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Resumen del proyecto

Este proyecto tiene como objetivo analizar las relaciones entre variables clave del mercado de
carbono de la Union Europea y desarrollar modelos predictivos basados en estas relaciones. La
investigacion se centra en identificar y seleccionar las variables mas relevantes mediante métodos
de andlisis de correlacién, reduccion de dimensionalidad y evaluacion de multicolinealidad. A
partir de este analisis, se implementan diversos modelos predictivos, incluyendo algoritmos de
regresion y redes neuronales avanzadas como el Perceptron Multicapa (MLP) y las Redes LSTM

(Long Short-Term Memory).

El trabajo explora el desempefio de estos modelos para predecir la evolucion de los precios de las
emisiones de CO: en el marco del Sistema de Comercio de Emisiones de la Union Europea (EU
ETS). Asimismo, se compara la efectividad de las técnicas de modelado tradicionales frente a
enfoques basados en aprendizaje profundo, proporcionando conclusiones sobre la utilidad practica
de cada metodologia.

La relevancia del proyecto radica en su contribucion al entendimiento del mercado de carbono y
en el desarrollo de herramientas que pueden apoyar la toma de decisiones en sectores clave de la

economia sostenible.

Palabras Clave: carbono, prediccion, aprendizaje automatico, correlacion, modelos predictivos



1. Introduccion

El mercado de emisiones de carbono de la Unién Europea (UE) es un sistema clave en la lucha
contra el cambio climético, disefiado para reducir de manera eficiente y efectiva las emisiones de
gases de efecto invernadero. Este sistema, conocido como el Sistema de Comercio de Emisiones
de la UE (EU ETS, por sus siglas en inglés), opera bajo el principio de "cap and trade",
estableciendo un limite (cap) a las emisiones permitidas y permitiendo que las empresas compren
y vendan permisos (trade) para emitir didoxido de carbono (CO-). Este enfoque proporciona un
incentivo econdmico para reducir las emisiones, fomentando la innovacion y la adopcion de

tecnologias més limpias.

Sin embargo, el mercado de emisiones de carbono es un sistema complejo que depende de
multiples variables econdmicas, energéticas y politicas. Factores como los precios de la energia,
las politicas gubernamentales, la actividad econdmica y la transicion hacia fuentes de energia
renovables influyen directamente en su funcionamiento y efectividad. Dado este contexto, resulta
crucial analizar como estas variables interacttan y afectan el precio de las emisiones de carbono,
ya que esto tiene implicaciones directas en la toma de decisiones de empresas y gobiernos, asi

como en la transicion hacia una economia mas sostenible.

Este trabajo busca explorar estas interacciones utilizando modelos estadisticos y técnicas
avanzadas de machine learning. Estas herramientas permiten analizar grandes volimenes de datos
y detectar patrones complejos que serian dificiles de identificar mediante métodos tradicionales.
A través de este enfoque, se pretende no solo comprender mejor las dindmicas del mercado de
emisiones de carbono, sino también ofrecer predicciones méas precisas que puedan servir como
base para la formulacion de politicas y estrategias empresariales. Como veremos a continuacion,
este andlisis abarca una seleccion cuidadosa de variables relevantes y la implementacion de
modelos que capturen tanto relaciones lineales como no lineales en el mercado de emisiones de

carbono.

2. Objetivos del trabajo

El proyecto de fin de master tiene como finalidad abordar varios aspectos fundamentales del
Sistema de Comercio de Emisiones de la Unidn Europea (EU ETS), mediante el analisis detallado



y la prediccion de la dindmica del mercado de derechos de emisidn. A continuacion, se presentan

los cinco objetivos principales que persigue resolver:

1.

2.

3.

Comprender la dinamica del mercado de derechos de emision:

El primer objetivo consiste en realizar un analisis exhaustivo de las variables clave que
influyen en el mercado de derechos de emision, como los precios de los derechos, las
emisiones por sector y pais, y los indicadores macroeconémicos. Este analisis
proporcionard una comprension profunda de las dinamicas fundamentales que rigen el

mercado del EU ETS, permitiendo identificar las principales fuerzas impulsoras y desafios.

Analizar la correlacion entre variables econdmicas y politicas con el mercado de

derechos de emision:

Se busca explorar como las variables econdmicas y politicas, incluidas las decisiones
regulatorias y las condiciones macroecondmicas, afectan los precios y las cantidades de los
derechos de emision. Identificar estas correlaciones es esencial para entender la
sensibilidad del mercado a diferentes factores y como estos pueden ser manipulados o

anticipados para lograr los objetivos de reduccion de emisiones.
Desarrollar modelos predictivos para cambios significativos en el mercado:

El tercer objetivo se centra en la construccién de modelos predictivos que estimen la
probabilidad de cambios importantes en el mercado, utilizando variables histéricas. Esto
incluye la aplicacion de técnicas estadisticas y de machine learning para predecir la
direccion y magnitud de los movimientos del mercado, lo que es crucial para la toma de

decisiones estratégicas en la gestion de emisiones.

Definicion del Proyecto

El trabajo se estructura en varias partes fundamentales, cada una disefiada para abordar aspectos

clave del analisis y modelado del mercado de emisiones de carbono en la Unién Europea. La

primera parte presenta una introduccién al contexto general del mercado de emisiones,

describiendo su relevancia y los principales factores que lo afectan. La segunda parte se centra en

la base teorica que sustenta el analisis, incluyendo una revision de la literatura y de los modelos

estadisticos y de machine learning empleados. La tercera parte detalla el proceso de recopilacién,
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seleccion y preparacion de las variables utilizadas en el estudio. La cuarta parte se dedica al
desarrollo de los modelos predictivos, describiendo las técnicas aplicadas, los procesos de
entrenamiento y validacion, y los resultados obtenidos. La quinta parte ofrece una comparacion
entre los distintos modelos implementados, analizando sus capacidades predictivas y la precision
de sus resultados. Por ultimo, la sexta parte incluye la bibliografia utilizada, que respalda y

contextualiza los analisis realizados.

Se otorga especial relevancia a la cuarta parte, ya que constituye el nicleo del proyecto. Esta
seccion comienza con una descripcion detallada de las herramientas y metodologias utilizadas para
construir los modelos predictivos, destacando las diferencias entre los enfoques estadisticos y de
machine learning. Posteriormente, se aborda el proceso de seleccion de variables mediante anélisis
de correlaciones y técnicas de reduccion de dimensionalidad, asegurando que los modelos se
centren en las variables mas relevantes. A continuacidn, se presenta el desarrollo e implementacion
de los modelos, analizando como se entrenaron y evaluaron para garantizar su robustez y precision.
Finalmente, se exponen los resultados obtenidos y su interpretacién en el contexto del mercado de

emisiones de carbono.

El analisis se basa en un conjunto de datos que incluye informacion econdmica, energética y
financiera relevante, combinada con los precios de las emisiones de carbono en la Unién Europea.
Las técnicas de modelado empleadas abarcan desde métodos tradicionales, como regresiones
lineales, hasta enfoques mas avanzados, como redes neuronales y modelos de memoria a largo
plazo. Este enfoque integral permite capturar tanto relaciones lineales como no lineales en los
datos, ofreciendo una vision completa y precisa de las dinamicas del mercado de emisiones de

carbono.

4. Resultados

El estudio realizado consistio en el analisis de diferentes modelos predictivos aplicados al precio
del carbono en el mercado EU ETS. Estos modelos incluyeron enfoques lineales, métodos basados
en arboles de decision y redes neuronales avanzadas. El objetivo principal fue evaluar la precision
y capacidad de cada modelo para capturar la complejidad y volatilidad de este mercado,

caracterizado por su dependencia de multiples factores econdmicos, energéticos y regulatorios.



Los modelos lineales, como la regresion mdaltiple y polindmica, mostraron limitaciones
significativas, reflejadas en sus altos errores de prediccion (RMSE) y coeficientes de
determinacion negativos. Aunque las técnicas de regularizacion como Lasso y Ridge mejoraron
levemente el desempefio, estos enfoques resultaron insuficientes para modelar la naturaleza
compleja de los datos. Por su parte, los métodos basados en arboles, incluidos Random Forest,
Gradient Boosting y XGBoost, ofrecieron un mejor ajuste, capturando relaciones no lineales con
mayor precision. Sin embargo, estos modelos tampoco lograron explicar de manera adecuada la

variabilidad observada, manteniéndose con R2 negativos en todas sus configuraciones.

En contraste, las redes neuronales, especialmente las Long Short-Term Memory (LSTM),
destacaron en el analisis. La capacidad de las LSTM para manejar relaciones temporales permitio
obtener predicciones notablemente més precisas. En su configuracion optimizada, este modelo
alcanzé un RMSE de 0.4408 y un R2 de 0.9757, lo que evidencia su capacidad superior para
capturar la dinamica del mercado del carbono. Aunque el modelo Multilayer Perceptron (MLP)
optimizado mostré mejoras importantes frente a metodos lineales y de ensamble, no logro igualar

el desempefio de las LSTM.

Los resultados indican que los enfoques tradicionales tienen limitaciones para modelar un
problema tan complejo como el precio del carbono, mientras que las redes neuronales avanzadas

ofrecen una solucién mas precisa y robusta para esta tarea.

5. Conclusiones

El analisis comparativo de los modelos predictivos ha permitido identificar fortalezas y
limitaciones en el contexto del mercado EU ETS, donde la volatilidad y la interaccion de maltiples
factores hacen imprescindible el uso de enfoques sofisticados. Si bien los modelos lineales y
basados en arboles ofrecieron una perspectiva inicial sobre las dindmicas del mercado, su
desemperio fue insuficiente para capturar de manera efectiva las complejidades temporales y no

lineales que caracterizan este problema.

Por otro lado, el empleo de redes neuronales avanzadas, particularmente las LSTM, resalté como

una estrategia significativamente superior. Estos modelos no solo permitieron reducir de manera



notable los errores de prediccidn, sino que ademas demostraron una capacidad Unica para integrar
dependencias temporales y capturar fluctuaciones complejas en los datos. Este avance no solo
posiciona a las LSTM como la herramienta méas adecuada para este tipo de tareas, sino que también
subraya la importancia de incorporar metodologias adaptadas a la haturaleza especifica de los datos

analizados.

En conjunto, este estudio reafirma que, frente a la complejidad inherente del mercado EU ETS, las
soluciones tradicionales son limitadas y que las innovaciones en aprendizaje automatico y redes
neuronales pueden proporcionar un marco predictivo mas solido y eficaz. Estos hallazgos no solo
tienen implicaciones para la prediccion del precio del carbono, sino que también abren nuevas

oportunidades para abordar desafios similares en otros mercados complejos y dinamicos.

6. Referencias

[1] D. Ellerman, F. J. Convery, and C. de Perthuis. Pricing Carbon: The European Union Emissions
Trading Scheme. Cambridge University Press, 2010.

[2] Organisation for Economic Co-operation and Development (OECD). Carbon Pricing: What Role
for Border Carbon Adjustments. Technical Report, 2021.

[3] Journal of Cleaner Production. The Impact of Carbon Price and Firm-Level Emissions on Swedish
Firms’ Profits. 2023.

[4] Energy Economics. The Environmental-Financial Performance Nexus of EU ETS Firms: A
Quantile Regression Approach. 2022.

[5] K. S. Rogge, M. Schneider, and V. H. Hoffmann. The Innovation Impact of the EU Emission
Trading System: Findings of Company Case Studies in the German Power Sector. Ecological
Economics, 70(2011), 513-523.

[6] BI Norwegian Business School. EU ETS & the Maritime Shipping Industry: Barriers
Compromising the Economic Efficiency and Effectiveness of the System. 2024.

[7] Cambridge Press. The European Union's Emissions Trading System in Perspective. 2019.

[8] R. Rafaty, G. Dolphin, and F. Pretis. Carbon Pricing and the Elasticity of CO2 Emissions. Energy
Policy Research Group, University of Cambridge, Working Paper 2035, 2020.

[9] A. Wach. The European Union Emissions Trading Scheme: Failure Analysis and Assessment of
Market Stability Reserve Solution. Norwegian School of Economics, Bergen, 2016.

[10] European Commission. The EU Emissions Trading System. European Commission, 2021.



[11] L. H. Goulder and A. R. Schein. Carbon Pricing in the EU: Evaluation of Different EU ETS Reform
Options. Technical Report, 2022.

[12] C. Flachsland, N. Koch, and S. Fuss. A Framework for Assessing the Performance of Cap-and-
Trade Systems: Insights from the EU ETS. Review of Environmental Economics and Policy, 2018.

[13] M. A. Mehling and R. A. Ritz. Emissions Trading Hybrids: The Case of the EU ETS. Energy
Economics, 2022.

[14] European Commission, Climate Action, EU ETS Emissions Cap. [En linea]. Disponible en:
https://climate.ec.europa.eu/eu-action/eu-emissions-trading-system-eu-ets/eu-ets-emissions-
cap_en.

[15] M. Cames and M. Frerk. The Best (and Worst) of GHG Emission Trading Systems: Comparing
the EU ETS with Its Followers. Journal of Environmental Policy, 2019.

[16] R. Martin, M. Muiils, and U. J. Wagner. Allocation and Competitiveness in the EU Emissions
Trading Scheme: Policy Overview. Carbon Markets Series, 2020.

[17] F. Laurent. The European Ships' Monitoring, Reporting and Verification (MRV): Pre-evaluation of
a Regional Regulation on Carbon Dioxide Inventory. IAME Conference, 2016.

[18] J. Verschuuren and F. Fleurke. Report on the Legal Implementation of the EU ETS at Member
State Level. Tilburg University, 2014.

[19] J. Kruger and C. Egenhofer. Confidence through Compliance in Emissions Trading Markets.
Sustainable Development Law & Policy, 2005.

[20] T. Santier. Monitoring, Reporting, and Verification in a Carbon Border Adjustment Mechanism.
2023.

[21] M. Zhang, Y. Liu, and Y. Su. Comparison of Carbon Emission Trading Schemes in the European
Union and China. Climate, 2017.

[22] P. Gailhofer and V. Graichen. Monitoring, Reporting and Verification in the EU ETS: Legal Design
Considerations. 2024.

[23] C. Warnecke. Can CDM Monitoring Requirements Be Reduced While Maintaining Environmental
Integrity?. Climate Policy, 2014.

[24] F. Deane, A. Huggins, and M. S. Karim. Measuring, Monitoring, Reporting and Verification of
Shipping Emissions. Review of European, Comparative & International Environmental Law, 2019.

[25] K. Kulovesi, E. Mekkonen, y T. Voigt. Enforcement of the EU ETS in the Member States. Journal
of Environmental Law, 2021.

[26] Red Nacional de Derechos de Emision (RENADE), Taxes Renade. [En linea]. Disponible en:

https://www.renade.es/ing/Information/Taxes-Renade.

10



[27] J. Schleich, R. Betz, y K. Rogge. EU Emissions Trading — Better Job Second Time Around.
European Environment, 2007.

[28] J. Schleich, R. Betz, and K. Rogge. EU Emissions Trading — Better Job Second Time Around?.
European Environment, 17(5), 279-294, 2007.

[29] J. Wettestad and T. Jevnaker. Rescuing EU Emissions Trading: The Climate Policy Flagship.
Springer, 2016.

[30] J. B. Skjerseth and J. Wettestad. EU Emissions Trading: Initiation, Decision-Making and
Implementation. Global Environmental Politics, 8(1), 117-141, 2008.

[31] European Commission. The EU Emissions Trading System (EU ETS). Technical Report, European
Commission, 2021.

[32] G. Perino y M. Willner. Procrastinating Reform: The Impact of the Market Stability Reserve on
the EU ETS. Journal of Environmental Economics and Management, 2016.

[33] C. Flachsland, R. Marschinski, and O. Edenhofer. To Link or Not to Link: Benefits and
Disadvantages of Linking Cap-and-Trade Systems. Climate Policy, 9(4), 358-372, 2009.

[34] J. Kohler, M. Grubb, and D. Popp. Transition Pathways and Risk Analysis for Climate Change
Mitigation. Climate Policy, 19(3), 342-358, 2019.

[35] M. Duwe, J. Graichen, y H. Bottcher. Can Current EU Climate Policy Reliably Achieve Climate
Neutrality by 2050?. Ecologic Institute, 2023.

[36] J. Boratynski, M. Pyrka, S. Lizak, I. Tobiasz, y R. Jeszke. Reform of the Market Stability Reserve
(MSR) in the “Fit for 55” Package. [OS-PIB, 2022.

[37] M. Wiels and J. C. Defraigne. The EU's Climate Ambitions: Assessment of the Social Cost of the
Fit for 55 Package. Université Catholique de Louvain, 2023.

[38]J. C. Richstein, E. J. L. Chappin, y L. J. de Vries. The Market (In-)Stability Reserve for EU Carbon
Emission Trading: Why It Might Fail and How to Improve It. Utilities Policy, 2015.

[39] D. Seibert, P. Kasten, J. Graichen, y N. Wissner. EU 2040 Climate Target: Contributions of the
Transport Sector. Oeko Institute, 2024.

[40] H. Rienks y B. Moore. EU Innovation Funding for Climate Neutrality. Wageningen University,
2023.

[41] T. Hesse y S. Braungardt. EU 2040 Climate Target: Contributions of the Buildings Sector. Oeko
Institute, 2024.

[42] B. Chen and R. Wu. Comparative Analysis of the Carbon Market in the EU and China. Journal of
Environmental Policy, 2023.

[43] F. Annunziata. Emission Allowances as Financial Instruments. In Governance, Financial Stability

and Financial Markets, Springer, 2021.

11



[44] A. Michaelowa and 1. Shishlov. Evolution of International Carbon Markets: Lessons for the Paris
Agreement. Wiley Interdisciplinary Reviews: Climate Change, 10(6), €613, 2019.

