

energética, la cuota de energia renovable disminuye significativamente.
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6. CONCLUSIONES

El presente Trabajo de Fin de Grado (TFG) tiene como objetivo principal estudiar
la evolucidn del sector energético a partir de variables que engloban factores econdémicos,

energeéticos y demograficos en diferentes regiones.

A lo largo del trabajo se ha obtenido un analisis exploratorio de los datos iniciales
que han permitido identificar las diferentes fuentes de energia y su presencia a escala
mundial. Ademas, se ha logrado identificar las variables mas relevantes y su relacion con
la variable objetivo que refleja la proporcion de energia renovable, indicando asi su
influencia en la generacion y el uso de energias renovables. Por otro lado, también se ha
proyectado la proporcion estimada de energia renovable para los préximos cinco afios. Se
ha examinado la evolucion de las energias renovables como la proporcion de energia
renovable sobre el total de energia para no solo identificar su generacion, sino también
para conocer su uso real en comparacién con otras. Los hallazgos obtenidos a partir del
trabajo, considerando tanto los resultados como las areas a mejorar, pueden considerarse
como punto de partida para futuros analisis del campo energético con enfoque en la

evolucién de renovables.

Los resultados obtenidos a partir de los modelos predictivos indican un
crecimiento estable de la cuota de energia renovable en los proximos 5 afios. Sin embargo,
estos resultados solo se han obtenido para un nimero limitado de paises como Sri Lanka
0 Perd que no representan la totalidad. Por lo tanto, no se pueden generalizar estos

resultados a nivel global, sino solo para las regiones observadas.

Algunas de las debilidades observadas a lo largo del Trabajo de Fin de Grado son
la limitacion en la cantidad de datos y el sobreajuste observado en el entrenamiento de las
redes neuronales. Como consecuencia, los resultados obtenidos no han sido los 6ptimos.
Con la finalidad de mejorar las predicciones y poder profundizar mas en el analisis, se
deberia acceder a un mayor namero de datos para que el modelo de redes neuronales sea
capaz de captar todas las relaciones entre las variables sin aprender de ruido e incurrir en

sobreajuste. Por otro lado, también se podrian emplear otros modelos predictivos mas
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simples como regresion logistica o &rboles de decision para cumplir con los objetivos. De
esta manera, se obtendrian proyecciones mas realistas y sobre mas regiones para poder

tener una imagen representativa del total de los paises.

En resumen, este Trabajo de Fin de Grado (TFG) proporciona una base inicial
para futuros analisis del sector energético. Los resultados obtenidos indican de manera
general una evolucion estable para los paises estudiados. Ademas, también indican la
necesidad de mas datos y diferentes modelos predictivos para mejorar la precision de las
predicciones. De esta manera, se podra profundizar sobre el anélisis y obtener resultados

mMas representativos.
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Declaracion de Uso de Herramientas de Inteligencia Artificial Generativa en Trabajos
Fin de Grado

ADVERTENCIA: Desde la Universidad consideramos que ChatGPT u otras
herramientas similares son herramientas muy utiles en la vida académica, aunque su
uso queda siempre bajo la responsabilidad del alumno, puesto que las respuestas que
proporciona pueden no ser veraces. En este sentido, NO esta permitido su uso en la
elaboracion del Trabajo fin de Grado para generar codigo porque estas herramientas no
son fiables en esa tarea. Aunque el coédigo funcione, no hay garantias de que
metodologicamente sea correcto, y es altamente probable que no lo sea.

Por la presente, yo, Ana Maria Chacén Rueda, estudiante de E2 - Analytics de la
Universidad Pontificia Comillas al presentar mi Trabajo Fin de Grado titulado "Analisis
del sector energético y el crecimiento de las energias renovables"”, declaro que he
utilizado la herramienta de Inteligencia Artificial Generativa ChatGPT u otras similares
de IAG de codigo sélo en el contexto de las actividades descritas a continuacion:
1. Brainstorming de ideas de investigacion: Utilizado para idear y esbozar posibles
areas de investigacion.
2. Referencias: Usado conjuntamente con otras herramientas, como Science, para
identificar referencias preliminares que luego he contrastado y validado.
3. Metoddlogo: Para descubrir métodos aplicables a problemas especificos de
investigacion.
Interpretador de cédigo: Para realizar analisis de datos preliminares.
5. Constructor de plantillas: Para disefiar formatos especificos para secciones del
trabajo.
6. Corrector de estilo literario y de lenguaje: Para mejorar la calidad lingiistica y
estilistica del texto.
7. Sintetizador y divulgador de libros complicados: Para resumir y comprender
literatura compleja.
8. Generador de problemas de ejemplo: Para ilustrar conceptos y técnicas.
9. Revisor: Para recibir sugerencias sobre cémo mejorar y perfeccionar el trabajo
con diferentes niveles de exigencia.
10. Traductor: Para traducir textos de un lenguaje a otro.

Afirmo que toda la informacién y contenido presentados en este trabajo son producto
de mi investigacion y esfuerzo individual, excepto donde se ha indicado lo contrario y se
han dado los créditos correspondientes (he incluido las referencias adecuadas en el TFG
y he explicitado para que se ha usado ChatGPT u otras herramientas similares). Soy
consciente de las implicaciones académicas y éticas de presentar un trabajo no original
y acepto las consecuencias de cualquier violacion a esta declaracion.

Fecha: 21 de junio 2024

Firma:
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8. ANEXOS

Anexo 1. Script del codigo en R

datos_originales<- read.csv(*global-data-on-sustainable-energy.csv")

#Carga de las librerias
library(dplyr)
library(tidyr)
library(readxl)
library(ggplot2)
library(corrplot)
library(ggfortify)

library(plotly)
library("MASS"™)

library(stats)
library(caret)
library(factoextra)
library(neuralnet)
library(forecast)
library(nnfor)
library(RSNNS)

#HH#HHLIMPIEZA'YY TRATAMIENTO DE DATOSH#HH#
head(datos_originales)
str(datos_originales)

#Cambio del nombre de variables

Country <-datos_originales [,1]

Year <- datos_originales[,2]

A_Electricty PercP<- datos_originales [,3]

A _CleanFuelsCooking_PercP <- datos_originales[,4]
Ren_Gen_Cap_PerCap <- datos_originales [,5]
Fin_Flows_USD <- datos_originales][,6]
RenShare_TotEnergyConsump<- datos_originales[,7]
Electricity FossilFuels_ TWh <- datos_originales][,8]
Electricity Nuclear_ TWh <- datos_originales[,9]
Electricity Ren_TWh <- datos_originales[,10]
Electricity_LowCarbon_Perc<- datos_originales[,11]
Energy _Consump_KWhPC <- datos_originales[,12]
Energy IntLevel PrimE <- datos_originales[,13]
CO2Emissions_TonsCap<- datos_originales[,14]
Ren_PercEquiv_PrimE <- datos_originales[,15]
GDPGrowth_AnPerc<- datos_originales[,16]
GDP_PerCap<- datos_originales[,17]

Pop_Density <- datos_originales [,18]
Land_Area_Km2 <- datos_originales [,19]

Latitude <- datos_originales [,20]
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Longitude <- datos_originales [,21]

datos_originales<-data.frame(Country, Year, A_Electricty PercP,
A_CleanFuelsCooking_PercP, Ren_Gen_Cap_PerCap, Fin_Flows_USD,
RenShare_TotEnergyConsump, Electricity_FossilFuels_TWh,
Electricity_Nuclear_TWh, Electricity_Ren_TWh, Electricity LowCarbon_Perc,
Energy Consump_KWhPC, Energy_IntLevel PrimE, CO2Emissions_TonsCap,
Ren_PercEquiv_PrimE,GDPGrowth_AnPerc, GDP_PerCap, Pop_Density,
Land_Area_Kmz2, Latitude, Longitude)

#Numero de NA que existen en cada variable
sum(is.na(datos_originales$Country))
sum(is.na(datos_originales$Year))
sum(is.na(datos_originales$A_Electricty PercP))
sum(is.na(datos_originales$A_CleanFuelsCooking_PercP))
sum(is.na(datos_originales$Ren_Gen_Cap_PerCap))
sum(is.na(datos_originales$Fin_Flows_USD))
sum(is.na(datos_originales$RenShare_TotEnergyConsump))
sum(is.na(datos_originales$Electricity_FossilFuels_TWh))
sum(is.na(datos_originales$Electricity_Nuclear_TWh))
sum(is.na(datos_originales$Electricity Ren_TWh))
sum(is.na(datos_originales$Electricity _LowCarbon_Perc))
sum(is.na(datos_originales$Energy_Consump_KWhPC))
sum(is.na(datos_originales$Energy_IntLevel_PrimE))
sum(is.na(datos_originales$CO2Emissions_TonsCap))
sum(is.na(datos_originales$Ren_PercEquiv_PrimE))
sum(is.na(datos_originales$GDPGrowth_AnPerc))
sum(is.na(datos_originales$GDP_PerCap))
sum(is.na(datos_originales$Pop_Density))
sum(is.na(datos_originales$Land_Area_Kmz2))
sum(is.na(datos_originales$Latitude))
sum(is.na(datos_originales$Longitude))