[45]1 M. Li and M. Duan. Exploring Linkage Opportunities for China's Emissions Trading System Under
the Paris Targets: EU-China and Japan-Korea-China Cases. Energy Economics, 2021.

[46] World Bank, Carbon Pricing Dashboard. [En linea].  Disponible en:
https://carbonpricingdashboard.worldbank.org/.

[47] C. Miiller. Rethinking Voluntary Carbon Credit Markets and the EU ETS: A Critical Review. Fulda
University of Applied Sciences, 2024.

[48] D. Ténzler, J. GroB3, and C. Warnecke. Interactions Between New Market Mechanisms and
Emissions Trading Schemes: Opportunities and Prospects for Countries to Use Article 6 of the Paris
Agreement. German Federal Ministry for the Environment, 2018.

[49] O. M. Hladka, I. M. Karpovich, and A. Y. Sabaniuk. Artificial Neural Networks for Analysis of
Stock Market Dynamics: Applications of Python and Jupyter Notebooks. Vernadsky Tech Journals,
2024.

[50] E. Champa-Bujaico, A. M. Diez-Pascual, A. Lomas Redondo, and P. Garcia-Diaz. Optimization of
mechanical properties of multiscale hybrid polymer nanocomposites: A combination of
experimental and machine learning techniques. Composites Part B, vol. 269, p. 111099, 2024.

[51] R. Bhattacherjee, K. Botchway, J. C. Pashin, G. Chakraborty, and P. Bikkina, "Machine learning-
based prediction of CO2 fugacity coefficients: Application to estimation of CO2 solubility in
aqueous brines as a function of pressure, temperature, and salinity," International Journal of
Greenhouse Gas Control, vol. 128, p. 103971, 2023.

[52] T. Souza, J. Herrera, A. Johnson, and K. B. Wright. Detection and classification of pneumonia
using the Orange3 data mining tool. International Journal of Computational Intelligence Systems,
vol. 14, no. 3, pp. 250-263, 2023.

[53] F. Cheng, C. Yang, C. Zhou, L. Lan, H. Zhu, and Y. Li. Simultaneous Determination of Metal lons
in Zinc Sulfate Solution Using UV—Vis Spectrometry and SPSE-XGBoost Method. Sensors, vol.
20, no. 17, p. 4936, 2020.

[54] K. Y. Chan, B. Abu-Salih, R. Qaddoura, A. M. Al-Zoubi, V. Palade, D.-S. Pham, J. Del Ser, and K.
Muhammad. "Deep neural networks in the cloud: Review, applications, challenges and research
directions." Neurocomputing, vol. 545, p. 126327, 2023.

[55] B. Yang, Z. Guo, L. Wang, J. He, B. Xia, and S. Vakily. Updated Global Navigation Satellite
System Observations and Attention-Based Convolutional Neural Network—Long Short-Term
Memory Network Deep Learning Algorithms to Predict Landslide Spatiotemporal Displacement.
Remote Sens., vol. 15, no. 20, p. 4971, 2023.

12



Variables impacting the EU carbon emission market: predictions with

statistical models and machine learning

Author: Ignacio de Vicente-Tutor Vazquez
Advisor: José Carlos Romero Mora

Collaborating entity: ICAI — Universidad Pontificia de Comillas

Project summary

This project aims to analyze the relationships between key variables in the European Union carbon
market and develop predictive models based on these relationships. The research focuses on
identifying and selecting the most relevant variables through correlation analysis, dimensionality
reduction techniques, and multicollinearity evaluation. Using this analysis as a foundation, various
predictive models are implemented, including regression algorithms and advanced neural

networks such as Multilayer Perceptron (MLP) and Long Short-Term Memory (LSTM) networks.

The project explores the performance of these models in forecasting CO. emission price trends
within the European Union Emissions Trading System (EU ETS). Furthermore, it compares the
effectiveness of traditional modeling techniques against deep learning approaches, providing

insights into the practical utility of each methodology.

The project's relevance lies in its contribution to understanding the carbon market and developing

tools to support decision-making in key sectors of a sustainable economy.

Keywords: carbon, prediction, machine learning, correlation, predictive models

1. Introduction

The European Union carbon emissions market is a key system in the fight against climate change,
designed to efficiently and effectively reduce greenhouse gas emissions. Known as the EU
Emissions Trading System (EU ETS), it operates on a "cap and trade" principle, setting a limit

(cap) on allowable emissions and enabling companies to buy and sell allowances (trade) for
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emitting carbon dioxide (CO-). This mechanism provides an economic incentive to reduce

emissions, encouraging innovation and the adoption of cleaner technologies.

However, the carbon market is a complex system influenced by various economic, energy-related,
and policy factors. Elements such as energy prices, governmental policies, economic activity, and
the shift toward renewable energy sources directly impact its functionality and effectiveness. In
this context, understanding how these variables interact and influence carbon emission prices is
crucial for informed decision-making by businesses and governments, as well as for transitioning

to a more sustainable economy.

This study seeks to explore these interactions using statistical models and advanced machine
learning techniques. These tools enable the analysis of large datasets and uncover complex patterns
that are difficult to identify with traditional methods. By adopting this approach, the research aims
not only to gain deeper insights into the dynamics of the carbon emissions market but also to
provide more accurate predictions that can inform policy-making and business strategies.

As detailed in the subsequent sections, this analysis involves careful selection of relevant variables
and the implementation of models that capture both linear and nonlinear relationships within the

carbon emissions market.

2. Obijectives of the thesis

The master's thesis aims to address several fundamental aspects of the European Union Emissions
Trading System (EU ETS) through a detailed analysis and prediction of the dynamics of the

emission allowances market. Below are the three main objectives the project seeks to achieve:
1. Understand the dynamics of the emission allowances market:

The first objective is to perform a comprehensive analysis of the key variables influencing
the emission allowances market, such as allowance prices, emissions by sector and country,
and macroeconomic indicators. This analysis will provide a deep understanding of the
fundamental dynamics governing the EU ETS market, enabling the identification of main

driving forces and challenges.
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2. Analyze the correlation between economic and political variables and the emission

allowances market:

The goal is to explore how economic and political variables, including regulatory decisions
and macroeconomic conditions, affect the prices and quantities of emission allowances.
Identifying these correlations is essential to understanding the market's sensitivity to
different factors and how these can be manipulated or anticipated to achieve emission

reduction goals.
3. Develop predictive models for significant market changes:

The third objective focuses on building predictive models to estimate the likelihood of
significant market changes using historical variables. This includes the application of
statistical and machine learning techniques to predict the direction and magnitude of
market movements, which is crucial for strategic decision-making in emissions

management.
3. Project definition

The project is structured into several fundamental parts, each addressing key aspects of the analysis
and modeling of the EU carbon emissions market. The first part introduces the general context of
the carbon market, describing its relevance and the main influencing factors. The second part
focuses on the theoretical framework underpinning the analysis, including a review of the literature
and the statistical and machine learning models employed. The third part details the process of

data collection, selection, and preparation of the variables used in the study.

The fourth part is dedicated to developing the predictive models, describing the applied techniques,
training and validation processes, and the obtained results. The fifth part offers a comparison of
the implemented models, analyzing their predictive capabilities and result accuracy. Lastly, the
sixth part includes the bibliography supporting and contextualizing the analyses conducted.

Particular emphasis is placed on the fourth part, which forms the core of the project. This section

begins with a detailed description of the tools and methodologies used to construct the predictive
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models, highlighting the differences between statistical and machine learning approaches. It then
addresses the variable selection process through correlation analysis and dimensionality reduction
techniques, ensuring the models focus on the most relevant variables. The development and
implementation of the models are subsequently presented, analyzing their training and evaluation
to ensure robustness and accuracy. Finally, the results are displayed and interpreted within the

context of the carbon emissions market.

The analysis is based on a dataset that includes economic, energy, and financial information
combined with carbon emission prices in the European Union. The modeling techniques range
from traditional methods like linear regressions to advanced approaches like neural networks and
long-term memory models. This comprehensive approach captures both linear and nonlinear
relationships in the data, providing a thorough and precise view of the carbon emissions market

dynamics.
4. Results

The study involved analyzing various predictive models applied to carbon price forecasting within
the EU ETS market. These models included linear approaches, decision tree-based methods, and
advanced neural networks. The main objective was to evaluate the accuracy and capability of each
model in capturing the complexity and volatility of this market, which is shaped by multiple

economic, energy, and regulatory factors.

Linear models, such as multiple and polynomial regression, exhibited significant limitations,
reflected in their high prediction errors (RMSE) and negative determination coefficients (R2).
Although regularization techniques like Lasso and Ridge slightly improved performance, these
approaches proved insufficient for modeling the data's complex nature. Meanwhile, tree-based
methods, including Random Forest, Gradient Boosting, and XGBoost, provided a better fit,
capturing nonlinear relationships with greater precision. However, these models also failed to
adequately explain the observed variability, consistently showing negative R? values across

configurations.

In contrast, neural networks, especially Long Short-Term Memory (LSTM) networks, excelled in

the analysis. LSTM’s ability to handle temporal relationships enabled significantly more accurate
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predictions. In its optimized configuration, this model achieved an RMSE of 0.4408 and an R2 of
0.9757, highlighting its superior capability to capture the dynamics of the carbon market. Although
the optimized Multilayer Perceptron (MLP) model demonstrated significant improvements over
linear and ensemble methods, it could not match the performance of LSTMs.

These results suggest that traditional approaches are limited in modeling a problem as complex as
carbon price forecasting, whereas advanced neural networks offer a more precise and robust

solution for this task.

5. Conclusions

The comparative analysis of predictive models identified strengths and limitations within the EU
ETS market context, where volatility and the interplay of multiple factors necessitate sophisticated
approaches. While linear and tree-based models provided an initial perspective on market
dynamics, their performance was inadequate in effectively capturing the temporal and nonlinear

complexities characteristic of this problem.

Conversely, the use of advanced neural networks, particularly LSTMs, emerged as a significantly
superior strategy. These models not only markedly reduced prediction errors but also demonstrated
a unique ability to integrate temporal dependencies and capture complex data fluctuations. This
advancement positions LSTMs as the most suitable tool for such tasks and underscores the

importance of employing methodologies tailored to the specific nature of the analyzed data.

Collectively, this study reaffirms that traditional solutions are limited when addressing the inherent
complexity of the EU ETS market. Innovations in machine learning and neural networks can
provide a more solid and effective predictive framework. These findings have implications not
only for carbon price forecasting but also open new opportunities to tackle similar challenges in

other complex and dynamic markets.

6. References
[1] D. Ellerman, F. J. Convery, and C. de Perthuis. Pricing Carbon: The European Union Emissions

Trading Scheme. Cambridge University Press, 2010.

17



[2] Organisation for Economic Co-operation and Development (OECD). Carbon Pricing: What Role
for Border Carbon Adjustments. Technical Report, 2021.

[3] Journal of Cleaner Production. The Impact of Carbon Price and Firm-Level Emissions on Swedish
Firms’ Profits. 2023.

[4] Energy Economics. The Environmental-Financial Performance Nexus of EU ETS Firms: A
Quantile Regression Approach. 2022.

[5] K. S. Rogge, M. Schneider, and V. H. Hoffmann. The Innovation Impact of the EU Emission
Trading System: Findings of Company Case Studies in the German Power Sector. Ecological
Economics, 70(2011), 513-523.

[6] BI Norwegian Business School. EU ETS & the Maritime Shipping Industry: Barriers
Compromising the Economic Efficiency and Effectiveness of the System. 2024.

[7] Cambridge Press. The European Union's Emissions Trading System in Perspective. 2019.

[8] R. Rafaty, G. Dolphin, and F. Pretis. Carbon Pricing and the Elasticity of CO. Emissions. Energy
Policy Research Group, University of Cambridge, Working Paper 2035, 2020.

[9]1 A. Wach. The European Union Emissions Trading Scheme: Failure Analysis and Assessment of
Market Stability Reserve Solution. Norwegian School of Economics, Bergen, 2016.

[10] European Commission. The EU Emissions Trading System. European Commission, 2021.

[11] L. H. Goulder and A. R. Schein. Carbon Pricing in the EU: Evaluation of Different EU ETS Reform
Options. Technical Report, 2022.

[12] C. Flachsland, N. Koch, and S. Fuss. A Framework for Assessing the Performance of Cap-and-
Trade Systems: Insights from the EU ETS. Review of Environmental Economics and Policy, 2018.

[13] M. A. Mehling and R. A. Ritz. Emissions Trading Hybrids: The Case of the EU ETS. Energy
Economics, 2022.

[14] European Commission, Climate Action, EU ETS Emissions Cap. [En linea]. Disponible en:
https://climate.ec.europa.eu/eu-action/eu-emissions-trading-system-eu-ets/eu-ets-emissions-
cap_en.

[15] M. Cames and M. Frerk. The Best (and Worst) of GHG Emission Trading Systems: Comparing
the EU ETS with Its Followers. Journal of Environmental Policy, 2019.

[16] R. Martin, M. Mudls, and U. J. Wagner. Allocation and Competitiveness in the EU Emissions
Trading Scheme: Policy Overview. Carbon Markets Series, 2020.

[17] F. Laurent. The European Ships' Monitoring, Reporting and Verification (MRV): Pre-evaluation
of a Regional Regulation on Carbon Dioxide Inventory. IAME Conference, 2016.

[18] J. Verschuuren and F. Fleurke. Report on the Legal Implementation of the EU ETS at Member
State Level. Tilburg University, 2014.

18



[19] J. Kruger and C. Egenhofer. Confidence through Compliance in Emissions Trading Markets.
Sustainable Development Law & Policy, 2005.

[20] T. Santier. Monitoring, Reporting, and Verification in a Carbon Border Adjustment Mechanism.
2023.

[21] M. Zhang, Y. Liu, and Y. Su. Comparison of Carbon Emission Trading Schemes in the European
Union and China. Climate, 2017.

[22] P. Gailhofer and V. Graichen. Monitoring, Reporting and Verification in the EU ETS: Legal
Design Considerations. 2024.

[23] C. Warnecke. Can CDM Monitoring Requirements Be Reduced While Maintaining Environmental
Integrity?. Climate Policy, 2014.

[24] F. Deane, A. Huggins, and M. S. Karim. Measuring, Monitoring, Reporting and Verification of
Shipping Emissions. Review of European, Comparative & International Environmental Law, 2019.

[25] K. Kulovesi, E. Mekkonen, y T. Voigt. Enforcement of the EU ETS in the Member States. Journal
of Environmental Law, 2021.

[26] Red Nacional de Derechos de Emision (RENADE), Taxes Renade. [En linea]. Disponible en:
https://www.renade.es/ing/Information/Taxes-Renade.

[27] J. Schleich, R. Betz, y K. Rogge. EU Emissions Trading — Better Job Second Time Around.
European Environment, 2007.

[28] J. Schleich, R. Betz, and K. Rogge. EU Emissions Trading — Better Job Second Time Around?.
European Environment, 17(5), 279-294, 2007.

[29] J. Wettestad and T. Jevnaker. Rescuing EU Emissions Trading: The Climate Policy Flagship.
Springer, 2016.

[30] J. B. Skjeerseth and J. Wettestad. EU Emissions Trading: Initiation, Decision-Making and
Implementation. Global Environmental Politics, 8(1), 117-141, 2008.

[31] European Commission. The EU Emissions Trading System (EU ETS). Technical Report,
European Commission, 2021.

[32] G. Perino y M. Willner. Procrastinating Reform: The Impact of the Market Stability Reserve on
the EU ETS. Journal of Environmental Economics and Management, 2016.

[33] C. Flachsland, R. Marschinski, and O. Edenhofer. To Link or Not to Link: Benefits and
Disadvantages of Linking Cap-and-Trade Systems. Climate Policy, 9(4), 358-372, 2009.

[34] J. Kohler, M. Grubb, and D. Popp. Transition Pathways and Risk Analysis for Climate Change
Mitigation. Climate Policy, 19(3), 342-358, 2019.

[35] M. Duwe, J. Graichen, y H. Bottcher. Can Current EU Climate Policy Reliably Achieve Climate
Neutrality by 2050?. Ecologic Institute, 2023.

19



[36] J. Boratynski, M. Pyrka, S. Lizak, 1. Tobiasz, y R. Jeszke. Reform of the Market Stability Reserve
(MSR) in the “Fit for 55 Package. IOS-PIB, 2022.

[37] M. Wiels and J. C. Defraigne. The EU's Climate Ambitions: Assessment of the Social Cost of the
Fit for 55 Package. Université Catholique de Louvain, 2023.

[38] J. C. Richstein, E. J. L. Chappin, y L. J. de Vries. The Market (In-)Stability Reserve for EU Carbon
Emission Trading: Why It Might Fail and How to Improve It. Utilities Policy, 2015.

[39] D. Seibert, P. Kasten, J. Graichen, y N. Wissner. EU 2040 Climate Target: Contributions of the
Transport Sector. Oeko Institute, 2024.

[40] H. Rienks y B. Moore. EU Innovation Funding for Climate Neutrality. Wageningen University,
2023.

[41] T. Hesse y S. Braungardt. EU 2040 Climate Target: Contributions of the Buildings Sector. Oeko
Institute, 2024.

[42] B. Chen and R. Wu. Comparative Analysis of the Carbon Market in the EU and China. Journal of
Environmental Policy, 2023.

[43] F. Annunziata. Emission Allowances as Financial Instruments. In Governance, Financial Stability
and Financial Markets, Springer, 2021.

[44] A. Michaelowa and 1. Shishlov. Evolution of International Carbon Markets: Lessons for the Paris
Agreement. Wiley Interdisciplinary Reviews: Climate Change, 10(6), 613, 2019.

[45] M. Li and M. Duan. Exploring Linkage Opportunities for China's Emissions Trading System
Under the Paris Targets: EU-China and Japan-Korea-China Cases. Energy Economics, 2021.

[46] World Bank, Carbon Pricing Dashboard. [En linea].  Disponible en:
https://carbonpricingdashboard.worldbank.org/.