#Se crean dos datasets diferentes

#PRIMER DATA SET - Todas las variables
sum(is.na(datos_originales))
datos_originales_noNA<-na.omit(datos_originales)

#SEGUNDO DATA SET - Se han excluido las variables que mas valores NA tienen:
Renewable_Perc_Equiv_Primary_Energy, Financial_Flows_USD,
Renewable_Generating_Capacity PerCap

datos_selec<-data.frame(Country, Year, A_Electricty PercP,
A_CleanFuelsCooking_PercP, RenShare_TotEnergyConsump,
Electricity_FossilFuels_TWh, Electricity_Nuclear_TWh, Electricity Ren_TWh,
Electricity LowCarbon_Perc, Energy_Consump_KWhPC, Energy _IntLevel PrimE,
CO2Emissions_TonsCap,GDPGrowth_AnPerc, GDP_PerCap, Pop_Density,
Land_Area_Kmz2, Latitude, Longitude)

sum(is.na(datos_selec))

datos_selec_noNA<-na.omit(datos_selec)
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#ANALISIS DESCRIPTIVO

#Resumen de las variables del conjunto original y seleccionado
resumen_original <-summary(datos_originales_noNA[,-c(1,2)])
resumen_selec <-summary(datos_selec_noNA[,-c(1,2)])

#Histogramas Conjunto original
par(mfrow=c(4,4))
hist(x=datos_originales_noNA$A_Electricty PercP, main ='Acceso Electricidad’,
xlab="% Acceso Electricidad’, ylab="Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4,
cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_originales_noNA$A_CleanFuelsCooking_PercP, main ='Acceso Fuentes
Renovable', xlab='% Acceso Renovables', ylab="Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4,
cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_originales_noNA$RenShare_TotEnergyConsump, main ='Cuota de
Energia Renovable', xlab="Energia Renovable/Consumo Total', ylab= "Frecuencia’,
col="blue’, cex.main=1.4, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_originales_noNAS$Electricity _FossilFuels_TWh, main ='Electricidad
Generada Combustible TW/h', xlab="Electricidad Combustible Fosil TW/h', ylab=
'Frecuencia’, col="blue’,cex.main=1.4, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_originales_noNAS$Electricity Nuclear TWh, main ='Electricidad
Generada Nuclear TW/h', xlab="Electricidad Nuclear TW/h', ylab="Frecuencia’,
col="blue’, cex.main=1.4, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_originales_noNAS$Electricity Ren_TWh, main='Electricidad Generada
Renovables TW/h',xlab="Electricidad Renovable TW/h', ylab="Frecuencia’, col="blue’,
cex.main=1.4, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_originales_noNA$Electricity LowCarbon_Perc, main ='Electricidad Baja
Emisién’, xlab="Electricidad Baja Emision’, ylab= 'Frecuencia’, col="blue’,
cex.main=1.4, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_originales_ noNA$Energy_Consump_KWhPC, main ='Consumo Energia
Primaria’, xlab="Consumo Energia’, ylab="Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4,
cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_originales_noNA$Energy _IntLevel_PrimE, main ='Intensidad Energética
por PIB', xlab="Intensidad Energética’, ylab="Frecuencia’, col="blue',cex.main=1.4,
cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_originales_ noNA$CO2Emissions_TonsCap, main ='Emisiones CO2 Per
Capita’, xlab="Emisiones CO2', ylab= "Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4,
cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_originales_ noONA$GDPGrowth_AnPerc, main ='Crecimiento anual PIB',
xlab="% Crecimiento PIB', ylab="Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4, cex.lab=0.9,
cex.axis=0.6)
hist(x=datos_originales_ noONA$GDP_PerCap, main ='PIB Per Capita’, xlab="PIB Per
Capita’, ylab="Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_originales_noNA$Pop_Density, main ='Densidad Populacion’,
xlab="Populacién’, ylab="Frecuencia’, col="blue',cex.main=1.4, cex.lab=0.9,
cex.axis=0.6)
hist(x=datos_originales_noNA$Land_Area_Kmz2, main ='Superficie', xlab="Km2',
ylab="Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
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hist(x=datos_originales_noNA$Latitude, main ='Latitud’, xlab="Electricidad Nuclear
TWI/h', ylab="Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_originales_noNA$Longitude, main ='Longitud’, xlab="Electricidad
Nuclear TW/h', ylab= "Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
par(mfrow=c(1,1))

#Histogramas Conjunto seleccionado

par(mfrow=c(4,4))

hist(x=datos_selec_noNASA_Electricty_PercP, main ='Acceso Electricidad’, xlab="%
Acceso Electricidad', ylab= "Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4, cex.lab=0.9,
cex.axis=0.6)

hist(x=datos_selec_noNAS$A_CleanFuelsCooking_PercP, main ='Acceso Fuentes
Renovable', xlab='% Acceso Renovables', ylab="Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4,
cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_selec_noNA$RenShare_TotEnergyConsump, main ='Cuota de Energia
Renovable', xlab="Energia Renovable/Consumo Total', ylab="Frecuencia’, col="blue’,
cex.main=1.4, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)

hist(x=datos_selec_noNASElectricity FossilFuels_TWh, main ="Electricidad Generada
Combustible TW/h', xlab="Electricidad Combustible Fosil TW/h', ylab="Frecuencia’,
col="blue’,cex.main=1.2, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_selec_noNAS$Electricity Nuclear TWh, main ='Electricidad Generada
Nuclear TW/h', xlab="Electricidad Nuclear TW/h', ylab="Frecuencia’, col="blue’,
cex.main=1.4, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_selec_noNASElectricity Ren_TWh, main='Electricidad Generada
Renovables TW/h',xlab="Electricidad Renovable TW/h', ylab="Frecuencia’, col="blue’,
cex.main=1.4, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)

hist(x=datos_selec_noNASElectricity LowCarbon_Perc, main ='Electricidad Baja
Emisién’, xlab="Electricidad Baja Emision’, ylab= 'Frecuencia’, col="blue’,
cex.main=1.4, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_selec_noNA$Energy_Consump_KWhPC, main ='Consumo Energia
Primaria’, xlab="Consumo Energia’, ylab= "Frecuencia’, col='blue’, cex.main=1.4,
cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)

hist(x=datos_selec_noNAS$Energy_IntLevel PrimE, main ='Intensidad Energética por
PIB', xlab="Intensidad Energética’, ylab="Frecuencia’, col="blue’,cex.main=1.4,
cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)

hist(x=datos_selec_noNA$CO2Emissions_TonsCap, main ='Emisiones CO2 Per
Caépita’, xlab="Emisiones CO2', ylab="Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4,
cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)

hist(x=datos_selec_noNA$GDPGrowth_AnPerc, main ='Crecimiento anual PIB',
xlab="% Crecimiento PIB', ylab="Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4, cex.lab=0.9,
cex.axis=0.6)

hist(x=datos_selec_noNA$GDP_PerCap, main ='PIB Per Capita’, xlab="PIB Per Cépita’,
ylab="Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_selec_noNA$Pop_Density, main ='Densidad Populacion’,
xlab="Populacién’, ylab="Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4, cex.lab=0.9,
cex.axis=0.6)

hist(x=datos_selec_noNA$Land_Area_Kmz2, main ='Superficie', xlab="Km2', ylab=
'Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
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hist(x=datos_selec_noNA$Latitude, main ='Latitud’, xlab="Grados decimales', ylab=
'Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)
hist(x=datos_selec_noNA$Longitude, main ='Longitud’, xlab="Grados decimales’, ylab=
'Frecuencia’, col="blue’, cex.main=1.4, cex.lab=0.9, cex.axis=0.6)

par(mfrow=c(1,1))