[47] C. Mdiller. Rethinking Voluntary Carbon Credit Markets and the EU ETS: A Critical Review.
Fulda University of Applied Sciences, 2024.

[48] D. Ténzler, J. GroB, and C. Warnecke. Interactions Between New Market Mechanisms and
Emissions Trading Schemes: Opportunities and Prospects for Countries to Use Article 6 of the
Paris Agreement. German Federal Ministry for the Environment, 2018.

[49] O. M. Hladka, I. M. Karpovich, and A. Y. Sabaniuk. Artificial Neural Networks for Analysis of
Stock Market Dynamics: Applications of Python and Jupyter Notebooks. Vernadsky Tech Journals,
2024,

[50] E. Champa-Bujaico, A. M. Diez-Pascual, A. Lomas Redondo, and P. Garcia-Diaz. Optimization
of mechanical properties of multiscale hybrid polymer nanocomposites: A combination of

experimental and machine learning techniques. Composites Part B, vol. 269, p. 111099, 2024.

20



[51] R. Bhattacherjee, K. Botchway, J. C. Pashin, G. Chakraborty, and P. Bikkina, "Machine learning-
based prediction of CO2 fugacity coefficients: Application to estimation of CO2 solubility in
aqueous brines as a function of pressure, temperature, and salinity,” International Journal of
Greenhouse Gas Control, vol. 128, p. 103971, 2023.

[52] T. Souza, J. Herrera, A. Johnson, and K. B. Wright. Detection and classification of pneumonia
using the Orange3 data mining tool. International Journal of Computational Intelligence Systems,
vol. 14, no. 3, pp. 250-263, 2023.

[53] F. Cheng, C. Yang, C. Zhou, L. Lan, H. Zhu, and Y. Li. Simultaneous Determination of Metal lons
in Zinc Sulfate Solution Using UV—Vis Spectrometry and SPSE-XGBoost Method. Sensors, vol.
20, no. 17, p. 4936, 2020.

[54] K. Y. Chan, B. Abu-Salih, R. Qaddoura, A. M. Al-Zoubi, V. Palade, D.-S. Pham, J. Del Ser, and
K. Muhammad. "Deep neural networks in the cloud: Review, applications, challenges and research
directions." Neurocomputing, vol. 545, p. 126327, 2023.

[55] B. Yang, Z. Guo, L. Wang, J. He, B. Xia, and S. Vakily. Updated Global Navigation Satellite
System Observations and Attention-Based Convolutional Neural Network—Long Short-Term
Memory Network Deep Learning Algorithms to Predict Landslide Spatiotemporal Displacement.
Remote Sens., vol. 15, no. 20, p. 4971, 2023.

21



22



Indice de la memoria

1.

Sistema de Comercio de Emisiones de lIa UE (EU ETS) ..........ccccviiiiiiiiiiiinn e 31
1.1. Introduccion al EUETS ... s 31
1.2. Funcionamiento del EU ETS ..o 32
1.3. Monitoreo, Reporte y Verificacion (MRYV) ............c.coiiiiiiii 39
14. Desarrollo y Fases del EU ETS (2005-2020) ..........cccoiiiiiiiiimeiie e 42
1.5. Marco Legislativo y Reformas del EU ETS.............cccoiiiiiii e 45
1.6. Impacto y Objetivos Climaticos del EU ETS ..o 47
1.7. Integridad y Supervisién del Mercado de Carbono.................ccoooeeiiiiiiiiiinicnee e 49
1.7.1.  Supervision y Prevencion de ADUSOS ...........c.coiiiiiiiiiiiiicieee e 49
1.8. Mercado Internacional de Carbono y Cooperacion ................cccocoviiiiiiiinici e 50
1.9. Diplomacia en Precios Internacionales de Carbono ................c.ccccoooiiiiiiiiiiicic e 52

ODbjetivos del trabajo.............ccoooiiiiiiii s 53
2.1. ODbjJetivo General ...............oooiiiiiiiii i 54
2.2. ODbjetivos ESPECIfiCos..........coooiiiiiiiiiiicc e 54
2.3. Relevancia de 10S ODJEtiVOS ............cooiiiiiiiiiii s 55
2.4. Preguntas Clave del Trabajo.............ccccoooiiiiiiiiii e 55

Herramientas y Técnicas de Programacion para el Analisis y Modelado de Datos ................... 56
3.1. PythOm ... 56
3.2 JUPYLEr NOLEDOOKS ..o s 58

Estudio de 1as Variables ... 60
4.1. Presentacion y Clasificacion de las Variables ... 61
4.2. Analisis de Correlaciones y Seleccion de Variables..............c.coccooiiiiiiiiiii e 66
4.3. Analisis Descriptivo de 1as Variables..............c.cocoiiiiiiiiiii e 80

ANALISES de CIUSTEIINE .........ccoiiiiiiiiii e nne e 97
5.1. Proposito y Contexto del CIUStEring .............ccccoviiiiiiiiiiiiiii s 97
5.2. Desarrollo y Resultados del ANALISES ..............ccoooviiiiiiiiiic e 98

23



6.

7.

8.

Modelos de PrediCCion ..............ccoooiiiiiiiiiiii e s 103
6.1. Regresion Lineal MUltiple................ccooooiiiiiiii s 105
6.2. Regresion PoINOMUECA .............cocviiiiiiiie e 109
6.3. LasSO Y RIAEE ..ot n e 114
6.4, ArDOL e DECSION............oooueiiieieieiceei e 123
6.5. Random FOrest..............ccoooiiiiiiiiiiiii 130
6.6. Gradient BOOSHIE.............ccoiiiiiiiiii e e 137
6.7. Extreme Gradient BoOStING .............c.ocoiiiiiiiiiii s 145
6.8. Multilayer Perceptron (IMLP)..........ccccoiiiiiiiiii s 152
6.9. Long Short-Term Memory (LTSM) .......ccooiiiiiiiiiii i 159
6.10.  Comparativa de 108 MOdeloS.............ccoooiiiiiiiiiiiii e 167

COMCIUSION........eeiiiiii ittt et e bt e s h e e e s b b e e sbb e e sab et e ssbe e e nbeeesbbeesnbeeesnbeesneaens 174

Biblio@rafia ...........cccooiiiii s 176

24



Indice de figuras

Figura 1: Estructura del limite y asignacion de permisos del EU ETS en la Fase 4 tras la revision de

B 10k I 1 ) TP PRV 34
Figura 2: Instrumentos de Fijacion de Precios de Carbono Implementados a Nivel Global en 2024

(6] et R R R AR e R Rt et R et e nn e R e r e nreere e nenre s 52
Figura 3: Mapa de calor de las variables precios de electricidad...................c.cccoiniiii 68
Figura 4: Explicacion acumulada de 1a varianza (PCA) ............cccoo i 69
Figura 5: Matriz de correlacion de PearsSom.................coccooiiiiiiiiiiiiiie e 71
Figura 6: Matriz de correlacion de SPearman ...............cccocoioiiiiiiiiiiiii e 73
Figura 7: Matriz de correlacion de Kendall ...................ccooiiiiiiiiiiiii e 75
Figura 8: Grafico de serie temporal de PIB ...................ccoooiiiiiiiii e 82
Figura 9: Grafico de serie temporal de la produccion de acero.................cccocoerieiiiiiiiiniicnienee 83
Figura 10: Histograma del precio del petroleo.................ocoooiiiiiiiiiiiiiiicce e 85
Figura 11: Boxplot del precio del petroleo..................cccoouviiiiiiiiiiiii e 86
Figura 12: Grafico de tendencia temporal del precio del petroleo...................c.ccoooiniiiiiiiiinincnnne 87
Figura 13: Histograma del precio del gas natural...................cccooiiiiiiii e 88
Figura 14: Boxplot del precio del gas natural ....................coooiiiiii e 89
Figura 15: Grafico de tendencia temporal del precio del gas natural....................c..ccooiiinnnnne 920
Figura 16: Histograma de MSCI EUIOPE.............ccocoiiiiiiiiiieieice e 92
Figura 17: Diagrama de caja de MSCI EUrope..............ccccooiiiiiiiiiiii e 93
Figura 18: Grafico de serie temporal de MSCIL Europe ...............ccccoooiiiiiiiiiiicieeeece 94
Figura 19: Histograma del tipo de cambio USD/EUR ..............ccccooiiiiiiiiiieeee e 96
Figura 20: Grafico de serie temporal del tipo de cambio USD/EUR................ccccoooiiiiiiiinicncnce 97
Figura 21: MEtodo del COUO ..........ocoiiiiiiiiii e 99
Figura 22: Clusters visualizados en 2D ..................cco i 101
Figura 23: Valores promedio de las variables en cada cluster ..................c.ccoociiini e 101

Figura 24: Relacion entre los residuos y las predicciones del modelo de regresion lineal miiltiple. 107
Figura 25:Histograma de la distribucion de los residuos del modelo de regresion lineal multiple . 107
Figura 26: Comparacion entre los valores reales y las predicciones del modelo de regresion lineal
TUIPLE ... e 108
Figura 27: Comparacién temporal de predicciones y valores reales del modelo de regresion lineal
TUIEPIE ... e 108

Figura 28: Evaluacion del rendimiento de la regresion polindomica segin el grado del polinomio . 110

25



Figura 29: Relacion entre los residuos y las predicciones del modelo de regresion polinémica ...... 112
Figura 30: Histograma de la distribucion de los residuos del modelo de regresion polinémica...... 112
Figura 31: Comparacion entre los valores reales y las predicciones del modelo de regresion
POLIMOMUCA. ... et sr e nre e 113
Figura 32: Comparacion temporal entre los valores reales y las predicciones del modelo de
regresion polindmica (Srado 6) ...............ccooiiiiiiiiiiii s 113

Figura 33: Comparaciéon temporal entre los valores reales y las predicciones del modelo Lasso

1) 1110 11122V (L PP PR PP PRI 117
Figura 34: Relacion entre los residuos y las predicciones del modelo Lasso optimizado ................. 118
Figura 35: Histograma de la distribucion de los residuos del modelo Lasso optimizado................. 118

Figura 36: Comparacion entre los valores reales y las predicciones del modelo Lasso optimizado 119

Figura 37: Comparacién temporal entre los valores reales y las predicciones del modelo Ridge

OPUIIMEZAAO ... s e e R s nr e nres 121
Figura 38: Relacion entre los residuos y las predicciones del modelo Ridge optimizado................. 121
Figura 39: Histograma de la distribucion de los residuos del modelo Ridge optimizado................. 122

Figura 40: Comparacion entre los valores reales y las predicciones del modelo Ridge optimizado 122

Figura 41: Estructura de un Arbol de Decision [50].............coovuvvirrireiieeeesesesessessesseseessessesseseessenean, 125
Figura 42: Visualizacion del Arbol de Decision optimizado.................c..cccoevevereeeernrereenresresriensnnens 127
Figura 43: Relacién entre los residuos y las predicciones de los modelos Arbol de Decision .......... 128
Figura 44: Histograma de la distribucién de los residuos de los modelos Arbol de Decisién .......... 128

Figura 45: Comparacién entre los valores reales y las predicciones de los modelos Arbol de Decision

.................................................................................................................................................................. 129
Figura 46: Comparacién temporal entre los valores reales y las predicciones del modelo de Arbol de
DeciSion OPIMIZAAO ..............ooiiiiiii et 129
Figura 47: Estructura del modelo Random Forest [S1]............cocoiiiiini e 132
Figura 48: Visualizacién de un arbol individual del modelo Random Forest optimizado ............... 134
Figura 49: Relacion entre los residuos y las predicciones de los modelos Random Forest .............. 134
Figura 50: Histograma de la distribucion de los residuos de los modelos Random Forest.............. 135

Figura 51: Comparacion entre los valores reales y las predicciones de los modelos Random Forest
Figura 52: Comparaciéon temporal entre los valores reales y las predicciones del modelo Random

Forest OPtimizZado................coooiiiii s 136

Figura 53: Proceso secuencial del algoritmo Gradient Boosting [S2]............ccccccoovviiiiniiiiiiiee, 139

26



Figura 54: Comparacion temporal entre los valores reales y las predicciones del modelo Gradient

Bo0Sting OPtIMIZAAO.............ooooviiiii s 141
Figura 55: Visualizacion del arbol de decision optimizado del modelo Gradient Boosting ............. 142
Figura 56: Relacion entre los residuos y las predicciones de los modelos Gradient Boosting.......... 142
Figura 57: Distribucion de los residuos de los modelos Gradient Boosting base y optimizado ....... 143

Figura 58: Comparacion entre los valores reales y las predicciones de los modelos Gradient
BOOSTIIE. ... R Rt E bt nhe e ne s 144
Figura 59: Estructura del algoritmo XGBoost: construccion secuencial y optimizacién [S3] ......... 148

Figura 60: Comparaciéon temporal entre los valores reales y las predicciones del modelo XGBoost

1) 100 11122V (L PSP U PRSPPI 148
Figura 61: Relacion entre los residuos y las predicciones de los modelos XGBoost ......................... 149
Figura 62: Histograma de la distribucion de los residuos de los modelos XGBoost ......................... 150
Figura 63: Comparacion entre los valores reales y las predicciones de los modelos XGBoost........ 151
Figura 64: Estructura de una Red Neuronal Multicapa (Multilayer Perceptron) [54] ................... 153
Figura 65: Desempeiio del modelo MLP no optimizado: predicciones vs valores reales.................. 155
Figura 66: Progreso del Entrenamiento del modelo MLP no optimizado .....................cccocevinnnnn. 155
Figura 67: Desempeiio del modelo MLP optimizado: predicciones vs valores reales....................... 157
Figura 68: Progreso del Entrenamiento del modelo MLP optimizado.....................cooccoviviniinnnnn. 158
Figura 69: Prediccion de los modelos MLP vs valores reales.................cccocovviiiiiiiinicncnncene, 159
Figura 70: Estructura de una red LSTM [S5] ..ot 162
Figura 71: Desempeiio del modelo LSTM: predicciones vs valores reales ................cccoccovevrieninnnnnn. 163
Figura 72: Progreso del entrenamiento del modelo LSTM ............ccccooiiiiiiiiiiiinei e 164
Figura 73: Desempeiio del modelo LSTM optimizado: predicciones vs valores reales .................... 165
Figura 74: Progreso del entrenamiento del modelo LSTM optimizado....................ccoooeivininnnnn. 166
Figura 75: Prediccion de modelos LSTM vs valores reales................ccccoooniininnnnnceen 166
Figura 76: Comparacion de todos los modelos: prediccion vs. valores reales................c.c.ccoceevvrnnnn. 172

27



Indice de tablas

Tabla 1: Participacion de Permisos Generales (Capitulo III de la Directiva 2003/87/EC)................. 36
Tabla 2: Permisos de Aviacion (Capitulo II de la Directiva 2003/87/EC)...........ccccoiieiiiiiiiicniieeieens 37
Tabla 3: Tarifas de la Seccion Espaiiola del Union Registry para Cuentas de Emisiones de Carbono

1220 [ PO PO PRURTURTPPOPRTOTN 41
Tabla 4: Valores VIF de la seleccion inicial de variables ..................cccooooiiiiiiiiii 77
Tabla 5: Valores VIF de la seleccion final de variables..................cccooiiiiiiiiii e 78
Tabla 6: Correlaciones de las variables seleccionadas .................c.ccooiiiiiiiiiiiiienc 79
Tabla 7: Correlaciones de las variables eliminadas ....................ccoccooiiii 80
Tabla 8: Comparacion entre Lasso y Ridge..............ccooiiiiiiiiiiiiie e 115
Tabla 9: Tabla comparativa de los resultados de los modelos..................ccccoooiiiiii e, 174

28



Indice de outputs

Output 1: Analisis descriptivo de PIB ... 81
Output 2: Analisis descriptivo de la produccion de acero .................cccocvvciiiiiiiencnc 83
Output 3: Analisis descriptivo del precio del petroleo....................ccocooiiiiiiiii 84
Output 4: Analisis descriptivo del precio del gas natural...................cooooiiiiiii 88
Output 5: Analisis descriptivo de MSCI EUTFOPE............cccoiiiiiiiiiiiii e 91
Output 6: Analisis descriptivo del tipo de cambio USD/EUR .............ccccooii i 95
Output 7: Métricas modelo de regresion lineal multiple ...................ccooooiiiniii e, 106
Output 8: Métricas modelo de regresion polindmica (grado 6) ...............ccoceviiiiiiiciienic i, 111
Output 9: Métricas MoOdelo Lasso.............cccoiiiiiiiiiiiiiii e 116
Output 10: Métricas modelo Lasso optimizado .................cccoooviiiiiiiiiiiii e 116
Output 11: Métricas del modelo Rid@e ..............ccocoiiiiiiiiiiii e 120
Output 12: Métricas del modelo Ridge optimizado ...................cccoooiiiiiiiiii 120
Output 13: Métricas modelo Arbol de DeCISION. ................cocovvereeeerreerereeriisseseeeseeseesesses s seesienss e 126
Output 14: Métricas modelo Arbol de Decision optimizado...............c..coc.oeveeverreenrerrreeeriereeeensnnen. 126
Output 15: Métricas modelo Random Forest...............cccoooiiiiiiiiiii e 132
Output 16: Métricas modelo Random Forest optimizado................ccccoeviiiniii e, 133
Output 17: Métricas modelo Gradient Boosting..................c.ccoooiiiiiiiiiin 140
Output 18: Métricas modelo Gradient Boosting optimizado.................cccocovvviiiiiiiii e, 141
Output 19: Métricas modelo Extreme Gradient Boosting .................ccccccoiiiiiiiiii, 147
Output 20: Métricas modelo Extreme Gradient Boosting optimizado ....................ccccooeniniininnn. 148

29



30



1. Sistema de Comercio de Emisiones de la UE (EU ETS)

1.1. Introduccion al EU ETS

1.1.1.  Objetivo y alcance

El Sistema de Comercio de Emisiones de la Unién Europea (EU ETS) fue creado en 2005 y se ha
convertido en el pilar de la estrategia de la Unién Europea para reducir emisiones de gases de
efecto invernadero (GEI), especificamente en sectores altamente contaminantes como la
generacion de energia, la industria pesada y la aviacion [1]. En 2024, el alcance del EU ETS se
expandird para incluir también el transporte maritimo [2]. Este sistema abarca actualmente mas de
10,000 instalaciones en los Estados Miembros de la UE y en paises asociados como Islandia,
Liechtenstein y Noruega, ademas del Reino Unido en lo referente a Irlanda del Norte [3]. La
cobertura geografica del EU ETS es amplia y complementa los esfuerzos globales en la lucha

contra el cambio climatico, siendo un modelo replicado por otras economias [4].