#Boxplot Conjunto Original

par(mfrow=c(4,4))

boxplot(datos_originales_ noNA$A_Electricty_PercP, main ='Acceso Electricidad’,
col="blue’, cex.main=1.4)

boxplot(x=datos_originales_noNASA _CleanFuelsCooking_PercP, main ='Acceso
Fuentes Renovable', col="blue’, cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_originales_noNA$RenShare_TotEnergyConsump, main ='Cuota de
Energia Renovable', col="blue’, cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_originales_noNAS$Electricity_FossilFuels_TWh, main ='Electricidad
Generada Combustible TW/h', col="blue’,cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_originales_noNAS$Electricity_Nuclear_TWh, main ='Electricidad
Generada Nuclear TW/h', col="blue’, cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_originales_noNAS$Electricity Ren_TWh, main="Electricidad
Generada Renovables TW/h', col="blue’, cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_originales_noNA$Electricity_LowCarbon_Perc, main ='Electricidad
Baja Emision’, col="blue’', cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_originales_noNA$Energy _Consump_KWhPC, main ='Consumo
Energia Primaria’, col="blue’, cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_originales_noNAS$Energy_IntLevel PrimE, main ='Intensidad
Energética por PIB', col="blue',cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_originales_noNA$CO2Emissions_TonsCap, main ='Emisiones CO2
Per Cépita’, col="blue’, cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_originales_noNA$SGDPGrowth_AnPerc, main ='Crecimiento anual
PIB', col="blue’, cex.main=1.4)

boxplot(x=datos_originales_noNA$GDP_PerCap, main ='PIB Per Capita’, col="blue’,
cex.main=1.4)

boxplot(x=datos_originales_noNA$Pop_Density, main ='Densidad Populacion,
col="blue’,cex.main=1.4)

boxplot(x=datos_originales_noNA$Land_Area_Km2, main ='Superficie', col="blue’,
cex.main=1.4)

boxplot(x=datos_originales_noNA$Latitude, main ='Latitud’, col="blue’, cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_originales_noNA$Longitude, main ='Longitud’, col="blue’,
cex.main=1.4)

par(mfrow=c(1,1))

#Boxplot Conjunto Seleccionado

par(mfrow=c(4,4))

boxplot(datos_selec_noNA$A_Electricty PercP, main ='Acceso Electricidad’,
col="blue’, cex.main=1.4)

boxplot(x=datos_selec noNA$A_CleanFuelsCooking_PercP, main ='Acceso Fuentes
Renovable', col="blue’, cex.main=1.4)
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boxplot(x=datos_selec_noNA$RenShare_TotEnergyConsump, main ='Cuota de
Energia Renovable', col="blue’, cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_selec_noNAS$Electricity FossilFuels_TWh, main ='Electricidad
Generada Combustible TW/h', col="blue’,cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_selec_noNAS$Electricity Nuclear TWh, main ='Electricidad Generada
Nuclear TW/h', col="blue’, cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_selec_noNAS$Electricity Ren_TWh, main="Electricidad Generada
Renovables TW/h', col="blue’, cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_selec_noNAS$Electricity LowCarbon_Perc, main ='Electricidad Baja
Emision’, col="blue’, cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_selec_noNA$Energy Consump_KWhPC, main ='Consumo Energia
Primaria’, col="blue’', cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_selec_noNA$Energy_IntLevel PrimE, main ='Intensidad Energética
por PIB', col="blue’,cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_selec_noNA$CO2Emissions_TonsCap, main ='Emisiones CO2 Per
Capita’, col="blue’, cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_selec_ noNA$GDPGrowth_AnPerc, main ='Crecimiento anual PIB',
col="blue’, cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_selec_noNA$GDP_PerCap, main ='PIB Per Cépita’, col="blue’,
cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_selec_noNA$Pop_Density, main ='Densidad Populacion’,
col="blue’,cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_selec_noNA$Land_Area_Km2, main ='Superficie', col="blue’,
cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_selec_noNA$Latitude, main ='Latitud’, col="blue’, cex.main=1.4)
boxplot(x=datos_selec_noNA$Longitude, main ='Longitud’, col="blue’, cex.main=1.4)
par(mfrow=c(1,1))

#Correlacion - datos originales

matriz_correlacion_datos_originales_noNA <-cor(datos_originales_noNA[,-c(1,2)])

corrplot(matriz_correlacion_datos_originales_noNA, tl.cex = 0.7,tl.col ="black",
main="Matriz de Correlacion del conjunto original")

#Correlacion - datos seleccionados
matriz_correlacion_datos_selec_noNA<-cor(datos_selec_noNA[,-c(1,2)])
corrplot(matriz_correlacion_datos_selec_noNA, tl.cex = 0.7,tl.col ="black",
main="Matriz de Correlacion del conjunto seleccionado")

#HHHH#HHPRIMER DATA SET (DATOS ORIGINALES)###HHHHHHHHHHHHHEHIH

#PCA

# Se aplica PCA

scale(datos_originales_noNA[, -c(1,2,7)]) #se quitan las variables categoricas y la
objetivo

datos_originales noNA_pca<-prcomp(datos_originales_ noNA[,-c(1,2,5)],
scale.=TRUE)

loadings_orig <-datos_originales_noNA_pca$rotation
scores_orig<-datos_originales noNA_pca$x
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#Analisis de Componentes Principales

cor(datos_originales noNA_pca$x)

corrplot(cor(datos_originales_noNA_pca$x), method = "color", tl.cex=0.5)
sum(datos_originales_noNA_pca$rotation[,1]*datos_originales_noNA_pca$rotation[,2]

)

##Comprobacidn de que las varianzas de las nuevas variables es igual a la suma de las
varianzas de las variables originales estandarizadas
sum(apply(scale(datos_originales_noNA[, -¢(1,2,7)]), MARGIN=2, var))
sum(apply(datos_originales_noNA_pca$x, MARGIN=2, var))

#Proporcion de varianza explicada (PVE)
PVE_orig<-summary(datos_originales_noNA_pca)$importance[2,]
PVE_acum_orig<-summary(datos_originales noNA_pca)$importance[3,]

#Numero de componentes principales - Grafico de sedimentacion y de PVE acumulada
par(mfrow=c(1,2))

plot(PVE_orig, xlab="Componente principal”, ylab="PVE", ylim=c(0,1), type="0",
col="blue", main="Grafico de sedimentacion"”, cex.main=0.9, cex.lab=0.8,
cex.axis=0.6)

axis(side = 1, at = axTicks(1, axp = ¢(0, 19, 19)), labels = axTicks(1, axp = c(0, 19,
19)), cex.axis=0.6)

plot(PVE_acum_orig, xlab="Componente principal”, ylab="PVE acumulada”,
ylim=c(0,1), type="0", col="blue", main="Grafico de PVE Acumulada"”, cex.main=0.9,
cex.lab=0.8, cex.axis=0.6)

axis(side = 1, at = axTicks(1, axp = ¢(0, 19, 19)), labels = axTicks(1, axp = c(0, 19,
19)),cex.axis=0.6)

par(mfrow=c(1,1))

#REDES NEURONALES

##RED CON EL PAQUETE NEURALNET

data PCA_orig<-data.frame(Country=datos_originales_noNA$Country,
Year=datos_originales_noNAS$Year, pcl=scores_orig[,1], pc2=scores_orig[,2],
pc3=scores_orig[,3], y=scale(datos_originales_noNA$RenShare_TotEnergyConsump))

#se guarda la media y variacion estandar para posteriormente desentadarizar y volver a
los valores originales

y_media_orig<-mean(datos_originales noNA$RenShare_TotEnergyConsump)

y_sd_orig<-sd(datos_originales_noNA$RenShare_TotEnergyConsump)

#Se filtra el dataset para seleccionar el mismo periodo de tiempo
afios_especificos <-
¢(2005,2006,2007,2008,2009,2010,2011,2012,2013,2014,2015,2016,2017,2018)
#seleccion de los afios

data_PCA_orig_filtro <- data.frame(

Country = datos_originales_noNA$Country,
Year = datos_originales_ noNAS$Year,
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pcl = scores_orig[, 1],

pc2 = scores_orig[, 2],

pc3 = scores_orig[, 3],

y = scale(datos_originales_noNA$RenShare_TotEnergyConsump)
)%>%

filter(Year %in% afios_especificos) #se filtra por los afios especificados

data_PCA_orig_filtro<- data_ PCA_orig_filtro %>%
group_by(Country)%>%
filter(all(afios_especificos %in% Year) && length(unique(Year)) ==
length(afios_especificos)) %>%
ungroup()

#Se afaden los retardos agrupado por pais para mantener la temporalidad
datos_nnet_orig <- data_ PCA_orig_filtro%>%
arrange(Country, Year) %>%
group_by(Country) %>%
mutate(
pcl_lagl = lag(pcl, 1),
pc2_lagl = lag(pc2, 1),
pc3_lagl = lag(pc3, 1)
) %>%
drop_na()

str(datos_nnet_orig)

#Particion de los datos: se divide el dataset en train y test (Ultimo afio)
train_data_nnet_orig <- datos_nnet_orig %>%
filter(Year <= max(Year) - 1)

test_data_nnet_orig <- datos_nnet_orig %>%
filter(Year > max(Year) - 1)

#Se entrena la red con el paquete neuralnet
nn_model_orig <- neuralnet(

y ~ pcl +pc2 + pc3 + pcl_lagl + pc2_lagl + pc3_lagl,

data = train_data_nnet_orig,

hidden = ¢(5,5),

linear.output = TRUE,

threshold=0.01,

stepmax=1e+08

)
plot(nn_model_orig, rep="best™)
# Evaluacion de las predicciones sobre el conjunto de prueba

test_predictions_nnet_orig <- compute(nn_model_orig, test_data_nnet_orig)
predicted_test_values_nnet_orig <- test_predictions_nnet_orig$net.result
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# RMSE para el conjunto de test

test_actual_values_nnet_orig <- test_data_nnet_orig$y
test_errores_orig<-predicted_test values_nnet_orig - test_actual_values_nnet_orig
hist_test_errores_orig<- hist(test_errores_orig, main="Error test red neuronal conjunto
original”, xlab="Error", ylab="Frecuencia")

test_rmse <- sgrt(mean((predicted_test_values_nnet_orig -
test_actual_values_nnet_orig)"2))

print(test_rmse)

# Evaluacion de las predicciones sobre el conjunto de prueba
train_predictions_nnet_orig <- compute(hn_model_orig, train_data_nnet_orig)
predicted_train_values_nnet_orig <- train_predictions_nnet_orig$net.result

# RMSE para el conjunto de train

train_actual_values_nnet_orig <- train_data_nnet_orig$y
train_errores_orig<-predicted_train_values_nnet_orig - train_actual_values_nnet_orig
hist(train_errores_orig, main="Error train red neuronal conjunto original™, xlab="Error",
ylab="Frecuencia")

train_rmse <- sqrt(mean((predicted_train_values_nnet_orig -
train_actual_values_nnet_orig)"2))

print(train_rmse)

# Grafico de dispersion para comparar los valores reales y predichos

ggplot(data = test_data_nnet_orig, aes(x = test_actual_values_nnet_orig, y =
predicted_test_values_nnet_orig)) +
geom_point(aes(color = "red"), alpha = 0.5) +
geom_smooth(method = "Im", color = "red") +
labs(title = "Real vs. Predicho"”, x = "Valores Reales", y = "Valores Predichos") +
theme_minimal()

#Predicciones de variables predictoras

forecast_pcl<-Im(pcl~y+pc2+pc3+pc2_lagl+pc3_lagl, data=datos_nnet_orig)
forecast_pc2<-Im(pc2~y+pcl+pc3+pcl_lagl+pc3_lagl, data=datos_nnet_orig)
forecast_pc3<-Im(pc3~y+pc2+pcl+pcl lagl+pc2_lagl, data=datos_nnet_orig)

summary(forecast_pcl)$r.squared
summary(forecast_pc2)$r.squared
summary(forecast_pc3)$r.squared

ultimos_datos_por_pais <- datos_nnet_orig%>%
group_by(Country) %>%
slice(n()) %>%
ungroup()

#Predicciones futuras
predicciones_futuras_orig<-data.frame()
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for (pais in unique(ultimos_datos_por_pais$Country)) {
ultimos_datos <- ultimos_datos_por_pais[ultimos_datos_por_pais$Country==pais, ]

for (iin 1:11) {
pred_nueva <- compute(nn_model_orig, ultimos_datos[, c("pcl”, "pc2", "pc3",
"pcl_lagl”, "pc2_lagl", "pc3_lagl™)])

predicciones_futuras_orig <- rbind(predicciones_futuras_orig, data.frame(Country =
pais, Year = as.numeric(ultimos_datos$Year) + i, Predicted y =
pred_nueva$net.result[1]))

ultimos_datos$pcl lagl <- ultimos_datos$pcl
ultimos_datos$pc2_lagl <- ultimos_datos$pc2
ultimos_datos$pc3_lagl <- ultimos_datos$pc3

ultimos_datos$pcl <- predict(forecast_pcl, newdata = ultimos_datos)
ultimos_datos$pc2 <- predict(forecast_pc2, newdata = ultimos_datos)
ultimos_datos$pc3 <- predict(forecast_pc3, newdata = ultimos_datos)
}
}

print(predicciones_futuras_orig)

# Predicciones

predicciones_futuras_orig <- predicciones_futuras_orig %>% arrange(Country, Year)
print(predicciones_futuras_orig)
predicciones_futuras_orig$Predicted_y<-predicciones_futuras_orig$Predicted_y *

y sd_orig +y_media_orig

print(predicciones_futuras_orig)

ggplot(predicciones_futuras_orig, aes(x = Year, y = Predicted_y, color = Country,
group = Country)) +

geom_line() +

labs(title = "Predicciones Futuras por Pais", x = "Afo", y = "Cuota de Energia
Renovable") +

scale_x_continuous(breaks = seq(min(predicciones_futuras_orig$Year),
max(predicciones_futuras_orig$Year), by = 1)) +

guides(color = guide_legend(title = "Pais™))

#Valores reales no escalados
data PCA _orig_filtro_no_scale <- data.frame(

Country = datos_originales_noNA$Country,

Year = datos_originales_ noNA$Year,

pcl = scores_orig[, 1],

pc2 = scores_orig|, 2],

pc3 = scores_orig|, 3],

y = datos_originales_noNA$RenShare_TotEnergyConsump
)%>%
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filter(Year %in% afios_especificos) #se filtra por los afios especificados

data_PCA _orig_filtro_no_scale<- data_ PCA _orig_filtro_no_scale %>%
group_by(Country)%>%
filter(all(afios_especificos %in% Year) && length(unique(Year)) ==
length(afios_especificos)) %>%
ungroup()

ggplot(data_ PCA orig_filtro_no_scale, aes(x = Year, y =y, color = Country, group =
Country)) +
geom_line() +
labs(title = "Valores reales por pais”, x = "Afo", y = "Cuota de Energia Renovable™) +
scale_x_continuous(breaks = seq(min(predicciones_futuras_orig$Year),
max(predicciones_futuras_orig$Year), by = 1)) +
guides(color = guide_legend(title = "Pais™))

HitHHHH##H SEGUNDO DATA SET - SELECCIONAD O###HHHHHHHTHHHHHHHIH
#datos_selec_noNA

#PCA

# Se aplica PCA

scale(datos_selec_noNA[, -c(1,2,5)])
datos_selec_noNA_pca<-prcomp(datos_selec_noNA[,-c(1,2,5)], scale.=TRUE)
loadings_selec<-datos_selec_noNA _pca$rotation
scores_selec<-datos_selec_noNA pca$x

#Analisis de Componentes Principales

cor(datos_selec_noNA_pca$x)

corrplot(cor(datos_selec_noNA_pca$x), method = "color", tl.cex=0.5)
sum(datos_selec_noNA_pca$rotation[,1]*datos_selec_noNA_pca$rotation[,2])
summary(datos_selec_noNA_pca)

##Comprobamos que las varianzas de las nuevas variables es igual a la suma de las
varianzas de las variables originales estandarizadas
sum(apply(scale(datos_selec_noNA[, -¢(1,2,5)]), MARGIN=2, var))
sum(apply(datos_selec_noNA_pca$x, MARGIN=2, var))

#Calculamos la proporcion de varianza explicada
PVE_selec<-summary(datos_selec_noNA_pca)$importance[2,]
PVE_acum_selec<-summary(datos_selec_noNA _pca)$importance[3,]

#Ndmero de componentes principales - Grafico de sedimentacion y de PVE acumulada
par(mfrow=c(1,2))

plot(PVE_selec, xlab="Componente principal”, ylab="PVE", ylim=c(0,1), type="0",
col="blue", main="Grafico de sedimentacion", cex.main=0.9, cex.lab=0.8,
cex.axis=0.6)
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axis(side = 1, at = axTicks(1, axp = c(0, 19, 19)), labels = axTicks(1, axp = c(0, 19,
19)), cex.axis=0.6)

plot(PVE_acum_selec, xlab="Componente principal”, ylab="PVE acumulada",
ylim=c(0,1), type="0", col="blue", main="Grafico de PVE Acumulada"”, cex.main=0.9,
cex.lab=0.8, cex.axis=0.6)

axis(side = 1, at = axTicks(1, axp = ¢(0, 19, 19)), labels = axTicks(1, axp = c(0, 19,
19)),cex.axis=0.6)

par(mfrow=c(1,1))