El EU ETS tiene el objetivo de proporcionar una soluciéon econdémica y efectiva para limitar las
emisiones en los sectores de mas alto consumo energético. Su implementacion permite a la UE
avanzar de manera significativa hacia sus metas climaticas establecidas en la Ley Climatica
Europea, la cual busca alcanzar la neutralidad en carbono para 2050 y reducir un 55% de las
emisiones para 2030 en comparacion con los niveles de 1990 [5]. Esta herramienta responde a la
necesidad de incentivar econdmicamente la reduccion de emisiones, trasladando los costes del
dafio ambiental a los agentes responsables, lo cual resulta en un modelo econémico sostenible y

proactivo en la transicion hacia energias renovables y practicas industriales limpias [6].

1.1.2. Principios fundamentales (“cap and trade”)

El EU ETS funciona bajo el sistema de “limite y comercio” (“cap and trade”), un enfoque de
control de emisiones basado en el establecimiento de un limite anual o “cap” de emisiones. Este
limite se traduce en permisos de emision, que otorgan a cada operador el derecho a emitir una

tonelada de CO: equivalente (tCOzeq) [7]. A través de este sistema, el EU ETS establece un
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mercado en el que las empresas pueden comprar y vender estos permisos, incentivando la

reduccion de emisiones mediante la introduccion de un precio al carbono [8].

Cada afio, el limite se reduce de manera progresiva, lo que obliga a las empresas a optimizar su
uso de permisos o adoptar tecnologias mas limpias para evitar un aumento en sus costes operativos
[4]. Esto promueve la transicion hacia practicas de producciéon mas sostenibles y eficientes en
términos de carbono, ya que las empresas con menores emisiones pueden vender sus permisos
sobrantes a aquellas que ain no han logrado reducir sus niveles de emision [2]. Este modelo
flexible permite a las empresas ajustar su estrategia de reduccion de emisiones en funcion de su
estructura y capacidad, sin imponer restricciones inflexibles que puedan obstaculizar su

competitividad en el mercado [6].

Ademas, este sistema incluye mecanismos de control y transparencia como el Union Registry, que
registra todas las transacciones y permisos en circulacion, asegurando que cada operacién cumpla
con los estandares de monitoreo, reporte y verificacion establecidos en el marco regulador del EU
ETS. El precio de los permisos se establece en el mercado de carbono de la UE y es regulado en
funcién de la oferta y demanda, lo que hace que el costo de emitir carbono sea més alto con el
tiempo, alineandose con la reduccion gradual del limite de emisiones [1]. Desde su creacion, el
EU ETS ha demostrado ser eficaz en la creacion de un mercado estable para el carbono, generando
una reduccion del 47% en las emisiones de los sectores cubiertos entre 2005 y 2023, al mismo
tiempo que ha recaudado miles de millones de euros para financiar la transicion energética en

Europa [4].

1.2. Funcionamiento del EU ETS

1.2.1. Limite de emisiones y permisos

El EU ETS establece un limite méximo de emisiones de gases de efecto invernadero (GEI)
permitido para cada periodo. Este sistema no solo define el volumen méaximo de emisiones
permitido, sino que establece la base para la disminucion progresiva de emisiones en sectores clave
[9]. Desde su implementacion, el limite se ha ajustado de forma continua, con el objetivo de reducir

el volumen de permisos disponibles y aumentar los costos de emision de carbono. Con el tiempo,

32



el sistema ha transitado hacia un limite unificado para toda la UE, lo que ha contribuido a mejorar

la eficiencia y efectividad del sistema en la reduccion de emisiones [10].

A partir de 2013, se adoptd un limite comin para todos los sectores y paises participantes,
sustituyendo los limites nacionales previos, lo cual fortalecio la coherencia del sistema en toda la
region [11]. Este limite decrece anualmente mediante un factor de reduccion, el cual se increment6
en 2021 al 2.2% anual vy, tras la revision de 2023, subira al 4.3% entre 2024 y 2027, alcanzando el
4.4% a partir de 2028 [12]. Estas disminuciones son necesarias para asegurar que el sistema EU
ETS contribuya a alcanzar la meta climatica de una reduccion del 62% en las emisiones de GEI
para 2030 respecto a los niveles de 2005. Ademas de este ajuste continuo, se planifican rebajas
especificas del limite en 2024 y 2026, que reduciran el volumen total de permisos disponibles, lo
que obligara a las industrias a mejorar sus practicas para adaptarse al nuevo entorno de mercado

de bajas emisiones [13].

La siguiente imagen ilustra la estructura detallada del limite de emisiones y la distribucion de
permisos en la Fase 4 del EU ETS, implementada tras la revision de 2023. Muestra como se
asignan los permisos mediante subastas y asignaciones gratuitas, asi como la distribucion de
fondos especificos, incluyendo el Fondo de Modernizacién, el Fondo de Innovacion y el Fondo
Social Climatico. Estos mecanismos garantizan una gestion equilibrada de los permisos en el

mercado de carbono y apoyan la transicion hacia una economia de bajas emisiones.
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Figura 1: Estructura del limite y asignacion de permisos del EU ETS en la Fase 4 tras la revision de 2023 [14]

1.2.2.  Asignacion de permisos y subastas

La asignacion de permisos se realiza principalmente mediante subastas, basdndose en el principio
de “quien contamina, paga” [15]. Este enfoque asegura que las empresas internalicen el coste de
sus emisiones, creando un incentivo directo para que inviertan en tecnologias y practicas mas
limpias. Desde 2013, la subasta se ha consolidado como el método predeterminado de asignacion
de permisos para la mayoria de los sectores, especialmente el de generacion de energia, aunque
algunos sectores industriales que enfrentan el riesgo de “fuga de carbono” reciben permisos
gratuitos para asegurar su competitividad global y evitar que se trasladen fuera de la UE [16]. Los
permisos gratuitos se asignan mediante un sistema de benchmarking, que compara la eficiencia de
los sectores segun la intensidad de emisiones del 10% mas eficiente, impulsando a las empresas a

reducir sus emisiones para mantener una ventaja competitiva.

Para asegurar la equidad y fomentar la solidaridad entre los Estados Miembros, el 90% de los
permisos subastados se distribuyen proporcionalmente entre los paises segin sus emisiones
historicas, mientras que el 10% restante se destina a Estados Miembros con economias en

transicion.

34



La siguiente tabla muestra la asignacioén porcentual de permisos de emision generales que cada
Estado Miembro de la UE puede subastar entre 2021 y 2030, en conformidad con el Capitulo III
de la Directiva 2003/87/EC. Estos permisos estan destinados a instalaciones industriales y
generadoras de energia, y su distribucion se basa en las emisiones historicas verificadas de cada

pais, reflejando asi su participacion en las emisiones totales reguladas bajo el EU ETS.

State Auction share (%)

Austria 1,549511512
Belgium 2,570508102
Bulgaria 2,683627316
Croatia 0,519852619
Cyprus 0,287177271
Czech Republic 5,021898139
Denmark 1,394176362
Estonia 0,853364580
Finland 1,861257204
France 6,094561928
Germany 22,290594909
Greece 3,815882431
Hungary 1,526557204
Iceland 0,043450983
Ireland 1,041937115
Italy 10,521550682
Latvia 0,200953534
Liechtenstein 0,000972381
Lithuania 0,433065735
Luxemburg 0,122010786
Malta 0,111715994
Netherlands 3,730700676
Norway 0,865251836
Poland 13,000319671
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Portugal 1,933850872

Romania 4,767806687

Slovakia 1,602124134

Slovenia 0,485701471

Spain 9,519452381

Sweden 0,904220479

United Kingdom — Northern Ireland 0,245945006

Tabla 1: Participacion de Permisos Generales (Capitulo III de la Directiva 2003/87/EC)

A continuacion, se presenta la asignacion de permisos de emision especificos para el sector de la
aviacion, distribuidos entre los Estados Miembros de acuerdo con las emisiones verificadas del
sector en 2018 para vuelos dentro del Espacio Econémico Europeo, segin lo dispuesto en el
Capitulo II de la Directiva 2003/87/EC. Esta tabla especifica los porcentajes de permisos que cada

pais puede subastar para vuelos de aviacion civil bajo el EU ETS.

State Auction share (%)

Austria 2,124352274
Belgium 2,884043556
Bulgaria 0,962095516
Croatia 0,770787777
Cyprus 0,698769072
Czech Republic 1,021630732
Denmark 2,589242238
Estonia 0,269340406
Finland 2,141104211
France 11,28357633
Germany 15,85911782
Greece 5,222468391
Hungary 0,97207424
Iceland 0,912691877
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Ireland 1,928162337
Italy 12,29799421
Latvia 0,542686113
Lithuania 0,441761613
Luxemburg 0,354887922
Malta 0,599063928
Netherlands 4288464549
Norway 4,219779278
Poland 2,95885866
Portugal 3,885085782
Romania 1,861835804
Slovakia 0,15910511
Slovenia 0,128561379
Spain 14,8981547
Sweden 3,724304171

Tabla 2: Permisos de Aviacion (Capitulo II de la Directiva 2003/87/EC)

Los ingresos generados por las subastas se asignan a proyectos que promuevan la transicion verde
a nivel nacional, incluyendo mejoras en eficiencia energética, fomento de energias renovables y
desarrollo de transporte sostenible. Entre 2013 y 2023, el EU ETS gener6o més de 200 mil millones
de euros en ingresos, financiando programas como el Fondo de Innovacion, el Fondo de
Modernizacion y, mas recientemente, el Fondo Social Climatico, que apoya a las poblaciones mas

vulnerables frente a los impactos del costo del carbono.

1.2.3. Reserva de estabilidad del mercado (MSR)

La Reserva de Estabilidad del Mercado (MSR) es un mecanismo clave introducido en 2018 para
enfrentar la volatilidad de los precios en el mercado de carbono. Tras la crisis econdmica de 2008

y el exceso de permisos que surgid, el precio del carbono disminuyé considerablemente, lo cual
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redujo la efectividad del sistema como herramienta de reduccion de emisiones. La MSR, operativa
desde 2019, ajusta la oferta de permisos en el mercado al monitorear el nimero total de permisos
en circulacion (Total Number of Allowances in Circulation, TNAC). Cuando el TNAC supera los
833 millones, la MSR retira un porcentaje de permisos del mercado; cuando estd por debajo de

400 millones, se liberan permisos adicionales para equilibrar la oferta y la demanda.

Desde 2023, la MSR también elimina permanentemente los permisos en exceso que superen un
umbral especifico, consolidando asi el valor de los permisos restantes y asegurando que el sistema
EU ETS mantenga su eficacia en la reduccion de emisiones. Esta regulacion de la oferta previene
fluctuaciones extremas y proporciona estabilidad a corto plazo, lo cual es esencial para que las
empresas puedan planificar sus inversiones en tecnologias de bajas emisiones de forma mas

confiable.

1.2.4. Uso de créditos internacionales

El EU ETS ha permitido el uso de créditos internacionales para facilitar el cumplimiento de las
metas de emisiones a través de mecanismos del Protocolo de Kioto, como el Mecanismo de
Desarrollo Limpio (CDM) y la Implementaciéon Conjunta (JI). Estos créditos representan una
tonelada de CO: evitada o retirada de la atmoésfera y permiten a las empresas cumplir una parte de
sus obligaciones comprando créditos generados por proyectos de reduccion de emisiones en paises
en desarrollo. En la Fase 3 (2013-2020), el uso de estos créditos fue limitado mediante restricciones
cualitativas y cuantitativas para asegurar la integridad del sistema, permitiendo solo aquellos
créditos provenientes de proyectos especificos y de sectores que cumplan con altos estdndares de

transparencia y sostenibilidad.

Con la implementacion del Acuerdo de Paris, la UE se ha orientado hacia un objetivo de reduccion
de emisiones principalmente interno, y desde 2021 ha restringido significativamente el uso de
créditos internacionales en el EU ETS. Sin embargo, el articulo 6 del Acuerdo de Paris establece
la posibilidad de futuros mecanismos de colaboracion para la reduccion de emisiones que podrian
reintegrar los mercados de carbono en una plataforma global. Esto abriria nuevas oportunidades
para que los paises participen en el comercio de carbono de manera transparente y eficiente,

manteniendo altos estandares ambientales y asegurando que las reducciones de emisiones
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realizadas en cualquier parte del mundo contribuyan al compromiso de reducir los GEI a nivel

global.

1.3.  Monitoreo, Reporte y Verificacion (MRV)

1.3.1. Ciclo de cumplimiento anual

El proceso de Monitoreo, Reporte y Verificacion (MRV) es la columna vertebral del cumplimiento
en el EU ETS, asegurando la precision y transparencia de los datos de emisiones en todo el sistema
[17]. Cada instalacion y operador aéreo regulado debe contar con un plan de monitoreo aprobado,
el cual establece los procedimientos para medir las emisiones de gases de efecto invernadero. Este
plan, que es un requisito para obtener la licencia de operacion, incluye metodologias detalladas y
estandares especificos de medicion que aseguran la consistencia de los datos recopilados en todos
los Estados Miembros [18]. La implementacion de estos planes permite que el sistema mantenga
un alto nivel de precision en sus reportes, lo que es esencial para el cumplimiento de las metas de

reduccion de emisiones establecidas por la UE y los paises asociados [19].

Cada afo, los operadores deben preparar un informe detallado de sus emisiones, abarcando el afio
anterior. Este informe debe ser verificado por una entidad acreditada antes del 31 de marzo del afio
siguiente, quien asegura que los datos cumplen con los estdndares requeridos y reflejen fielmente
las emisiones de la instalacion [20]. Este proceso de verificacion, obligatorio y riguroso, es
fundamental para mantener la integridad del sistema [21]. Los verificadores no solo revisan la
metodologia empleada para medir las emisiones, sino también la calidad de los datos reportados,

garantizando que cada etapa del proceso esté alineada con los estandares exigidos.

Posteriormente, antes del 30 de abril, los operadores deben rendir una cantidad de permisos de
emision que corresponda exactamente a sus emisiones verificadas, concluyendo asi el ciclo anual
de cumplimiento [22]. Este proceso también es auditado en todas sus fases, maximizando la
confiabilidad de los datos y asegurando que las instalaciones cumplan con sus obligaciones. El
enfoque en la verificacion detallada fortalece la credibilidad del EU ETS, ya que las empresas que
participan en el sistema saben que sus reportes estaran sujetos a un control exhaustivo, eliminando

cualquier posible irregularidad en la contabilizacién de emisiones.
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1.3.2.  Union Registry y European Union Transaction Log (EUTL)

El Union Registry centraliza la supervision de permisos, eliminando la necesidad de registros
nacionales individuales y permitiendo un seguimiento eficiente de cada permiso de emision [23].
Este registro digital anota todas las transacciones y mantiene actualizadas las asignaciones de
permisos para cada instalacion, funcionando de manera similar a un banco de datos financiero que
documenta cada transferencia, emision y verificacion de permisos [24]. En complemento, el
European Union Transaction Log (EUTL) supervisa de manera automatica todas las transacciones
entre cuentas, garantizando que cumplan con las normativas del EU ETS [25]. La infraestructura
digital del Union Registry y el EUTL fortalece la trazabilidad de las transacciones y evita cualquier

practica de comercio ilicito en el sistema.

1.3.3. Costes y tasas administrativas

La siguiente tabla presenta las tarifas aplicables en la seccidon espaifiola del Registro de la Unién
para diferentes tipos de cuentas en el EU ETS, incluyendo cuentas de operadores, cuentas de
operadores aéreos, cuentas de negociacion y cuentas de personas. Estas tarifas cubren los costos
de apertura y mantenimiento de cuentas, asi como los cargos asociados a las emisiones
verificadas [23]. Los valores reflejan la estructura de costos disefiada para asegurar una gestion

transparente y eficiente del sistema de permisos de emision en el mercado de carbono [22].
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BME X

" 1 s b

a SIX company

FEES OF THE SPANISH SECTION OF THE UNION REGISTRY"
Operator Holding account, aircraft operator, maritime
operator or requlated entity
Account Opening 575€

0.0045 € per ton of CO; entered in the account up to 13.500
Verified emissions

€ maximum per account and year

Maintenance Verified emissions 2 25,000 1CO, 170 €

Verihed emissions < 25.000 1CO;,,, 115 €
TRADING ACCOUNT
Trading Account Opening @ of the opening 805 €
Trading Account Maintenance Annual* 1.150 €
NATIONAL KIOTO HOLDING ACCOUNT
Parson Holding Account Opening me of the e 805 €
Parson Holding Account Mantenance Annual** 285€
OTHER FEES
Certilicate Issuance 60 €
Certificate Issuance (English and Spanish) 100 €

* With the excepbion of mantime sector, that the fee apply from 2024, for the
rest of the account types, these fees will come nt:

Tabla 3: Tarifas de la Seccion Espaiola del Union Registry para Cuentas de Emisiones de Carbono [26]

1.3.4. Penalizacion

El EU ETS aplica sanciones estrictas a aquellos operadores que no cumplen con la entrega de

permisos en el plazo establecido. En caso de incumplimiento, los operadores deben pagar una

multa de 100 euros por tonelada de emisiones no cubierta por un permiso, y esta sancion se

incrementa cada afio en funcion del indice de precios al consumo de la UE [17]. Ademaés, deben

adquirir y entregar los permisos faltantes para regularizar su situacion. Este sistema de sanciones

promueve el cumplimiento puntual y crea una presion financiera considerable sobre aquellos que

intentan evadir sus obligaciones de emision [19]. La publicacién de los nombres de las empresas

que incumplen afiade una capa de presion social, promoviendo una mayor responsabilidad y

transparencia en el sistema.
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1.3.5. Normativas de Monitoreo y Verificacion

El cumplimiento de los requisitos de MRV esté4 regulado mediante dos normativas especificas: el
Reglamento de Monitoreo y Reporte (MRR) y el Reglamento de Acreditacion y Verificacion (AVR)
[25]. EI MRR define las metodologias y directrices para el monitoreo y reporte de emisiones,
mientras que el AVR regula las condiciones de acreditacion y las obligaciones de los verificadores
independientes. Estas normativas proporcionan un marco unificado para la medicion y verificacion
de emisiones, asegurando que los datos reportados sean consistentes y comparables en todos los

paises que participan en el EU ETS [21].

Para facilitar la implementacion de estos reglamentos, la Comisién Europea ha desarrollado
herramientas y plantillas que guian tanto a los operadores como a las autoridades en el proceso de
monitoreo y reporte [20]. Esta asistencia incluye ejemplos de planes de monitoreo, informes de
emision, documentos de verificacion y guias para mejorar la precision y eficiencia en el reporte de
emisiones. Ademas, sectores especificos como la aviacion cuentan con herramientas adicionales y
simplificadas, como el Eurocontrol’s Simplified Monitoring Tool, que permite a pequefios
emisores calcular y verificar sus emisiones de manera eficiente. Este enfoque armonizado asegura
que todos los participantes del EU ETS, independientemente de su tamafio o sector, cumplan con
las normativas de MRV de forma coherente y confiable, promoviendo asi la transparencia y

efectividad del sistema en su conjunto.

1.4.  Desarrollo y Fases del EU ETS (2005-2020)

1.4.1. Fase 1 (2005-2007): Periodo de aprendizaje y
establecimiento de precios de carbono

La primera fase del EU ETS fue disefiada como un periodo de “aprendizaje practico” en el que la
prioridad fue establecer las bases del sistema y permitir a los participantes comprender sus
mecanismos. Durante estos tres afios, el EU ETS se centrd exclusivamente en las emisiones de
dioxido de carbono (CO:) provenientes de sectores intensivos en energia, principalmente
generadores de electricidad e industrias pesadas [27]. Practicamente la totalidad de los permisos

se distribuyeron gratuitamente a las empresas en esta fase inicial, lo cual facilité la participacion
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y permiti6 a las industrias adaptarse al concepto de comercio de emisiones sin incurrir en costos

inmediatos.

Uno de los principales logros de esta fase fue la creacion de un precio inicial para el carbono en
Europa. Aunque no existian datos previos solidos sobre las emisiones reales de los sectores
incluidos, el sistema permitid establecer una infraestructura operativa y monitorear la actividad de
los sectores regulados [28]. Sin embargo, al haberse basado en estimaciones, el nimero de
permisos asignados superd ampliamente las emisiones reales, lo que gener6 un exceso de oferta
en el mercado y llevé a que el precio de los permisos cayera a cero al final de esta fase, ya que no
podian ser transferidos a la siguiente. Este desenlace puso en evidencia la necesidad de mejorar la

precision en la asignacion de permisos y de incluir medidas de ajuste [1].

1.4.2. Fase 2 (2008-2012): Expansion geografica y aumento de
sectores regulados

La segunda fase coincidid con el primer periodo de compromiso del Protocolo de Kioto y supuso
una expansion significativa del EU ETS tanto en términos de cobertura geografica como de
sectores [29]. Durante este periodo, Islandia, Liechtenstein y Noruega se unieron al sistema,
extendiendo el ambito del EU ETS mas alla de las fronteras de la UE. Ademas, varios paises
comenzaron a incluir las emisiones de 6xido nitroso (N20) derivadas de la produccion de acido
nitrico, lo cual amplié la gama de GEI cubiertos por el sistema y permitié una mejor alineacion

con los compromisos de Kioto.

Para mejorar la eficacia del sistema y reducir el exceso de oferta de permisos, el limite de emision
se redujo aproximadamente un 6.5% respecto a 2005. La proporcion de permisos gratuitos
disminuyd ligeramente, pasando a aproximadamente el 90%, y varios Estados miembros
comenzaron a introducir subastas de permisos para facilitar la creacion de un mercado mas
dindmico. La penalizacién por no cumplir con los requisitos de entrega de permisos también se
incrementd a 100 euros por tonelada, lo cual incentivé un cumplimiento mas riguroso [30].
Durante esta fase, las empresas pudieron cumplir parcialmente sus obligaciones comprando
créditos internacionales generados por proyectos de reduccion de emisiones en paises en desarrollo,

alcanzando un total de 1.4 mil millones de toneladas de CO: equivalente. Esta iniciativa ayudé a
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conectar el EU ETS con los mecanismos internacionales y foment6 el apoyo a proyectos de

reduccion de emisiones en paises menos desarrollados.

Un cambio significativo en la Fase 2 fue la introduccion de un sistema de registro centralizado: el
Registro de la Unidn reemplazo6 los registros nacionales y el Community Independent Transaction
Log (CITL) fue sustituido por el European Union Transaction Log (EUTL), lo que permitié una
mayor transparencia y trazabilidad en las transacciones [31]. También, en 2012 se incluy6 la
aviacion dentro del EU ETS, aunque se limit6 a vuelos internos al EEE y a vuelos con destino o
procedencia de Suiza y el Reino Unido, marcando un primer paso hacia la regulacion de las

emisiones de este sector.

1.4.3. Fase 3 (2013-2020): Introduccion de un limite a nivel de la
UE y cambios en la asignacion de permisos

La tercera fase del EU ETS introdujo reformas estructurales significativas y marcd un cambio
hacia un sistema mas armonizado y centralizado. En lugar de limites de emision especificos por
pais, se implementd un limite Gnico a nivel de la UE que cubria a todas las instalaciones de
generacion de electricidad y a la mayoria de las industrias intensivas en energia [32]. Este limite
se redujo cada afio en funcion de un factor de reduccion lineal, lo cual asegur6 que las emisiones

disminuyeran de manera continua en toda la UE.

Uno de los cambios mas importantes en esta fase fue el uso de la subasta como método principal
para asignar permisos, estableciendo el principio de “quien contamina, paga”. Solo ciertos sectores,
que podrian enfrentarse al riesgo de fuga de carbono, continuaron recibiendo una asignacion de
permisos gratuita bajo nuevas reglas armonizadas de asignacion basadas en benchmarks de
eficiencia. Se incluyeron también mas sectores y gases bajo la regulacion del EU ETS, ampliando
asi su alcance y adaptandolo a una mayor diversidad de actividades industriales [33]. Para
estimular la innovacién y la adopcion de tecnologias bajas en carbono, se cred una reserva de 300
millones de permisos en el New Entrants Reserve (NER 300), un fondo destinado a financiar

proyectos pioneros en energias renovables y tecnologias de captura y almacenamiento de carbono.

Durante esta fase, el mercado de carbono europeo experimentd un crecimiento significativo en

volumen de transacciones, consolidando al EU ETS como uno de los principales impulsores del
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mercado internacional de carbono. A pesar de los avances logrados, el exceso de permisos en
circulaciéon provocd una caida en el precio del carbono, esto subrayd la necesidad de crear
mecanismos de ajuste de oferta, y asi surgi6 la Reserva de Estabilidad del Mercado (MSR), que
comenzaria a operar en la fase siguiente para gestionar el suministro de permisos y evitar grandes

fluctuaciones de precio [34].

1.5. Marco Legislativo y Reformas del EU ETS

1.5.1. Fundamentos legales de la directiva ETS

El marco legal del EU ETS se basa en la Directiva 2003/87/EC, que instaur6 el primer sistema
internacional de comercio de emisiones para combatir el cambio climatico [35]. Este marco
proporciona una estructura para gestionar y reducir las emisiones de gases de efecto invernadero
(GEI) en sectores clave de la economia europea. La Directiva ETS fija las pautas para el
funcionamiento de este sistema y establece los requisitos para que las instalaciones industriales y
de generacion de energia monitoricen y reporten sus emisiones, asegurando asi la transparencia y
el cumplimiento en todos los Estados Miembros. Desde su lanzamiento en 2005, la Directiva ha
sido objeto de multiples revisiones para fortalecer su efectividad y adaptarse a los compromisos
climaticos de la Unién Europea, especialmente a la luz del Acuerdo de Paris y la Ley Climética

Europea, que exige la neutralidad de carbono para 2050.

Cada fase del EU ETS ha traido consigo ajustes legislativos, disefiados para perfeccionar el sistema
en aspectos como el método de asignacion de permisos, la inclusion de nuevos sectores y el control
de la oferta en el mercado de carbono. Estas revisiones han consolidado al EU ETS como una
herramienta central de la politica climatica de la UE, al tiempo que han permitido el desarrollo de

una infraestructura reguladora robusta para gestionar el comercio de emisiones [36].

1.5.2. Principales revisiones y ajustes a la directiva ETS

Desde sus primeras etapas, el EU ETS ha evolucionado mediante reformas que buscaban fortalecer

su impacto. La introduccion de la subasta de permisos en la tercera fase (2013-2020) promueve
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una competencia justa entre los Estados Miembros y minimiza la distorsion del mercado. Otro
cambio clave fue la implementacion de la Reserva de Estabilidad del Mercado (MSR) en 2018,
creada para ajustar automaticamente la oferta de permisos en el mercado y asi mitigar los efectos
de fluctuaciones econdmicas o crisis, como la de 2008, que redujo drasticamente las emisiones y
acumulo un exceso de permisos en circulacion [37]. Estos ajustes estructurales han sido esenciales
para mantener la estabilidad del precio del carbono y asegurar que el EU ETS contintie

proporcionando incentivos economicos para la reduccion de emisiones.

1.5.3. Cambios “Fit for 55” de 2023

El paquete “Fit for 557, adoptado en 2023, es una actualizacion significativa de la Directiva ETS
que tiene como objetivo alinear el EU ETS con la meta de reducir al menos un 55% de las
emisiones de GEI para 2030 respecto a los niveles de 1990. Esta revision introduce ajustes
profundos, incluyendo un aumento del factor de reduccion anual de permisos, que pasa a 4.3%
entre 2024 y 2027, y a 4.4% a partir de 2028, acelerando la disminucion del limite total de
emisiones [38]. Estos cambios buscan lograr una reduccion del 62% para 2030 en comparacion
con 2005, consolidando el papel del EU ETS como un mecanismo central para alcanzar la

neutralidad climatica de la UE en 2050.

Entre las novedades mas destacadas del paquete “Fit for 55 se encuentra la creacion del ETS2,
un segundo sistema de comercio de emisiones dirigido a sectores previamente excluidos del EU
ETS, como el transporte por carretera, los edificios y otras fuentes de emision mas pequenas. El
ETS2, que entrara en funcionamiento en 2027, cubrird sectores adicionales en los que hasta ahora
la UE habia aplicado enfoques regulatorios diferentes. Esto asegura una cobertura mas amplia del
mercado de carbono en toda la economia europea, permitiendo un mayor progreso en la reduccion

de emisiones en areas donde las medidas anteriores habian sido limitadas.

Adicionalmente, se establecio el Fondo Social Climatico (SCF), el cual movilizara hasta 86.7 mil
millones de euros entre 2026 y 2032 para ayudar a los sectores sociales mas vulnerables a enfrentar
los efectos de los precios del carbono en el ETS2. Este fondo se destina a mitigar los impactos

sociales derivados del coste del carbono en estos sectores, ofreciendo ayudas a hogares de bajos
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ingresos y pequenas empresas que puedan verse afectadas por el aumento de los precios de energia

y transporte como consecuencia del ETS2.

Finalmente, el “Fit for 55” refuerza el papel de la Reserva de Estabilidad del Mercado (MSR),
asegurando que esta continie equilibrando la oferta de permisos a medida que el limite de
emisiones se vuelve mas estricto. Este paquete de reformas también modifica la asignacion gratuita
de permisos, haciéndola mas restrictiva para sectores como la aviacion, que dejara de recibir
permisos gratuitos a partir de 2026, mientras que otros sectores veran reducidas sus asignaciones
gratuitas en funcion de sus avances en la descarbonizacion. Estas reformas crean un marco de
incentivos que refuerzan la competitividad de las empresas mas sostenibles y alinean las politicas

climaticas de la UE con sus compromisos internacionales.

1.6.  Impacto y Objetivos Climaticos del EU ETS

1.6.1. Metas de reduccion para 2030 y 2050

El EU ETS juega un papel crucial en la estrategia de la UE para alcanzar los objetivos de la Ley
Climatica Europea, que establecen la meta de lograr la neutralidad climatica para 2050. Como
primer hito importante, la UE se ha comprometido a reducir sus emisiones netas de gases de efecto
invernadero en al menos un 55% para 2030 en comparacion con los niveles de 1990 [39]. Esta
ambiciosa meta de reduccion, en linea con el Acuerdo de Paris, exige una transformacion

estructural en la manera en que los sectores cubiertos por el EU ETS gestionan sus emisiones.

La contribucion del EU ETS es significativa porque establece un limite de emisiones decreciente
cada afio, ajustado segtn un factor de reduccion que aumentd a un 4.3% en el periodo 2024-2027
y luego a un 4.4% anual a partir de 2028. Estas disminuciones continuas y progresivas del limite
de emisiones facilitan que la UE mantenga una trayectoria de reduccion sostenida, incentivando a
las industrias a adoptar tecnologias y practicas mas limpias para adaptarse a las nuevas realidades
del mercado de carbono [40]. A través de este limite decreciente, el EU ETS ha logrado reducir las
emisiones de los sectores cubiertos en un 47% desde su creacion en 2005, consolidandose como
un mecanismo central en la politica climatica de la UE y estableciendo un precedente para otros

sistemas de comercio de emisiones.
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1.6.2. Inversion en innovacion y modernizacion

Los ingresos generados por la subasta de permisos en el EU ETS se destinan a iniciativas
orientadas a fomentar tecnologias bajas en carbono y mejorar la eficiencia energética,
contribuyendo al objetivo de la UE de descarbonizar su economia. Desde 2013, el EU ETS ha
generado mas de 200 mil millones de euros en ingresos, los cuales han sido destinados en gran
medida a apoyar inversiones en innovacion y modernizacion. Los Estados Miembros estan
obligados a invertir al menos el 50% de estos ingresos en proyectos relacionados con la accion
climatica y la transicion energética, como el desarrollo de energias renovables, la movilidad

sostenible y la eficiencia energética en sectores clave [41].

Dos fondos esenciales financiados por los ingresos del EU ETS son el Fondo de Innovacion vy el
Fondo de Modernizacion. El Fondo de Innovacion se enfoca en promover tecnologias pioneras en
areas de energia limpia, como la captura y almacenamiento de carbono, la produccion de hidrégeno
verde y soluciones avanzadas para reducir las emisiones industriales. Este fondo permite que los
proyectos de alto impacto en descarbonizaciébn tengan acceso a recursos significativos,
fomentando la adopcion de tecnologias que reduzcan la dependencia de los combustibles fosiles y

permitan una transicion hacia una industria mas limpia.

Por su parte, el Fondo de Modernizacion tiene como objetivo facilitar el acceso a financiamiento
para que los Estados Miembros con economias en transicion modernicen sus sistemas energéticos.
Este fondo ofrece recursos para mejorar la infraestructura energética en sectores como la
generacion de electricidad y calefaccion, promoviendo la eficiencia y la reduccion de emisiones.
El Fondo de Modernizacion se ha dirigido principalmente a Estados Miembros de Europa Central
y Oriental, donde el avance hacia una economia baja en carbono es crucial para reducir la
dependencia de fuentes de energia intensivas en carbono y para asegurar una transicion justa en

toda la region.

Ademas, con la expansion del EU ETS en sectores adicionales, como edificios y transporte por
carretera a través del nuevo ETS2, los ingresos se utilizardn también para financiar el Fondo Social

Climatico (SCF). Este fondo aborda los posibles impactos sociales del aumento en el precio del
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carbono sobre los ciudadanos mas vulnerables, asegurando que la transicion hacia una economia

baja en carbono sea inclusiva y equitativa.

1.7.  Integridad y Supervision del Mercado de Carbono

1.7.1. Supervision y Prevencion de Abusos

La integridad del mercado de carbono es crucial para garantizar que el EU ETS funcione de manera
justa y transparente, evitando conductas especulativas o manipulativas que puedan distorsionar los
precios del carbono. La supervision del mercado estd disefiada para mantener una operativa
alineada con los principios de seguridad y confianza. La Comision Europea, en colaboracion con
la Autoridad Europea de Valores y Mercados (ESMA), examina regularmente los comportamientos
de trading para identificar cualquier riesgo potencial de manipulacion o practicas injustas [6]. Esto
incluye la implementacion de estandares que limitan practicas como la difusion de informacion
falsa o el uso de informacion privilegiada, que podrian generar un aumento artificial del precio de
los permisos o afectar la estabilidad del mercado. Los resultados de los analisis de ESMA han
confirmado que el mercado de carbono de la UE se mantiene ordenado y comparable con otros

mercados financieros, sin evidencia de abuso de mercado hasta la fecha.

Para detectar y abordar cualquier irregularidad, el sistema de transacciones del EU ETS también
se beneficia del registro y control de todas las transacciones a través del European Union
Transaction Log (EUTL). Este sistema de monitoreo centralizado revisa automaticamente cada
transaccion para garantizar que se realice de acuerdo con las normativas establecidas, fortaleciendo

asi la transparencia y la confianza en el mercado [42].