#Explicacion de componentes principales
loadings_selec[,1]
loadings_selec[,2]
loadings_selec],3]

#REDES NEURONALES

##RED NEURONAL CON NNET Y NEURALNET

data PCA_selec<-data.frame(Country=datos_selec_noNA$Country,
Year=datos_selec_noNAS$Year, pcl=scores_selec[,1], pc2=scores_selec[,2],
pc3=scores_selec[,3], y=scale(datos_selec_noNA$RenShare_TotEnergyConsump))

#se guarda la media y variacion estandar para posteriormente desentadarizar y volver a
los valores originales

y_media_selec<-mean(datos_selec_noNA$RenShare_TotEnergyConsump)

y_sd_selec<-sd(datos_selec_noNA$RenShare_TotEnergyConsump)

#Se filtra el dataset para seleccionar el mismo periodo de tiempo
afios_especificos <-
¢(2005,2006,2007,2008,2009,2010,2011,2012,2013,2014,2015,2016,2017,2018)
#seleccion de los afios

data_PCA_selec_filtro <- data.frame(

Country = datos_selec_noNA$Country,

Year = datos_selec_noNAS$Year,

pcl = scores_selec[, 1],

pc2 = scores_selec], 2],

pc3 = scores_selec[, 3],

y = scale(datos_selec_noNA$RenShare_TotEnergyConsump)
)%>%

filter(Year %in% afios_especificos)

data PCA_selec filtro<- data_ PCA _selec_filtro %>%
group_by(Country)%>%
filter(all(afios_especificos %in% Year) && length(unique(Year)) ==
length(afios_especificos)) %>%
ungroup()

#Una vez filtrado el dataset, se crean los retardos de las componentes principales
datos_nnet_selec <- data_PCA_selec_filtro%>%
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arrange(Country, Year) %>%
group_by(Country) %>%
mutate(
pcl_lagl = lag(pcl, 1),
pc2_lagl = lag(pc2, 1),
pc3_lagl = lag(pc3, 1)
) %>%
drop_na()

str(datos_nnet_selec)

datos_nnet_selec <- data PCA_selec_filtro%>%
arrange(Country, Year) %>%
group_by(Country) %>%
mutate(
pcl lagl = lag(pcl, 1),
pc2_lagl = lag(pc2, 1),
pc3_lagl = lag(pc3, 1)
) %>%
drop_na()

#RED1 - NNET

#Se divide el dataset en train y test (Ultimo afio)

train_data_nnet_selec <- datos_nnet_selec %>%
filter(Year <= max(Year) - 1)

test_data_nnet_selec <- datos_nnet_orig %>%
filter(Year > max(Year) - 1)

#Validacion cruzada grid search para la red NNET
train_control <- trainControl(

method = "cv",

number = 10,

search="grid"
)

parametros <- expand.grid(size = ¢(1, 5, 10, 15, 20),
decay = c(0, 0.001, 0.01, 0.1, 1))

nnet_modelo_selec <- caret::train(x = train_data_nnet_selec,
y = train_data_nnet_selec3y,
method = "nnet",
trControl = train_control,
tuneGrid = parametros,
linout = TRUE,
trace = FALSE,
maxit = 100
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train_predictions_nnet_modelo_selec <- predict(nnet_modelo_selec, newdata =
train_data_nnet_selec)

test_predictions_nnet_modelo_selec <- predict(nnet_modelo_selec, newdata =
test_data_nnet_selec)

# Distribucion de los errores
train_errores_nnet_modelo_selec<-train_predictions_nnet_modelo_selec -
train_data_nnet_selec$y

hist(train_errores_nnet_modelo_selec, main="Error train red neuronal CV
seleccionado”, xlab="Error", ylab="Frecuencia™)

test_errores_nnet_modelo_selec<-test_predictions_nnet_modelo_selec -
test_data_nnet_selec$y

hist(test_errores_nnet_modelo_selec, main="Error test red neuronal CV seleccionado”,
xlab="Error", ylab="Frecuencia™)

#RMSE de train y de test

train_rmse_nnet_modelo_selec <- RMSE(train_predictions_nnet_modelo_selec,
train_data_nnet_selec$y)

test_rmse_nnet_modelo_selec <- RMSE(test_predictions_nnet_modelo_selec,
test_data_nnet_selec$y)

#RED 2 - NEURALNET
neuralnet_modelo_selec <- neuralnet(
y ~pcl +pc2 + pc3 + pcl_lagl + pc2_lagl + pc3_lagl,
data = train_data_nnet_selec,
hidden = c(5,4),
linear.output = TRUE,
threshold=0.03,
stepmax=1e7

)

plot(neuralnet_modelo_selec, rep="best")

# Evaluacion de las predicciones sobre el conjunto de test
test_predecir_neuralnet_modelo_selec <- compute(neuralnet_modelo_selec,
test_data_nnet_selec)

predicciones_test_neuralnet_modelo_selec <-
test_predecir_neuralnet_modelo_selec$net.result

# RMSE para el conjunto de prueba

test_valores_reales_neuralnet_modelo_selec <- test_data_nnet_selec$y
test_errores_neuralnet_modelo_selec<-predicciones_test neuralnet_modelo_selec -
test valores_reales_neuralnet_modelo_selec
hist(test_errores_neuralnet_modelo_selec, main="Error test red neuronal NeuralNet
seleccionado”, xlab="Error", ylab="Frecuencia™)
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test_rmse_neuralnet_modelo_selec <-
sgrt(mean((predicciones_test_neuralnet_modelo_selec -
test valores_reales_neuralnet_modelo_selec)"2))
print(test_rmse_neuralnet_modelo_selec)

# Evaluacion de las predicciones sobre el conjunto de train
train_predecir_neuralnet_modelo_selec <- compute(neuralnet_modelo_selec,
train_data_nnet_selec)

predicciones_train_neuralnet_modelo_selec <-
train_predecir_neuralnet_modelo_selec$net.result

# RMSE para el conjunto de prueba
train_valores_reales_neuralnet_modelo_selec <- train_data_nnet_selec$y
train_errores_neuralnet_modelo_selec<-predicciones_train_neuralnet_modelo_selec -
train_valores_reales_neuralnet_modelo_selec
hist(train_errores_neuralnet_modelo_selec, main="Error test red neuronal NeuralNet
seleccionado”, xlab="Error", ylab="Frecuencia™)
train_rmse_neuralnet_modelo_selec <-
sqrt(mean((predicciones_train_neuralnet_modelo_selec -
train_valores_reales_neuralnet_modelo_selec)"2))
print(train_rmse_neuralnet_modelo_selec)

# Grafico de dispersion - comparar los valores reales y predichos

ggplot(data = test_data_nnet_selec, aes(x = test_actual_values_nnet_selec, y =
predicted_test values_nnet_selec)) +
geom_point(aes(color = "red"), alpha = 0.5) +
geom_smooth(method = "Im", color = ""red") +
labs(title = "Real vs. Predicho"”, x = "Valores Reales", y = "Valores Predichos") +
theme_minimal()

#GRAFICOS HISTOGRAMAS

par(mfrow=c(2,3))

hist(test_errores_orig, main="Error test red neuronal original”, xlab="Error",
ylab="Frecuencia™)

hist(train_errores_orig, main="Error train red neuronal original", xlab="Error",
ylab="Frecuencia™)

hist(test_errores_neuralnet_modelo_selec, main="Error test red neuronal NeuralNet
seleccionado™, xlab="Error", ylab="Frecuencia™)
hist(train_errores_neuralnet_modelo_selec, main="Error test red neuronal NeuralNet
seleccionado”, xlab="Error", ylab="Frecuencia™)
hist(test_errores_nnet_modelo_selec, main="Error test red neuronal CV seleccionado",
xlab="Error", ylab="Frecuencia™)

hist(train_errores_nnet_modelo_selec, main="Error train red neuronal CV
seleccionado”, xlab="Error", ylab="Frecuencia™)

par(mfrow=c(1,1))

#Comparacion con modelo sin disminucion de dimensién (PCA) y modelos de
regresion multiple
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forecast_inicial<-Im(RenShare_TotEnergyConsump-~. -Year - Country,
data=datos_originales_noNA)
summary(forecast_inicial)

Anexo 2. Informacidn estadistica del conjunto original de datos

Tabla 11. Resumen estadistico del conjunto original de datos

> resumen_original

A_Electricty_PercP A_CleanFuelsCooking_PercP Ren_Gen_Cap_PerCap Fin_Flows_USD RenShare_TotEnergyConsump
Min. : 55.80 Min. :16.90 Min. : 0.20 Min. :0.000e+00 Min. : 0.05