1.7.2.  Regulaciones financieras

Desde 2018, el EU ETS se encuentra bajo la supervision de un marco regulador financiero robusto,
lo cual le permite funcionar con altos estdndares de integridad comparables a los aplicados en otros
mercados financieros de la UE. Las Directivas sobre Mercados de Instrumentos Financieros II

(MiFID2) y la Regulacién sobre Abuso de Mercado (MAR) son componentes esenciales de este
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marco regulador. La clasificacion de los permisos de emision como instrumentos financieros segun
MiFID2 implica que el EU ETS debe cumplir con un conjunto estricto de normas de integridad,
transparencia y lucha contra el abuso de mercado. Esto significa que todos los participantes en el
mercado de carbono deben someterse a controles y salvaguardias contra actividades fraudulentas,

como el lavado de dinero y el uso de informacion privilegiada [43].

La MAR, por su parte, prohibe explicitamente practicas como la manipulaciéon de mercado,
estableciendo medidas que limitan la posibilidad de que se generen fluctuaciones anormales en los
precios de los permisos. Asimismo, se exige a las empresas de alto nivel de emision (con
instalaciones importantes en el sistema) que gestionen la informacion interna de manera rigurosa,
evitando la filtracion de datos sensibles que puedan beneficiar a participantes especificos. A esto
se suman normativas de transparencia que facilitan el acceso a informacion publica sobre las
operaciones de comercio de permisos, lo cual permite que todos los actores, independientemente

de su tamafio o acceso al mercado, tengan visibilidad sobre precios y volimenes negociados.

Adicionalmente, el marco regulador abarca otras disposiciones, como la Directiva contra el
Lavado de Dinero (AMLD), que impone requisitos para identificar a los participantes y verificar
la legitimidad de sus fondos. En conjunto, estas regulaciones financieras no solo previenen el
abuso de mercado y aseguran una competencia equitativa, sino que también consolidan la posicion
del EU ETS como un mercado transparente y seguro, alineado con los objetivos climaticos de la

UE y los estandares de buen gobierno en los mercados de carbono.

1.8. Mercado Internacional de Carbono y Cooperacion

1.8.1. Colaboracion global

El EU ETS ha promovido la colaboracion internacional en el desarrollo de mercados de carbono,
reconociendo que un esfuerzo global puede maximizar el impacto en la reduccion de emisiones.
En particular, la UE ha trabajado de cerca con China y Corea en proyectos de cooperacion técnica
y asistencia para el disefio de sus sistemas de comercio de emisiones, como el “Korean Emissions
Trading System” (KETS) y el sistema nacional chino. Estos esfuerzos han permitido la

transferencia de conocimiento en metodologias de monitoreo, reporte y verificacion, asi como en
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la estructura de los mercados de permisos de emision [44]. La colaboracion con China, a través de
un proyecto que se extendid hasta 2024, fomento la creacion de un sistema de comercio a nivel
nacional, ademas de ofrecer capacitacion para funcionarios y establecer canales de didlogo técnico
entre ambas regiones. Estos intercambios han sido fundamentales para que sistemas como el de
China puedan avanzar hacia una implementacion alineada con las mejores practicas globales,

sentando bases para una mayor armonizacién [45].

1.8.2.  Acuerdos bilaterales y multilaterales

El Acuerdo de Paris proporciona un marco robusto para el uso de mercados internacionales de
carbono y establece mecanismos como el articulo 6, que permite a las partes intercambiar unidades
de carbono para cumplir con sus objetivos de reduccion de emisiones. Este mecanismo estd
disefiado para asegurar una contabilidad comun y transparente en los mercados, lo cual es esencial
para evitar la doble contabilidad y asegurar que los objetivos climaticos sean realmente alcanzados.
En este contexto, la UE ha firmado acuerdos bilaterales para enlazar su sistema de comercio de
emisiones con otros sistemas nacionales, un ejemplo destacado es el acuerdo con Suiza en 2020,
que permite la aceptacion mutua de permisos en ambos sistemas. Este acuerdo fue posible gracias
a la compatibilidad en los estandares de monitoreo y reporte y establece un precedente para futuros
enlaces con sistemas que compartan un compromiso de reduccion absoluta de emisiones y un

sistema de comercio compatible.

Ademas de los acuerdos bilaterales, la UE es miembro fundador de la International Carbon Action
Partnership (ICAP), una plataforma que reune a jurisdicciones con sistemas de limite y comercio
de emisiones. Esta asociacion facilita el intercambio de experiencias y promueve el desarrollo de
capacidades mediante entrenamientos y talleres regulares, permitiendo que los miembros aprendan
de los desafios y logros de otros sistemas. La UE también participa en la “Partnership for Market
Readiness” del Banco Mundial, que apoya a paises en desarrollo en la preparacion de instrumentos
de mercado para reducir sus emisiones, y en la “Carbon Market Platform” de la OCDE, que busca
expandir el alcance de los mercados de carbono y fomentar un terreno de juego equitativo en la

fijacion de precios de carbono a nivel global.

51



1.8.3. Distribucidn global de instrumentos de precios al carbono

Aunque la Union Europea fue pionera en establecer un sistema de comercio de emisiones con el
EU ETS en 2005, en los ultimos afos otros paises y regiones han desarrollado sus propios
instrumentos de precios de carbono, expandiendo significativamente el alcance global de estas
politicas. Este mapa ilustra como distintas jurisdicciones han implementado mecanismos de
fijacion de precios al carbono, incluyendo sistemas de comercio de emisiones y créditos de carbono,

que abarcan una parte importante de las emisiones globales.
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Figura 2: Instrumentos de Fijacion de Precios de Carbono Implementados a Nivel Global en 2024 [46]

La adopcidn de estos sistemas alrededor del mundo, como los implementados en Canadé, China,
y varias naciones latinoamericanas, demuestra el compromiso creciente para reducir emisiones de
manera costo-efectiva y apoyar la transicion hacia una economia baja en carbono. Esta expansion
refleja el reconocimiento de que los mercados de carbono pueden jugar un rol crucial en la
mitigacion del cambio climético, promoviendo la colaboracion y estableciendo un estandar para

futuras iniciativas.

1.9.  Diplomacia en Precios Internacionales de Carbono

1.9.1. Taskforce para el precio internacional de carbono

La Taskforce para la Diplomacia de Precios Internacionales de Carbono, lanzada por la Comision

Europea en 2024, se dedica a promover y expandir el uso de mercados de carbono a nivel mundial.
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Este esfuerzo tiene como objetivo apoyar a los paises en la adopcidon de politicas de precios de
carbono alineadas con los objetivos del Acuerdo de Paris [47]. La iniciativa trabaja en tres pilares
fundamentales: la expansion de mercados de carbono nacionales y regionales, el desarrollo de
mercados de cumplimiento bajo el articulo 6 del Acuerdo de Paris y la promociéon de altos

estandares de integridad en los mercados voluntarios de carbono.

Uno de los objetivos centrales de la Taskforce es aumentar la cobertura global de emisiones con
precios de carbono para contribuir de manera significativa a la reduccion de gases de efecto
invernadero. La UE fomenta la adopcién de estos precios de carbono entre sus socios
internacionales, destacando como la fijacion de precios puede reducir las emisiones de forma
costo-efectiva y generar ingresos para financiar la transicion verde en cada pais [48]. La iniciativa
apoya también el “Global Carbon Pricing Challenge” de Canada, que aboga por que el 60% de las

emisiones globales estén cubiertas por un precio de carbono para 2030.

La Taskforce también desempeiia un papel en la supervision y apoyo de la implementacion de los
requisitos del articulo 6 del Acuerdo de Paris, promoviendo la transparencia en las transacciones
de carbono internacionales. Esto incluye la asistencia en la creacion de sistemas de contabilidad
robustos para los mercados de cumplimiento internacionales y la colaboracion en la definicion de
estandares globales para los mercados voluntarios de carbono, fortaleciendo asi la confianza en

estos mecanismos y asegurando que contribuyan efectivamente a los objetivos climaticos globales.

2. Objetivos del trabajo

El presente trabajo tiene como objetivo principal analizar en profundidad las dindmicas del
mercado de emisiones de carbono de la Union Europea (EU ETS) y desarrollar modelos
predictivos que permitan anticipar los precios de las emisiones de CO.. Este analisis se
fundamenta en la combinacion de métodos estadisticos y algoritmos avanzados de machine
learning, ofreciendo una vision integral del comportamiento de este mercado en el contexto de

los esfuerzos por mitigar el cambio climatico.

El estudio busca proporcionar una comprension clara y precisa de los factores clave que influyen

en el precio del carbono y evaluar la capacidad predictiva de diferentes enfoques. En este
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sentido, se busca no solo explicar el comportamiento pasado del mercado, sino también avanzar

en la implementacion de herramientas que puedan contribuir al analisis de escenarios futuros.

A continuacion, se detallan los objetivos que orientan el desarrollo de este trabajo:

2.1.  Objetivo General

El objetivo principal del trabajo es analizar el mercado de emisiones de carbono del EU ETS
desde una perspectiva cuantitativa, identificando los factores clave que afectan los precios de las
emisiones y aplicando diversos modelos predictivos para evaluar su precision y aplicabilidad en

la prediccion de precios futuros.

2.2.  Objetivos Especificos
1. Estudio del funcionamiento y evolucion del EU ETS:

Comprender el disefio, la evolucion historica y el impacto del EU ETS como el sistema mas
avanzado de comercio de emisiones a nivel global. Esto incluye el analisis de sus componentes
fundamentales, como las fases de implementacion, las reformas legislativas y las dindmicas de

mercado.
2. Identificacion de las variables clave:

Analizar un conjunto de variables que influyen en el mercado de carbono, incluyendo factores
macroecondémicos, indicadores energéticos y variables especificas del EU ETS, con el fin de

determinar aquellas que tienen mayor impacto en la formacion de precios.
3. Implementacion de modelos predictivos:

Aplicar y evaluar diferentes enfoques predictivos, desde métodos estadisticos tradicionales hasta
técnicas avanzadas de machine learning, para analizar su capacidad de modelar la compleja

interaccion entre las variables del mercado.

4. Validacion y comparacion de modelos:
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Comparar el rendimiento de los modelos predictivos implementados utilizando métricas estandar
como RMSE, MSE y R2. Este analisis busca identificar el modelo que mejor se adapta a los datos

disponibles y que ofrece las predicciones mas precisas.
5. Analisis de resultados y reflexiones finales:

Interpretar los resultados obtenidos de los modelos predictivos en funcién de su aplicabilidad y
utilidad para el analisis del mercado de carbono, destacando sus implicaciones en el contexto de

las politicas climaticas de la Unidén Europea.

2.3.  Relevancia de los Objetivos

El mercado de emisiones de carbono juega un papel central en la estrategia de descarbonizacion
de la Unién Europea, y su correcto funcionamiento es crucial para alcanzar los objetivos
climaticos establecidos en el Acuerdo de Paris y el Pacto Verde Europeo. Este trabajo tiene como
propdsito aportar un analisis riguroso y técnicas avanzadas de modelado para ofrecer una
comprension mas profunda de este sistema, contribuyendo al conocimiento académico y practico

sobre su comportamiento.

A través de la identificacion de las variables mas influyentes y la evaluacion de modelos
predictivos, el trabajo busca llenar un vacio en la investigacion actual, donde la prediccion precisa
de los precios del carbono sigue siendo un desafio técnico y metodoldgico. Ademas, al centrarse
en un enfoque exclusivamente analitico y predictivo, este estudio se alinea directamente con las

necesidades actuales de formulacion de politicas basadas en evidencia.

2.4.  Preguntas Clave del Trabajo

Para cumplir con los objetivos planteados, el trabajo se estructura en torno a las siguientes

preguntas clave:

e ;Cuales son las variables mas relevantes para explicar el precio del carbono en el EU

ETS?
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e ;Qué técnicas predictivas son mas efectivas para anticipar el comportamiento del
mercado de emisiones?

e ,Qué patrones se pueden identificar en el precio del carbono utilizando técnicas de
machine learning?

e ,Como se pueden interpretar los resultados del modelado en el contexto de las politicas

climaticas de la UE?

3.Herramientas y Técnicas de Programacion para el

Analisis y Modelado de Datos

3.1.  Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado, de alto nivel y de propdsito general, creado
por Guido van Rossum y lanzado en 1991. Disefiado con una sintaxis limpia y legible, Python
facilita la escritura de cddigo claro y organizado. Su popularidad se debe, en gran medida, a su
enfoque en la simplicidad, haciéndolo accesible tanto para principiantes como para desarrolladores

experimentados.

3.1.1. Historia de Python

Python fue creado en los Paises Bajos por van Rossum, quien buscaba un lenguaje facil de entender
y con un enfoque en la productividad del programador. El nombre “Python” proviene del grupo de
comedia britanico Monty Python, reflejando la intencion de crear un lenguaje “divertido” de usar.
A lo largo de los afios, Python ha evolucionado a través de varias versiones. La introduccion de
Python 2 en 2000 trajo caracteristicas como “list comprehensions” y una recoleccion de basura
mas robusta. En 2008, se lanzo Python 3, una version importante que mejoro la consistencia y
eficiencia del lenguaje, aunque no fue retrocompatible, lo cual requiri6 tiempo para que la

comunidad migrara sus proyectos.
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3.1.2. Filosofia y ventajas de Python

Python se basa en el principio de “legibilidad del c6digo”, como se ve en el “Zen de Python”, una
serie de aforismos que reflejan la filosofia del lenguaje, entre los cuales se encuentran: “Lo
explicito es mejor que lo implicito” y “La simplicidad es mejor que la complejidad”. La sintaxis
de Python es concisa, evitando corchetes o puntos y comas innecesarios, lo cual permite que los

programadores enfoquen mas su atencion en la logica del codigo que en su estructura.

3.1.3. Ecosistema y bibliotecas de Python

El ecosistema de Python es uno de sus mayores puntos fuertes. Existen bibliotecas especializadas
para casi cualquier aplicacion, como NumPy y Pandas para anélisis de datos, Matplotlib y Seaborn
para visualizacion, Scikit-Learn para machine learning, y TensorFlow y PyTorch para aprendizaje
profundo. Este amplio ecosistema hace que Python sea una eleccion natural para proyectos de

ciencia de datos, inteligencia artificial y modelado predictivo.

3.1.4. Comunidad y soporte

La comunidad de Python es enorme y global, con usuarios en practicamente cualquier campo de
la tecnologia y la ciencia. Existen foros, documentacion extensa y numerosos cursos gratuitos y
de pago que facilitan su aprendizaje. La comunidad abierta también contribuye al desarrollo y
mejora continua del lenguaje, asegurando que esté actualizado con las ultimas tendencias y

necesidades tecnologicas.

3.1.5. Aplicaciones en ciencia de datos y aprendizaje automatico

En el &mbito de la ciencia de datos, Python se ha convertido en el lenguaje preferido debido a su
simplicidad y potencia. Su uso en andlisis de datos y machine learning permite a los cientificos de
datos realizar desde tareas bésicas de procesamiento y limpieza hasta la implementacion de
complejos modelos predictivos. La integracion con bibliotecas avanzadas permite a los usuarios

trabajar con grandes volumenes de datos, desarrollar modelos de clasificacion y regresion, y
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realizar analisis de series temporales, como los que se necesitan en el analisis del mercado de

derechos de emision.

Python también destaca por su capacidad de trabajar en entornos como Jupyter Notebooks, donde
los analistas pueden escribir cddigo, visualizar graficos y documentar su proceso en un solo lugar,

lo cual es ideal para investigacion y colaboracion en proyectos de ciencia de datos.

3.2.  Jupyter Notebooks

Jupyter Notebooks es una herramienta de c6digo abierto ampliamente utilizada en ciencia de datos
y analisis de datos. Creado por el proyecto Jupyter, este entorno permite combinar codigo, texto,
graficos y visualizaciones en un solo documento interactivo, facilitando el desarrollo, la
documentacion y la presentacion de analisis complejos. Originalmente disefiado para lenguajes
como Python, Julia y R, hoy en dia Jupyter se ha convertido en una plataforma esencial para
programadores y cientificos de datos, pues ofrece flexibilidad y accesibilidad en el flujo de trabajo

[49].

3.1.1. Caracteristicas clave de Jupyter Notebooks

Uno de los aspectos mas distintivos de Jupyter Notebooks es su capacidad de ejecutar codigo en
celdas individuales, lo que permite a los usuarios probar, modificar y documentar sus experimentos
paso a paso. Esta estructura facilita la edicion y experimentacion sin necesidad de ejecutar todo el
codigo en cada cambio, lo cual es particularmente ventajoso para proyectos de aprendizaje
automatico y analisis de grandes volumenes de datos. Ademas, Jupyter Notebooks soporta
Markdown, permitiendo enriquecer los documentos con secciones de texto, formulas y

explicaciones detalladas para facilitar la interpretacion y presentacion de los resultados.

3.1.2.  Ventajas para la ciencia de datos y el aprendizaje automatico

La posibilidad de visualizar graficos y tablas directamente junto al codigo y texto explicativo

convierte a Jupyter Notebooks en una herramienta ideal para el analisis exploratorio de datos (EDA)
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y para la construccion de modelos predictivos, como los que se implementaran en este proyecto.
Los usuarios pueden integrar bibliotecas de visualizacion, como Matplotlib o Seaborn, y realizar
visualizaciones interactivas con herramientas como Plotly. Esta capacidad de mostrar graficos y
resultados en tiempo real facilita la comprension de patrones y tendencias en los datos, elementos

esenciales en la prediccion de precios de mercado y anélisis de series temporales.

3.1.3.  Jupyter como plataforma de colaboracion

Jupyter Notebooks también es una herramienta eficaz para la colaboracion en ciencia de datos. Al
combinar el andlisis técnico con explicaciones documentadas, Jupyter permite a los equipos de
trabajo, incluso a aquellos con niveles de experiencia diferentes, compartir y revisar proyectos de
forma intuitiva. Los notebooks pueden guardarse y compartirse en plataformas como GitHub,
facilitando la colaboracion en proyectos a nivel académico e industrial. Ademas, la opcion de
exportar los notebooks a otros formatos (PDF, HTML) contribuye a la flexibilidad en la

presentacion de resultados.

3.1.4. Aplicacion en el analisis de datos del EU ETS

Para el presente andlisis del mercado de emisiones de carbono del EU ETS, Jupyter Notebooks
proporcionara un entorno estructurado y eficaz para desarrollar los modelos predictivos,
facilitando la visualizacion de series temporales, la interaccion con datos histéricos y la
documentacion detallada de cada paso en el proceso de modelado. Esta herramienta sera clave para
combinar andlisis de series temporales, algoritmos de aprendizaje automatico y métodos de

regresion en un formato claro y ordenado.

Nota sobre el Uso de Inteligencia Artificial Generativa

En el desarrollo del presente trabajo, se emplearon herramientas de Inteligencia Artificial
Generativa (IAG) como apoyo en tareas de optimizacion de redaccion y traduccion. Todas las

decisiones finales respecto al contenido, andlisis y conclusiones del presente trabajo han sido
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realizadas por el autor, garantizando su alineacidon con los objetivos del proyecto y los principios

académicos de rigor y originalidad.

4. Estudio de las Variables

Este capitulo se centra en la base conceptual y analitica del estudio, comenzando con una
descripcion detallada de las variables recopiladas para el modelo predictivo. Estas variables, que
abarcan aspectos regulatorios, econdémicos, industriales y energéticos, son esenciales para
comprender las dindmicas del Sistema de Comercio de Emisiones de la Unién Europea (EU ETS)
y su influencia en el precio de las emisiones de CO.. Ademas de su relevancia individual, estas
variables reflejan tendencias mas amplias en la economia europea, el mercado energético y las

politicas climaticas.

La primera parte del capitulo organiza las variables en grupos segin su naturaleza y funcion,
proporcionando una estructura clara que facilita tanto el analisis como la interpretacion de los
resultados. Este enfoque permite identificar como cada conjunto de variables contribuye al
objetivo principal del modelo y destaca aquellas que presentan una relacion directa con el precio

de las emisiones o representan factores clave en el contexto regulatorio.

Posteriormente, se llevara a cabo un analisis de correlaciones para evaluar las relaciones entre las
variables recopiladas. Este andlisis es crucial para identificar posibles redundancias y patrones de
colinealidad que puedan afectar la estabilidad y precision del modelo. Al priorizar las variables
mas relevantes, se logra no solo una mayor eficiencia computacional, sino también una mejora en

la capacidad interpretativa y predictiva del modelo.

La ultima seccion del capitulo se dedicard al analisis exploratorio de los datos, utilizando
visualizaciones y estadisticas descriptivas para identificar patrones, tendencias y anomalias
presentes en el conjunto de datos. Este andlisis permitira obtener una comprension mas profunda
de las dindmicas subyacentes y establecer relaciones preliminares entre las variables
independientes y la variable objetivo. Especial atencion se dedicara a las variables binarias que

reflejan decisiones regulatorias, para evaluar su impacto especifico en el precio de las emisiones.
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En su conjunto, este capitulo proporciona una base sélida para los analisis avanzados que se
desarrollaran en las secciones siguientes, estableciendo una comprension integral de las variables

y su comportamiento en el contexto del modelo de prediccion.

4.1.  Presentacion y Clasificacion de las Variables

En esta seccidn, presentamos la lista completa de variables utilizadas en el analisis, organizadas
en grupos segun su naturaleza o funcion. Este enfoque estructurado facilita la comprension de
coémo cada grupo de variables contribuye al objetivo principal: modelar y predecir el precio de la
tonelada de CO- dentro del Sistema de Comercio de Emisiones de la Union Europea (EU ETS). A

continuacion, se detallan las categorias y el proposito de cada grupo.

1. Fechas y Precios:

Este grupo incluye variables esenciales para organizar los datos temporalmente y estructurar el
analisis:

e Date: Marca la fecha asociada a cada registro, proporcionando una referencia temporal
fundamental para el anélisis de tendencias y estacionalidad.
e Auction Price €/tCOz: Es la variable objetivo del analisis. Representa el precio de subasta

de una tonelada de CO; dentro del EU ETS.

Estas variables no actuan como predictoras, pero son fundamentales para el marco temporal y la

definicion del objetivo.
2. Estadisticas del Precio:

Estas variables derivan directamente del precio de subasta y caracterizan su distribucion en el

mercado:

« Minimum Bid €/tCOz: Precio minimo registrado en las ofertas de la subasta.
« Maximum Bid €/tCOz: Precio méaximo registrado en las ofertas de la subasta.
« Mean €/tCO2: Promedio de los precios registrados en la subasta.

« Median €/tCQO2: Mediana de los precios registrados en la subasta.

61



Aunque estas variables son descriptivas y no se incluyen como predictores independientes, ayudan

a comprender la dindmica del precio.
3. Variables de Subastas:
Este grupo refleja las dindmicas especificas del mecanismo de subastas dentro del EU ETS:

« Auction Volume tCQz2: Cantidad total de permisos de emision disponibles en cada subasta.
. Total Amount of Bids: Numero total de ofertas presentadas en cada subasta.
. Cover Ratio: Relacion entre la cantidad de permisos demandados y la cantidad ofertada.

. Total Revenue €: Ingresos totales generados por la subasta.

Estas variables capturan la interaccion entre oferta y demanda, proporcionando contexto sobre las

condiciones del mercado.
5. Regulaciones Ambientales:

Incluye variables binarias que reflejan la implementacion de politicas climaticas clave en la Union

Europea:

« European Green Deal

« European Climate Law

« Fit for 55 Package

« Market Stability Reserve (MSR)

« Carbon Border Adjustment Mechanism (CBAM)
o 2040 Climate Target

« EU Adaptation Strategy

Estas variables representan cambios estructurales en el mercado derivados de nuevas regulaciones,

que influyen en la percepcion del precio y las expectativas del mercado.
5. Indicadores Macroeconomicos:
Incluye factores economicos generales que influyen indirectamente en el precio del carbono:

. Emissions: Total de emisiones reportadas, una métrica relacionada directamente con la
necesidad de permisos.

« GDP: Producto Interno Bruto, un indicador de la actividad econdmica general.
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. Interest Rates: Tasas de interés, relevantes para entender las condiciones monetarias.

. Inflation Rate: Refleja la estabilidad econdémica y el poder adquisitivo.

« MSCI Europe: indice que mide el rendimiento de las principales empresas europeas.

« USD/EUR Exchange Rate: Tasa de cambio entre el dolar y el euro, clave para

transacciones internacionales.

Estas variables permiten contextualizar el mercado de carbono dentro del entorno econémico mas

amplio.
6. Variables Energéticas:

Agrupa variables clave relacionadas con el sector energético, responsable de una proporcion

significativa de emisiones:

« Electricity Consumption by Country: Contiene el consumo eléctrico de 24 paises
europeos. Esta categoria general engloba las siguientes variables:
o Austria, Belgium, Bulgaria, Czechia, Denmark, FEstonia, Finland, France,
Germany, Greece, Hungary, Italy, Latvia, Lithuania, Luxembourg, Netherlands,
Norway, Poland, Portugal, Romania, Serbia, Slovakia, Slovenia, Spain, Sweden,
Switzerland.
« Gas Price (USD/MMBtu): Precio del gas natural, un indicador clave de los costos
energeéticos.
« Qil Price: Precio del petrdleo, otro factor crucial para los costos de energia.
« Renewables (% equivalent primary energy): Proporcién de energias renovables

utilizadas como equivalente de energia primaria.

Este grupo es fundamental para comprender las presiones del mercado energético sobre el precio

de las emisiones.
7. Indicadores Industriales:
Incluye variables especificas de sectores econdmicos intensivos en emisiones:

o Produccion Industrial: Refleja el nivel general de actividad econdmica en los sectores

industriales.
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« Steel Production: Indicador especifico de un sector clave y altamente emisor como la

produccion de acero.

Estas variables permiten conectar la actividad econdémica e industrial con la dinamica del mercado

de emisiones.

4.1.1. Fuentes de datos y métodos de recopilacion

La seccion de fuentes de datos detalla las bases de datos y recursos utilizados para recopilar la
informacion necesaria para el andlisis y modelado. La seleccion de estas fuentes garantiza la
fiabilidad y actualidad de las variables analizadas en el marco del Sistema de Comercio de
Emisiones de la Unién Europea (EU ETS). A continuacion, se describen las fuentes especificas

utilizadas para cada categoria de variables, en el mismo orden en que fueron presentadas:
1. Fechas y Precios:

Las fechas y precios de subasta provienen directamente de los datos oficiales publicados por la
European Energy Exchange (EEX), el mercado autorizado para gestionar las subastas del EU

ETS. Este recurso proporciona:

e Fechas especificas de las subastas.

e Precios de subasta por tonelada de CO-, incluyendo precios minimos, méximos y el
promedio registrado en cada evento.

¢ Fuente: European Energy Exchange.

2. Estadisticas del Precio:

Los datos estadisticos relacionados con los precios de subasta también se obtuvieron de la EEX,
que proporciona una vision detallada de las dindmicas de precios, incluyendo medianas y otros
indicadores clave. Estas estadisticas complementan el andlisis al caracterizar la distribucion del

precio de las subastas. Fuente: European Energy Exchange.
3. Variables de Subastas

La informacién sobre volumen de subastas, nimero de ofertas, "cover ratio" e ingresos totales

generados se recopilo igualmente de la plataforma de la EEX. Estos datos reflejan la interaccion
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entre oferta y demanda en las subastas de permisos de emision. Fuente: European Energy

Exchange.
4. Regulaciones Ambientales

Las politicas ambientales y los cambios regulatorios relevantes, como el European Green Deal,
la Market Stability Reserve (MSR) o el Carbon Border Adjustment Mechanism (CBAM), se
documentaron a través de informes y comunicados de la Comision Europea y otras fuentes
gubernamentales. Estas politicas afectan la percepcion del mercado y estan disponibles en

recursos oficiales:

Fuente: Comision Europea.
5. Indicadores Macroeconémicos

Los datos macroecondémicos, como el PIB, tasas de interés, inflacion y tipo de cambio

USD/EUR, se obtuvieron de las siguientes fuentes:

e PIB e indicadores econdmicos generales: Eurostat.
e Tasas de interés: Banco Central Europeo.

e Tipo de cambio USD/EUR: FRED Economic Data.
e Indice MSCI Europe: Curvo MSCI Europe.

6. Variables Energéticas

El consumo eléctrico por pais se obtuvo a través de bases de datos de la Agencia Europea de

Medio Ambiente (EEA), mientras que los precios de gas y petrdleo se recopilaron de plataformas

de andlisis energético global. Ademas, la proporcion de energias renovables en el consumo

energético se tomo de fuentes de andlisis estadistico europeo:

e Consumo eléctrico: European Environment Agency.
e Precios de gas y petroleo: MacroTrends.
e Energias renovables: Eurostat.

7. Indicadores Industriales
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Los datos relacionados con la produccion industrial y de acero se recopilaron de fuentes

sectoriales y estadisticas oficiales:

e Produccion de acero: European Steel Association (EUROFER).

e Produccién industrial; Eurostat.

4.2.  Analisis de Correlaciones y Seleccion de Variables

Una vez identificadas todas las variables recopiladas para construir el modelo de prediccion, el
siguiente paso fundamental consiste en analizar las correlaciones existentes entre ellas. Este
analisis es crucial para seleccionar las variables mas relevantes y garantizar la robustez y precision
del modelo, evitando asi problemas derivados de la redundancia de informacién. Cuando dos o
mas variables estan altamente correlacionadas, comparten gran parte de la misma informacion, lo
que genera un fendémeno conocido como colinealidad o multicolinealidad, dependiendo de si afecta
a dos o multiples variables, respectivamente. Este problema puede afectar negativamente al

modelo de diversas maneras.

La presencia de colinealidad implica que las variables aportan informacién redundante, lo que no
afiade valor adicional al modelo. Esto no solo incrementa la complejidad innecesariamente, sino
que también dificulta la interpretacion de los resultados, ya que los efectos individuales de cada
variable se confunden entre si. En los modelos lineales o de regresion, este fenomeno puede causar
inestabilidad en los coeficientes estimados, haciendo que pequefios cambios en los datos de
entrenamiento resulten en variaciones significativas en los valores de los coeficientes. Esto

compromete la confianza en las conclusiones obtenidas a partir del modelo.

Otro efecto negativo de la colinealidad es el incremento del riesgo de sobreajuste. Cuando el
modelo incorpora demasiadas variables correlacionadas, tiende a ajustarse excesivamente a las
particularidades del conjunto de datos de entrenamiento, perdiendo capacidad de generalizacion
para datos nuevos. Ademas, la inclusion de variables redundantes también conlleva un mayor
consumo de recursos computacionales, aumentando el tiempo y los costos asociados al desarrollo

del modelo.
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Para evitar estos problemas y optimizar el rendimiento del modelo, es necesario reducir el nimero
de variables a aquellas que sean mas relevantes para la tarea de prediccion. Este proceso, conocido
como seleccion de caracteristicas, tiene como objetivo mejorar la interpretacion del modelo al
simplificarlo, evitar el sobreajuste y garantizar su eficiencia computacional. Una seleccion
cuidadosa de las variables permite centrar el analisis en las que realmente tienen un impacto
significativo en la variable objetivo, lo que mejora tanto la comprension del modelo como su

desempefio predictivo.

Para abordar la colinealidad y seleccionar adecuadamente las variables, se puede recurrir a diversas
estrategias. Entre las técnicas mas comunes se encuentran el analisis de correlacion, que permite
identificar pares de variables con alta correlacion, y la eliminacion de aquellas menos significativas
dentro de cada grupo correlacionado. También es posible emplear transformaciones avanzadas
como el andlisis de componentes principales, que convierte un conjunto de variables
correlacionadas en un nimero menor de componentes independientes que capturan la mayor parte

de la variacion en los datos originales.

Para realizar un analisis mas efectivo de las variables recopiladas, se comenzé por excluir aquellas
que estan directamente relacionadas con el precio de la tonelada de CO-, ya que estas no aportan
valor como predictores independientes. Entre las variables eliminadas se encuentran indicadores
como el precio minimo, maximo, promedio y mediano de las subastas, asi como variables
relacionadas con el volumen de permisos, la cantidad de ofertas, la relacion oferta-demanda y los
ingresos totales generados por las subastas. Estas exclusiones garantizan que el analisis se centre
unicamente en aquellas variables con potencial para contribuir a la prediccion del precio de las

emisiones de COs..

Antes de realizar un andlisis detallado de correlaciones, queriamos evaluar como de
correlacionados estan los precios de electricidad de los diferentes paises de la Union Europea. El
objetivo era determinar si existia una alta correlacion entre ellos y, en ese caso, unificarlos en una

Unica variable que represente el promedio de todas.
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Heatmap de correlaciones entre variables de electricidad
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Figura 3: Mapa de calor de las variables precios de electricidad

Como se puede ver en el mapa de calor anterior, las correlaciones obtenidas mostraron que la
mayoria de las variables relacionadas con los precios de electricidad de los paises estan altamente
correlacionadas entre si. Sin embargo, identificamos que las variables correspondientes a Portugal
y Espafia presentan una menor correlacion con el resto de los paises. Esto se debe, principalmente,
a la alta proporcion de energias renovables en la generacion eléctrica de la peninsula ibérica, asi
como a la gran cantidad de horas de luz solar que ambos paises disfrutan. Estas caracteristicas
hacen que sus precios de electricidad estén menos influenciados por factores comunes a otros
paises europeos, como los combustibles fosiles o la interdependencia de mercados eléctricos mas
centralizados. A pesar de estas diferencias, hemos decidido incluir estas variables en el andlisis
agregado, ya que aportan informacion valiosa sobre patrones particulares y excepciones dentro del

conjunto de datos.
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4.2.1. Reduccién de dimensionalidad: Analisis de Componentes

Principales (PCA)

Tras este filtrado inicial, se procedio a realizar un analisis de componentes principales (PCA, por
sus siglas en inglés) para reducir la dimensionalidad del conjunto de datos y captar la mayor
cantidad de informacién posible en un menor nimero de variables. Previo a la aplicacion del PCA,
los datos fueron estandarizados utilizando un escalador estandar (StandardScaler) para garantizar

que todas las variables tuvieran la misma escala y, por ende, la misma importancia en el analisis.

El resultado del PCA se presenta en la Figura 4, que muestra la varianza explicada acumulada en
funcién del nimero de componentes principales. A partir del grafico, se observa que los primeros
seis componentes principales son suficientes para explicar el 95% de la varianza en los datos. Esto
significa que la mayoria de la informacion contenida en las variables originales puede ser
representada de manera efectiva utilizando Unicamente estos seis componentes, lo que permite

simplificar el modelo sin perder precision significativa.

Explicacién Acumulada de la Varianza - PCA
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Figura 4: Explicacion acumulada de la varianza (PCA)

Esta reduccion de dimensionalidad no solo facilita el andlisis, sino que también contribuye a evitar
problemas como la colinealidad entre variables y el sobreajuste, optimizando asi la eficiencia y

robustez del modelo predictivo.
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4.2.2. Tipos de analisis de correlaciones

El andlisis de correlacion es una herramienta esencial para evaluar la relacion entre las variables
recopiladas. En este estudio, se llevaran a cabo tres tipos principales de analisis de correlacion:
Pearson, Spearman y Kendall. Cada uno de ellos ofrece un enfoque diferente para identificar y
medir la relacion entre pares de variables, dependiendo de las caracteristicas de los datos y del tipo

de relacion que se busca detectar. A continuacion, se detalla cada tipo de andlisis y su aplicabilidad.