1st Qu.: 84.38 1st Qu.:47.40 1st Qu.: 48.47 1st Qu.:1.085e+06 1st Qu.:10.13

Median : 97.03 Median :83.95 Median : 82.46 Median :3.221e+07 Median :19.66

Mean : 91.23 Mean :72.14 Mean  :126.76 Mean  :1.832e+08 Mean :23.25

3rd Qu.: 99.19 3rd Qu.:94.03 3rd Qu.:153.61 3rd Qu.:2.044e+08 3rd Qu.:34.77

Max. :100.00 Max. :99.90 Max.  :684.92 Max. :3.387e+09 Max. :64.16
Electricity_FossilFuels_TWh Electricity_Nuclear_TWh Electricity_Ren_TWh Electricity_LowCarbon_Perc Energy_Consump_KWhPC
Min. :2.82 Min. : 0.00 Min. @ 0.000 Min. : 0.00 Min. 1 2745
1st Qu.: 19.03 1st Qu.: 0.00 1st Qu.: 4.425 1st Qu.:10.31 1st Qu.: 5437
Median : 49.99 Medion : 0.00 Median : 19.585 Median :22.91 Median :11523
Mean : 301.61 Mean : 11.33 Mean : 102.636 Mean  :31.95 Mean  :13341
3rd Qu.: 154.12 3rd Qu.: 10.44 3rd Qu.: 44.550 3rd Qu.:47.48 3rd Qu.:18353
Max. :5098.22 Max . :348.70 Max. :2014.570 Max. :92.08 Max. 159850
Energy_IntLevel _PrimE CO2Emissions_TonsCap Ren_PercEquiv_PrimE GDPGrowth_AnPerc GDP_PerCap Pop_Density
Min. : 1.760 Min. : 10850 Min. : 0.0038 Min. :-36.658 Min. : 443.3 Min. 1 13.0
1st Qu.: 3.248 1st Qu.: 56590 1st Qu.: 3.4695 1st Qu.: 2.597 1st Qu.: 1992.9 1st Qu.: 26.0
Median : 3.930 Median : 130740 Median : 7.8842 Median : 4.392 Median : 3882.0 Median : 79.0
Mean : 4.982 Mean : 711893 Mean  :12.7129 Mean : 4.493 Mean : 4614.8 Mean :139.3
3rd Qu.: 5.293 3rd Qu.: 381492 3rd Qu.:17.5400 3rd Qu.: 6.505 3rd Qu.: 6646.5 3rd Qu.:153.0
Max. :23.290 Max.  :10707220 Max.  :47.3048 Max. : 34.500 Max. :14613.80 Max. :464.0
Land_Area_Km2 Latitude Longitude

Min. : 65610 Min. :-38.416  Min. :-102.55

1st Qu.: 446550 1st Qu. 1st Qu.: -63.62

Median :1138910 Median Median : 22.94

Mean  :2110659 Mean Mean : 14.52

3rd Qu.:2381741  3rd Qu.: 3rd Qu.: 78.96

Max. 19596960  Max. Mox. @ 121.77

Fuente: Elaboracion propia.

Anexo 3. Informacion estadistica del conjunto seleccionado de datos

Tabla 12. Resumen estadistico del conjunto seleccionado de datos

> resumen_selec
A_Electricty_PercP A_CleanFuelsCooking_PercP RenShare_TotEnergyConsump Electricity_FossilFuels_TWh

Min. @ 1.252 Min. : 0.00 Min. : 0.000 Min. : 0.00

1st Qu.: 51.633 ist Qu.: 21.79 1st Qu.: 9.928 1st Qu.: 0.28

Median : 96.757 Median : 79.72 Median :29.820 Median : 2.97

Mean : 76.074 Mean : 61.53 Mean  :36.758 Mean : 78.71

3rd Qu.:100.000 3rd Qu.:100.00 3rd Qu.:61.965 3rd Qu.: 24.87

Max.  :100.000 Max.  :100.00 Max.  :96.040 Max. :5098.22

Electricity_Nuclear_TWh Electricity_Ren_TWh Electricity_LowCarbon_Perc Energy_Consump_KWhPC Energy_IntLevel_ PrimE

Min. : 0.00 Min. : 0.00 Min. : 0.000 Min. : 105.1 Min. : 1.030

1st Qu.: 0.00 1st Qu.: 0.12 1st Qu.: 7.834 1st Qu.: 2752.6 1st Qu.: 3.350

Median : 0.00 Median : 1.93 Median : 37.313 Median : 11555.6 Median : 4.465

Mean : 15.89 Mean : 27.56 Mean : 41.006 Mean  : 24345.2 Mean : 5.469

3rd Qu.: 0.00 3rd Qu.: 10.91 3rd Qu.: 68.644 3rd Qu.: 30163.3 3rd Qu.: 6.160

Max.  :809.41 Max.  :2014.57 Max.  :100.000 Max.  :262585.7 Max.  :32.570

CO2Emissions_TonsCap GDPGrowth_AnPerc GDP_PerCap Pop_Density Land_Area_Km2 Latitude

Min. 30 Min. :-36.658 Min. : 111.9 Min. : 2.0 Min. 21 Min. :-40.901

1st Qu.: 2190 1st Qu.: 1.713 1st Qu.: 1192.0 1st Qu.: 30.0 1st Qu.: 36125 1st Qu.: 1.651

Median : 10180 Median : 3.731 Median : 4099.7 Median : 81.0 Median : 147181 Median : 15.870

Mean : 174041 Mean : 3.847 Mean : 12365.1 Mean :127.8 Mean : 680857 Mean : 18.144

3rd Qu.: 60080 3rd Qu.: 5.901 3rd Qu.: 14104.5 3rd Qu.:153.0 3rd Qu.: 505370 3rd Qu.: 40.069

Max.  :10707220 Max. : 63.380 Max. :123514.2  Max. :668.0 Max. :9984670 Max. : 64.963
Longitude

Min. :-175.20

1st Qu.: -11.78
Median : 17.87

Mean : 11.04
3rd Qu.: 42.78
Max. : 178.07

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 4. Andlisis de variables del conjunto original de datos

Figura 13. Diagramas de caja de las variables del conjunto de datos original

Acceso Electricidad Acceso Fuentes Renovable Cuota de Energia Generada C TWh

(= T

i g

Electricidad Generada Nuclear TWh Electricidad Generada Renovables TW/h Electricidad Baja Emision Consumo Energia Primaria
] H I B T
i : . i e | g '
. ] [ 1 ¥
: -| : -, | : _—
Intensidad Energética por PIB. Emisiones CO2 Per Cipita Crecimiento anual PIB PIB Per Capita
H ] : i
i —_— :
1 l X S
—— —— " -
Densidad Populacion Superficie Latitud Longitud
" : i o -

Fuente: Elaboracion propia

Anexo 5. Andlisis de variables del conjunto seleccionado de datos

Figura 14. Diagramas de caja de variables del conjunto de datos seleccionado.

Acceso Electricidad Acceso Fuentes Renovable Cuota de Energia Renovable Electricidad Generada Combustible TW/h
. — g ¥
| 4 : i
Electricidad Generada Nuclear TW/h Electricidad Generada Renovables TW/h Electricidad Baja Emision Consumo Energia Primaria
v ] H . - £
: i : - “
g [ 8 I
g g g
_l_ | o i _I_ - - —
Intensidad Energética por PIB Emisiones CO2 Per Capita Crecimiento anual PIB PIB Per Cipita
f 1 ] H E i
" i 5
: . §
— g 1 o ——
3 §
Densidad Populacion Superficie Latitud Longitud
] ¥ v —— i
LR ! s £ H
] - H - - ——
LR | ) ! N +
| — l -] # 5 _ ! g N

Fuente: Elaboracion propia.

62



Anexo 6. Andlisis de las relaciones entre las variables del conjunto original de datos

Figura 15. Matriz de Correlacién de las variables del conjunto de datos originales.

A_Electricty_PercP

A_CleanF uelsCooking_PercP
Ren_Gen_Cap_PerCap
Fin_Flows_USD
RenShare_TotEnergyConsump
Eloctricity_FossilFuols_TWh
Electricity_Nuclear_TWh
Electricity_Ren_TWh
Eloctricity_LowCarbon_Perc

Energy_Consump_KWhPC | @

Energy_IntLevel_PrimE
CO2Emissions_TonsCap
Ren_PercEquiv_PrimE
GDPGrowth_AnPerc

coP_Pecor @ @ @
0

Pop_Density
Land_Area_Km2
Latitude

Longitude

Fuente: Elaboracion propia.

Anexo 7. Andlisis de las relaciones entre las variables del conjunto seleccionado de datos

Figura 16. Matriz de Correlacién de las variables del conjunto de datos originales.

A_Electricty_PercP
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Electricity_FossilFuels_TWh
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Electricity_LowCarbon_Perc
Energy_Consump_KWhPC
Energy_IntLevel_PrimE
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GDPGrowth_AnPerc

GDP_PerCap

Pop_Density
Land_Area_Km2
Latitude

Longitude

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 8. Matriz de scores de las componentes principales del conjunto de datos original.

Figura 17. Head matriz scores componentes principales del conjunto original.

PC1 pCz PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9
44 0.21971283 -0.9450881 1.932239 0.260321297 1.453193 0.54881395 0.34010776 -0.6249495 0.9907102
45 0.14034754 -0.8857604 1.976751 -0.027790162 1.558870 ©0.13944286 0.08145587 -0.65324@7 0.9757506
46 0.08745313 -0.8912311 1.970068 -0.192760143 1.607548 -0.11162052 -0.11461564 -0.6312189 0.9360174
47 0.15244392 -1.0463818 1.908218 ©.160088175 1.445826 0.34905930 ©.10211699 -0.5304725 0.9095739
48 0.09780628 -1.0727826 1.884874 ©.004219@25 1.483969 0.09866643 -0.11456983 -0.4841363 0.8557328
52 0.10270065 -1.3523738 1.916682 ©.440735098 1.085635 0.73652514 @.31450358 -0.3263467 0.7672118
PC10 PC11 PC12 PC13 PC14 PC15 PCle PC17 PC18
44 -9.128035948 -0.3098798 -0.1615698 -0.3725074 -0.18556270 ©.1698864 0.10197560 0.006875374 -0.01656350
45 -0.074708686 -0.3718223 -0.1616844 -0.3750889 -0.17883510 ©.1547163 0.10349191 0.008792416 -0.01535865
46 -0.004599907 -0.4@74855 -0.1632849 -0.3381659 -0.15874592 ©.1614257 @.08743173 0.007904100 -0.01686733
47 ©.020885540 -0.3558141 -0.1639978 -0.2827010 -0.14002820 ©.1672225 0.06742137 0.014581783 -0.01886575
48 ©.118196765 -0.3945960 -0.1679753 -0.2308634 -0.10126556 0.1681763 0.04364201 0.015940827 -0.02197666
52 ©.153370019 -0.2790694 -0.1204049 -0.1678736 -0.04580432 0.1413642 0.02971898 ©.033635223 -0.01811650

Fuente: Elaboracion propia

Anexo 9. Matriz de loading vectors de las componentes principales del conjunto de datos

original.

Figura 18. Matriz de loading vectors de las componentes principales del conjunto

original.
PC1 ] PC3 PC4 PCS PC6 PC7 PC8 PC9
A_Electricty_PercP -0.123585054 -0.342259861 ©.828690581 -9.03673502 0.36957341 -0.041839081 ©.018520888 ©.601271350 0.16001446
A_CleanFuelsCooking PercP  -0.010280778 -0.435136287 0.084163526 0.06703856 0.21060846 -0.080455092 ©.119946073 -0.097103149 0.04927887
Fin_Flows_USD -0.048711203 0.075324514 -0.846938711 ©.67659683 -0.12045933 -0.657851189 ©.241416576 ©.855948501 -0.01041226

RenShare_TotEnergyConsump ©.123324891 0.298900306 -0.341853551 -0.09504057 -0.17511484 ©.004803529 ©.066105989 ©.244958323 -0.09636207
Electricity_FossilFuels_TWh -0.430441857 @.075062287 -0.095608473 ©.07072072 0.95340574 ©.066855607 -0.095432284 -0.132783102 -0.02095613

Electricity_Nuclear_TWh -0.404004046 0.036089530 -0.139439757 ©.12688160 0.01278410 ©.111600439 -0.147348583 -0.168928830 -0.33270040
Electricity_Ren_TWh -0.400405784 0.007127103 -0.234137097 ©.02601633 0.94492906 ©.082058773 0.022322955 -0.015426657 -0.13248101
Electricity_LowCarbon_Perc  ©.122191876 -0.060881971 -0.481142065 -0.18842532 0.94281927 -0.104848683 0.190477961 0.009647908 -0.24105041
Energy_Consump_KWhPC -0.198699636 -0.2916991@1 ©.18893494@ -90.15527211 -0.43789631 -@.065109016 0.920165881 @.188725864 -0.28987232
Energy_IntLevel_PrimE -0.213065209 -0.016750030 ©.292415014 -0.32761677 -0.40881912 -0.149836871 ©.461425984 -0.041473441 -0.08785319
C02Emissions_TonsCap -0.429288535 0.069708865 -0.101318986 ©.02947037 0.86234629 ©.056471403 -0.049240590 -0.120393325 0.07199628
Ren_PercEquiv_PrimE 0.106609528 -0.061347596 -0.483614817 -0.21204697 0.03202314 -0.076981611 ©.227447903 ©.121139776 -0.16234971
GDPGrowth_AnPerc -8.117348520 @.131334497 0.060580213 -9.47898329 0.20692620 -0.688397763 -0.447123269 -0.058573166 -0.00946263
GDP_PerCap -0.985023531 -0.368265233 -0.116060798 ©.16850355 -0.19723821 ©.025177536 -0.365708157 ©.364785347 -0.18612757
Pop_Density -0.002749056 0.434762168 -0.008409947 ©.12808739 -0.04529251 @.018865475 -0.142663023 ©.329293365 -0.01728480
Land_Area_Km2 -0.311556181 -0.052987233 -0.268993360 -0.11008039 -0.06344327 -0.035897300 ©.243588776 ©.030686252 0.67828636
Latitude -0.141146585 @.178272989 ©.253256665 -0.01705485 0.54877641 ©.032226653 ©.417362096 ©.144303615 -0.37211235
Longitude -0.157336293 0.342546858 0.197648733 -0.07842890 -0.11944626 ©.106395782 ©.000222744 ©.431513849 0.13758949
PCl10 PC11 PC12 PC13 PC14 PC15 PC16 PC17 PC18
A_Electricty_PercP -0.33141854 0.302132611 -0.020866854 -0.365047966 ©.032401893 -0.0346617694 ©.049158601 -0.010417172 -0.0028625847
A_CleanFuelsCooking_PercP  -8.09369338 -0.510193061 0.254939669 ©.169070705 -0.115417617 -@.5575752921 -@.148360730 ©0.110412671 0.0288988414
Fin_Flows_USD -0.07677196 ©0.005048466 -0.116337882 0.004363358 0.001075636 ©.0589736140 @.013984214 -0.003574876 0.0027061004
RenShare_TotEnergyConsump ©.23248903 -0.092714391 -@.328645283 -0.381757540 -0.972323388 -0.5785093646 -0.046703070 ©.880993739 0.0128817666
Electricity_FossilFuels_TWh -0.09295994 0.275996745 -@.077865641 ©.217294689 -0.991936138 -0.2557885529 ©.061654913 ©.156095501 -0.7213185272
Electricity_Nuclear_TWh -0.16331079 -@.238478065 @.135662373 -0.47094875@ 0.125554396 ©.2270262010 -9.298353839 ©.374155327 0.0795516197
Electricity_Ren_TWh -0.93445153 -0.312676236 ©.035941406 -0.079848985 0.072464827 -0.0112544401 ©.461875347 -0.656038188 0.0370657466
Electricity_LowCarbon_Perc -0.19215825 0.147882047 @.096347909 0.185564789 -0.018277500 0.0802570041 -0.593606168 -0.370381334 -0.0906465674
Energy_Consump_KWNhPC ©.05159904 -0.013643555 -0.075229882 -0.006839646 -0.686897878 ©.1374379924 0.004074683 -0.013065902 0.0110304837
Energy_IntLevel _PrimE -0.06137313 0.178891544 @.228458148 -0.082714576 0.467203200 -0.1877803808 0.030304738 ©.016867176 -0.0004333673
C02Emissions_TonsCap -0.85724114 0.35186567@ -@.164037935 0.306748495 -0.084344189 -0.2351798886 -0.073686734 0.067768570 0.6708236274

Ren_PercEquiv_PrimE -0.14793273 -0.092989047 ©.060674664 0.274111779 0.916395495 ©.1749634760 ©.474352699 ©.487030586 ©.0621864452
GDPGrowth_AnPerc 87989284 -0.093087813 -@.009050244 -0.011417693 0.020117543 -0.0007492809 @.008007444 -0.002495320 -0.0000986745
GDP_PerCap 45958466 0.01179758@ @.015102125 0.264481393 0.429662355 -0.0073637153 -0.084630048 ©.028451168 -0.0112102370
Pop_Density 02452098 ©@.090025747 ©.770559809 0.063600294 -0.200917303 -0.1128426871 @.025998633 -0.004106928 0.8519316076
Land_Area_Km2 39764522 -0.12375001@ @.114473020 -0.078654683 -0.099965496 0.2296572608 -0.162381056 ©.064014114 -0.0637134390

®

oo e

Latitude 46385450 -0.017958736 -8.069890356 0.094119231 -0.044252858 ©.1028871808 -0.067968273 0.837924701 -0.0190145712
Longitude -0.35346834 -0.435804403 -0.278356638 ©.342470755 0.125585711 0.1001593542 -0.21@754706 ©.024208798 -0.0390765519

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 10. Matriz de scores de las componentes principales del conjunto de datos
seleccionado.

Figura 19. Head matriz de scores de las componentes principales del conjunto

seleccionado.

PC1 PC2 PC3 PC4 PCS PC6 PC7 PC8
-1.447157 1.4961257 -0.44929004 ©.170506305 -0.03269969 -1.797210 -0.001210644 0.6402372
-1.328007 1.2030353 0.22412500 0.381006429 -0.87927173 -1.114071 ©.831350096 0.8644688
-1.359979 1.3902874 -0.59122731 -0.005831711 0.41059907 -1.986494 -0.179842021 0.5421496

-1.287732 1.3341216 -0.79136238 ©.168694390 0.71672280 -2.434705 -0.538314746 ©0.4850375

-1.141770 ©.9844529 -0.01159804 ©.482384822 -0.42697682 -1.414065 ©.538289102 0.8111773
PC9 PCle PC11 PC12 PC13 PC14 PC15

4 1.1036617 0.8704954 -0.3215738 -0.5515493 0.020101914 -0.6208852 -0.02001944

5 0.8977337 ©.9352274 -0.3517090 -0.6442747 -0.042897350 -0.5157882 -0.01569123

6 1.0710530 ©.7368495 -0.3206904 -0.5095141 -0.008685509 -0.4509065 -0.02312433

7 0

8 0

9

1
1
1
-1.268547 1.1870855 -0.11321568 ©.464920278 -0.38353061 -1.623615 ©@.344265090 0.7655604
1
0

W oo~ O A

0.6816418 ©.7235017 -0.3370161 -0.6072588 -0.121170798 -0.3788042 -0.02734294
0.8087329 ©.5452418 -0.3082829 -0.5058429 -0.103487102 -0.3212121 -0.03518625
0.4775281 ©.6115128 -0.3492412 -0.5871757 -0.186168061 -0.1724750 -0.02859044

Fuente: Elaboracion propia

Anexo 11. Matriz de loading vectors de las componentes principales del conjunto de datos

seleccionado.

Figura 20. Matriz de loading vectors de las componentes principales del conjunto

seleccionado.

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8
A_Electricty_PercP .31875515 -0.31@97185 0.09302146 -0.082589527 ©.188813200 -0.129221199 ©.02284575 -0.006973199
A_CleanFuelsCooking_PercP ©9.32752189 -0.33121842 -0.01282452 -0.081135891 @.163593462 -0.042588481 0.04528736 0.058275814
RenShare_TotEnergyConsump  -0.3@391325 ©.29796710 -0.28243907 -0.083023137 -0.228147523 -0.041907992 -0.11288600 -0.050773463
Electricity_FossilFuels_TWh @.33219772 @.3555527@ ©.12555976 ©.071196271 -@.055467546 -0.006456035 0.01634863 -0.101247225

=]
®

Electricity_Nuclear_TWh 0.28934599 ©.21060222 -0.05634527 -0.116631650 -0.146747578 ©.051187167 -0.12673913 -0.213530105
Electricity_Ren_TWh 0.32106931 ©.33713332 0.01207406 -0.048582326 -0.006634131 -0.071573464 0.02055979 0.055984415
Electricity_LowCarbon_Perc -@.07403285 ©.11912884 -0.52617930 -0.391717488 -0.165323223 -0.378691386 -0.06773128 0.001579570
Energy_Consump_KNhPC 0.27730059 -0.21224788 -0.38156489 ©.185036714 -0.083455297 0.214440519 -0.10468229 ©.355921578
Energy_IntLevel _PrimE -0.06090984 ©.14052906 -0.38478260 ©.399794043 0.209948831 0.586759563 -0.16299495 -0.114977601
C02Emissions_TonsCap 0.32824112 @.36155289 ©.11981223 0.075018983 -0.030080042 -0.017640234 ©.02159593 -0.089207709
GDPGrowth_AnPerc -0.05233156 ©.09316164 -0.03342385 0.436858819 ©0.380711668 -0.567092464 -0.52539593 0.171469532
GDP_PerCap 9.28269176 -8.21560224 -0.34323643 -0.001024982 -0.334516570 -0.064442448 -0.02956883 ©@.237141389
Pop_Density 9.03118557 -0.08538987 ©.35189675 0.273157980 -0.680483250 0.014639297 -0.37838202 0.085775528
Land_Area_Km2 0.26423924 ©.32307656 -0.03351884 -0.094037385 ©.178154765 0.056961748 0.06359425 0.323942166
Latitude 0.23009059 -0.20130251 -0.21064609 ©.143298409 -0,018609967 -@.136377525 -0.09943233 -0,767143507
Longitude -0.0371596@ ©.05754399 -0,13856709 @.557393288 -0.172088524 -0.300254759 0.70095098 0.026334436
PC9 PC10 PC11 PC12 PC13 PC14 PC15 PC16
A_Electricty_PercP ©0.341656101 -0.11300743 ©0.013750938 -0.153089012 0.596434053 -0.03227838 -0.472600057 -0.0069171343

A_CleanFuelsCooking_PercP 0.249593010 -0.15265420 -0.005035287 @.170883099 0.071215659 ©.18143639 0.767439692 0.0217203562
RenShare_TotEnergyConsump  -0.056588835 0.20730850 0.034016208 -0.165037884 ©.691218096 0.14292897 0.299707772 0.0211966792
Electricity_FossilFuels_TWh 0.020602544 -0.01907324 0.341120369 0.017025783 0.0588063843 -0.30128693 0.113316895 -0.7101001124
Electricity_Nuclear_TWh -0.393695877 -0.70732294 -0.201522781 -0.075891448 0.059084089 0.24074859 -0.049267394 ©.0615123027

[~

Electricity_Ren_TWh 0.209198805 ©.32307363 0.093036717 -0.006705039 -0.172096405 0.74684936 -0.166580048 -0.0058583169
Electricity_LowCarbon_Perc  0.462878494 -0.21128173 0.005100145 -0.0268382486 -0.271578292 -0.19123804 -0.064563991 -0.0234699569
Energy_Consump_KWhPC -0.148138845 0.07025069 ©0.165196735 -0.656859185 -0.133908204 -0.04543361 0.044780269 -0.0012957871
Energy_IntLevel PrimE 0.358773048 -0.15892455 -0.018283223 0.272502513 0.050111607 0.03012292 -0.092052986 -0.0060686115
C02Emissions_TonsCap ©9.074995315 0.05085272 ©.322851021 0.012551828 0.025640417 -0.35053913 0.082576047 0.6992564109
GDPGrowth_AnPerc -0.119974041 -0.07554530 ©0.017026393 ©.@54845338 0.004917335 0.02982711 0.017977892 -0.0024081175
GDP_PerCap -0.323572568 ©.16853633 0.105157216 0.626232676 ©.124708127 -0.04359665 -0.169586212 0.0091025241
Pop_Density 0.345352939 -0.93239407 -0.238257776 -0.022389580 -0.020555851 -0.01338543 0.036038077 -0.0008509705
Land_Area_Km2 -0.004055784 0.20655206 -0.746426829 0.005702315 0.058470167 -0.25587714 0.045225867 -0.0326055135
Latitude -0.076351100 ©.36162501 -0.252353546 -0.@99172345 -0.092093957 -0.06763335 ©.029253522 -0.0160424828
Longitude 9.061931492 -0.17288031 -0.110295182 -0.043413214 0.045741336 0.06045198 0.009743384 0.0034775443

Fuente: Elaboracion propia

65



Anexo 12. Valores reales de la cuota de energia renovable por pais de conjunto de datos

original
Figura 21. Cuota de energia renovable 2005-2018.
Pais
2 e
S Colomt
=
o~

Sri Lanka

Fuente: Elaboracion propia
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