El coeficiente de correlacion de Pearson se utiliza para detectar relaciones lineales entre variables
continuas. Este método es particularmente sensible a la presencia de valores atipicos, lo que puede
influir significativamente en los resultados obtenidos. Sin embargo, cuando se cumplen los
supuestos de linealidad y normalidad, Pearson es una herramienta robusta que permite cuantificar

con precision la fuerza y la direccidon de la relacion entre dos variables.

Por otro lado, el coeficiente de correlacion de Spearman es adecuado para analizar relaciones
monoétonas entre variables continuas u ordinales. A diferencia de Pearson, Spearman se basa en los
rangos de los datos en lugar de sus valores absolutos, lo que lo hace menos sensible a los valores
atipicos. Este enfoque permite detectar relaciones que no necesariamente son lineales, pero que

mantienen una tendencia consistente a medida que cambian los valores de las variables.

Finalmente, el coeficiente de correlacion de Kendall se enfoca en medir la concordancia entre
pares de datos, identificando relaciones mondtonas. Este método, al igual que Spearman, es
aplicable a datos continuos u ordinales, pero es ain menos sensible a los valores atipicos. Su
interpretacion se basa en la concordancia o discordancia entre pares de observaciones, lo que lo
convierte en una herramienta Util para conjuntos de datos con caracteristicas complejas o

distribuciones no estandar.

4273, Analisis de correlaciones con Pearson

La matriz de correlacion de Pearson, presentada en la Figura 5, proporciona una vision integral de

las relaciones lineales entre las variables consideradas en este estudio. Este analisis permitid
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identificar redundancias y relaciones clave entre las variables, facilitando la seleccion de aquellas

mas relevantes para el modelo predictivo.

Matriz de Correlacién de Pearson
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Figura 5: Matriz de correlacion de Pearson

A partir de los coeficientes de correlacion, se ha llevado a cabo un proceso de seleccion basado en
criterios de redundancia e importancia contextual. Las variables seleccionadas para su inclusion

en el modelo final son las siguientes:

1. GDP: Esta variable representa el crecimiento econémico general y muestra correlaciones
moderadas con otras variables, capturando aspectos amplios de la economia sin redundar
excesivamente.

2. Steel Production: Aunque esta altamente correlacionada con Emissions (~0.94), aporta
informacion adicional relacionada con la actividad industrial intensiva en emisiones.

3. Renewables (% equivalent primary energy): Es altamente anticorrelacionada con
Emissions (~-0.97) y resulta clave para capturar las dindmicas asociadas a la transicion

energética.

71



4. Gas Price: Representa el mercado energético con menos redundancia en comparacion con
otras variables, como Oil Price (~0.73).

5. MSCI Europe: Esta variable mide el desempeiio del mercado financiero europeo,
afiadiendo una perspectiva unica y complementaria al analisis.

6. USD/EUR Exchange Rate: Aunque sus correlaciones con otras variables son moderadas,

ofrece un valor financiero distintivo y no presenta redundancia significativa.

Por otro lado, las siguientes variables fueron eliminadas debido a su alta correlacion con otras o

su caracter redundante:

1. Produccion Industrial: Presenta una correlacion alta con GDP (~0.74), lo que la hace
redundante para el analisis.

2. Emissions: Aunque relevante, su fuerte correlacion con Steel Production (~0.94) implica
que no aporta informacion adicional significativa.

3. Oil Price: Mas redundante que Gas Price, con elevadas correlaciones con multiples
variables.

4. Inflation Rate: Aunque relevante desde una perspectiva econémica, su correlacion con
GDP (~0.85) y otras variables la hace menos distintiva.

5. average_electricity: Altamente correlacionada con Gas Price (~0.95), lo que la convierte

en una variable redundante.

4.2.4. Analisis de correlaciones con Spearman

El analisis de correlaciones utilizando el coeficiente de Spearman, representado en la Figura 6,
proporciona una perspectiva adicional sobre las relaciones monoétonas entre las variables. A
diferencia de Pearson, Spearman evalta relaciones basadas en los rangos de las variables, lo que

lo hace menos sensible a valores atipicos y, por tanto, particularmente Util en este contexto.
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Matriz de Correlacién de Spearman
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Figura 6: Matriz de correlacion de Spearman

Con base en este analisis, se realizO una seleccion de variables considerando criterios de
redundancia e importancia para el modelo predictivo. Las variables seleccionadas son las

siguientes:

1. GDP: Esta variable refleja el crecimiento econémico general y presenta correlaciones
moderadas con otras variables sin llegar a ser redundante, lo que la hace fundamental para
capturar dindmicas econdmicas amplias.

2. Steel Production: Aunque altamente correlacionada con Emissions (~0.96), es mas
representativa de la actividad industrial y aporta un enfoque mas especifico relacionado
con sectores clave en las emisiones.

3. Renewables (% equivalent primary energy): Altamente anticorrelacionada con
Emissions (~-0.97), esta variable es esencial para reflejar la transicion hacia fuentes de
energia mas limpias y sostenibles.

4. Gas Price: Mas eficiente y menos redundante que Oil Price (~0.78), esta variable captura

de manera efectiva las dindmicas del mercado energético.
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5. MSCI Europe: Esta variable proporciona una perspectiva unica sobre el desempefio
financiero europeo y mantiene correlaciones manejables con otras variables.
6. USD/EUR Exchange Rate: Contribuye al andlisis desde una dimension financiera, sin

mostrar redundancias significativas con otras variables seleccionadas.

Por otro lado, las siguientes variables fueron eliminadas debido a su alta correlacion con otras o

su menor contribucion al modelo:

1. Produccion Industrial: Presenta una correlacion alta con GDP (~0.67), lo que la hace
redundante en términos de informacidon econdémica general.

2. Emissions: Aunque relevante, su correlacion extremadamente alta con Steel Production
(~0.96) implica que no anade informacion adicional significativa al modelo.

3. Oil Price: Mas redundante que Gas Price, con multiples correlaciones elevadas que la
hacen prescindible.

4. Inflation Rate: Aunque importante desde una perspectiva econdmica, su alta correlacion
con GDP (~0.79) y otras variables la hace redundante.

5. average_electricity: Altamente correlacionada con Gas Price (~0.95), esta variable no

aporta valor adicional significativo al modelo.

4.72.5. Analisis de correlaciones con Kendall

El andlisis de correlaciones mediante el coeficiente de Kendall, representado en la Figura 7,
permite identificar relaciones monotonas entre las variables recopiladas. Este método, basado en
la concordancia y discordancia entre pares de observaciones, es particularmente util en situaciones
donde los datos contienen valores atipicos o presentan distribuciones no lineales. La menor
sensibilidad de Kendall a valores extremos proporciona una vision mas robusta de las interacciones

entre variables.

74



Matriz de Correlacidn de Kendall
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Figura 7: Matriz de correlacion de Kendall

A partir de este analisis, se ha realizado una seleccion final de variables basandose en su relevancia

y en la eliminacion de redundancias. Las variables seleccionadas son las siguientes:

1.

GDP: Representa el crecimiento econdmico global y mantiene correlaciones moderadas
con otras variables. Su inclusion permite capturar dindmicas econdémicas amplias sin
redundancia significativa.

Steel Production: Aunque estd altamente correlacionada con Emissions (~0.88), ofrece
una representacion mas especifica de la actividad industrial intensiva en emisiones.
Renewables (% equivalent primary energy): Esta variable presenta una fuerte
anticorrelacion con Emissions (~-0.91) y es esencial para reflejar las dinamicas asociadas
a la transicion energética hacia fuentes mas limpias.

Gas Price: Mas eficiente y menos redundante que Oil Price (~0.68), captura de manera
efectiva las dindmicas del mercado energético.

MSCI Europe: Refleja la estabilidad y el desempefio del mercado financiero europeo, con

correlaciones manejables respecto a otras variables.
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6. USD/EUR Exchange Rate: Afiade una dimensioén financiera complementaria y no

muestra redundancia significativa con las demas variables seleccionadas.

Por otro lado, se eliminaron las siguientes variables debido a su alta correlacion con otras o a su

caracter redundante en el contexto del modelo:

1. Produccion Industrial: Su alta correlaciéon con GDP (~0.49) la hace redundante al
capturar aspectos similares de la economia.

2. Emissions: Aunque relevante, su fuerte correlacion con Steel Production (~0.88) implica
que no aporta informacion adicional Unica.

3. Oil Price: Mas redundante que Gas Price, con correlaciones elevadas con multiples
variables.

4. Inflation Rate: Aunque importante, su correlacion con GDP (~0.64) y otras variables
econdmicas la convierte en prescindible.

5. average_electricity: Altamente correlacionada con Gas Price (~0.75), lo que la hace

redundante en términos de informacion energética.

4.2.6. Evaluacion de multicolinealidad

El Variance Inflation Factor (VIF) es una métrica utilizada para evaluar la multicolinealidad entre
las variables independientes de un modelo. La multicolinealidad ocurre cuando una variable esta
altamente correlacionada con una o més variables del modelo, lo que puede afectar negativamente

la estabilidad y la interpretabilidad del mismo.

El VIF mide en qué grado la varianza de un coeficiente de regresion se infla debido a la correlacion
entre variables. Valores de VIF por debajo de 5 suelen considerarse aceptables, mientras que
valores por encima de 10 indican una alta multicolinealidad y sugieren redundancia en la
informacion aportada por las variables. Un VIF elevado puede dificultar la identificacion del
impacto real de cada variable sobre la variable objetivo y provocar inestabilidad en los coeficientes

estimados.

En la seleccion inicial, las seis variables seleccionadas tras el analisis de correlacion mostraron los

siguientes valores de VIF:
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Variable VIF

Steel Production 11.94
Renewables (% eqv. primary energy) 17.37
Gas Price 1.81

MSCI Europe 6.21

USD/EUR Exchange Rate 2.04

Tabla 4: Valores VIF de la seleccion inicial de variables

El elevado valor de VIF para Renewables (% equivalent primary energy) (17.37) indica una fuerte
multicolinealidad con otras variables, como Steel Production (-0.91) y GDP (0.76). Esto la hace

redundante y afecta la estabilidad del modelo.

Dado el alto VIF de Renewables (% equivalent primary energy), se tomo la decision de

reemplazarla por Oil Price, basandose en los siguientes factores:

e Alta correlacion con otras variables seleccionadas: Renewables esta altamente
correlacionada con Steel Production (-0.91), GDP (0.76) y MSCI Europe (0.76), lo que
reduce su capacidad para aportar informacion unica al modelo.

e Elevado VIF: Su VIF de 17.37 indica una alta redundancia y un impacto negativo en la
estabilidad del modelo.

e Preferencia por variables menos redundantes: Oil Price, aunque correlacionada con Gas
Price (0.73), tiene una redundancia significativamente menor con las otras variables
seleccionadas.

e Mejora en la representacion del mercado energético: Oil Price complementa la
informacion proporcionada por Gas Price, capturando dindmicas adicionales del mercado

energético.

Tras reemplazar Renewables (% equivalent primary energy) por Oil Price, los nuevos valores de

VIF son los siguientes:

Variable VIF
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GDP 5.52

Steel Production 2.22
Oil Price 3.36
Gas Price 2.31
MSCI Europe 5.94
MSCI Europe 1.79

Tabla 5: Valores VIF de la seleccion final de variables

Los nuevos resultados muestran una reduccion significativa en la multicolinealidad:

e MSCi Europe tiene el VIF mas alto (5.94), pero aun dentro de un rango aceptable.

e Qil Price y Gas Price presentan VIF bajos (3.36 y 2.31), lo que justifica su inclusion
conjunta como representaciones complementarias del mercado energético.

e Steel Production y USD/EUR Exchange Rate tienen los VIF mas bajos (2.22 y 1.79),

indicando que son las variables menos redundantes del modelo.

El reemplazo de Renewables (% equivalent primary energy) por Oil Price mejord la estabilidad y
la interpretabilidad del modelo al reducir significativamente la multicolinealidad. Tras el ajuste
basado en los valores de VIF, las seis variables seleccionadas para el modelo predictivo final son:
GDP, Steel Production, Oil Price, Gas Price, MSCI Europe y USD/EUR Exchange Rate. Este
conjunto de variables minimiza la redundancia, reduce la multicolinealidad y asegura que cada
variable aporte informacion Unica y relevante para explicar las dindmicas que influyen en el precio

de las emisiones de CO-, proporcionando una base sélida para la construccion del modelo.

4.2.7. Conclusion del analisis de correlaciones

El analisis de correlacion es un paso esencial para identificar las relaciones significativas entre las
variables y la variable objetivo, en este caso, el precio de las emisiones de CO.. Este proceso no
solo permite seleccionar las variables mas relevantes, sino que también contribuye a detectar
redundancias o multicolinealidad que podrian comprometer la eficacia y la interpretabilidad del

modelo predictivo. En este estudio, se aplicaron tres métodos de analisis de correlacion (Pearson,
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Spearman y Kendall) para evaluar desde relaciones lineales hasta mondtonas. Ademas, este
analisis se enriquecio con la evaluacion del Variance Inflation Factor (VIF), que permitié controlar
la multicolinealidad y asegurar que las variables seleccionadas aportaran informacion unica al

modelo.

Por otra parte, el andlisis de componentes principales (PCA) destaco que, con solo seis variables,
era posible explicar el 95% de la varianza de los datos. Este hallazgo validé que la seleccion de
variables basada en correlacion y VIF no solo era suficiente, sino también eficiente, al garantizar
que el modelo capturara la mayor cantidad de informacion posible con el menor nimero de

variables.

La Tabla 6 resume las variables seleccionadas para formar parte del modelo predictivo final, junto
con sus coeficientes de correlacion con la variable objetivo seglin los tres métodos utilizados. Estas
variables fueron elegidas por su relevancia y capacidad para representar dinamicas clave en el
comportamiento del precio de las emisiones de CO.. Ademas, su seleccion tuvo en cuenta los
valores de VIF, asegurando que cada una contribuyera de forma tnica al modelo, minimizando la

redundancia y maximizando la estabilidad y la interpretabilidad del modelo.

Variable Pearson Spearman Kendall ‘
GDP 0.87 0.81 0.59
Steel Production -0.7 -0.73 -0.56
Oil Price 0.73 0.71 0.51
Gas Price 0.66 0.65 0.44
MSCI Europe 0.89 0.84 0.63
USD/EUR Exchange Rate -0.49 -0.42 -0.28

Tabla 6: Correlaciones de las variables seleccionadas

La Tabla 7 recoge las variables que, aunque presentaron correlaciones significativas con la variable
objetivo, fueron excluidas del modelo tras un andlisis detallado. Estas exclusiones se debieron a
su alta redundancia, detectada tanto en las correlaciones como en los valores de VIF, o a su
contribucion limitada en comparacion con las variables seleccionadas. Aunque algunas mostraron

correlaciones relativamente altas, su inclusion habria introducido problemas de multicolinealidad
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o complejidad innecesaria, lo que podria haber afectado negativamente la estabilidad y la

generalizacion del modelo.

Variable Pearson Spearman Kendall ‘
Emissions -0.7 -0.78 -0.64
Produccion Industrial 0.47 0.67 0.47
Inflation Rate 0.85 0.68 0.47

Renewables (%

equivalent energy) 0.8 -89 0.7
average_electricity 0.68 0.76 0.55
Interest Rates 0.85 0.61 0.47

Tabla 7: Correlaciones de las variables eliminadas

La integracion del analisis de correlacion con los métodos de Pearson, Spearman y Kendall, junto
con la evaluacion del VIF y los resultados del PCA, permitié una seleccion dptima de variables
para el modelo predictivo. Este enfoque permitio identificar un conjunto de seis variables que
explican el 95% de la varianza en los datos, asegurando una representacion adecuada de las
dindmicas subyacentes. La exclusion de variables redundantes o poco relevantes optimiz6 la
estabilidad, la interpretabilidad y el desempefio del modelo, sentando asi una base solida para

predecir el precio de las emisiones de COs..

4.3. Analisis Descriptivo de las Variables

El analisis descriptivo de las variables es un paso fundamental en cualquier estudio de datos, ya
que permite comprender las caracteristicas principales de cada variable antes de avanzar hacia
modelos mas complejos. En esta seccion, presentaremos estadisticas clave, como la media, la
mediana y la desviacion estandar, para ofrecer un panorama general del comportamiento de las

variables. Estas métricas ayudaran a identificar tendencias, rangos y posibles valores atipicos.

Ademas, se incluiran visualizaciones individuales, como histogramas y diagramas de caja

(boxplots), que facilitaran el analisis visual de las distribuciones y proporcionaran una
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comprension mas profunda de las dinamicas de cada variable. Estas graficas también son ttiles

para detectar patrones, valores extremos y posibles anomalias en los datos.

4.3.1. Producto Interior Bruto

El Producto Interior Bruto (PIB) mide el valor total de bienes y servicios producidos dentro de un
pais en un periodo especifico. Es uno de los indicadores mdas importantes para evaluar el
desempefio econdmico de un pais y sirve como referencia para analizar tendencias econoémicas,
comparar economias nacionales y evaluar politicas publicas. En este andlisis, se realiza un estudio
estadistico del PIB para identificar las principales métricas, como el promedio, la mediana y los

cuartiles.
En el resultado del anélisis descriptivo, se observan los siguientes puntos clave:

« Promedio (mean): El valor promedio del PIB es aproximadamente 16,357 unidades.

. Desviacion estandar (std): La variacion promedio del PIB respecto a su media es de 1,146
unidades.

« Valores extremos: El PIB minimo registrado es de 14,765 unidades, mientras que el
maximo es de 18,349 unidades.

« Distribucion: Los cuartiles muestran que el 50% de los valores del PIB se encuentran entre

15,381 y 17,315 unidades.

GDP
count 1829 .000000
mean 16357.000275
std 1146.598283
min 14765.880177
25% 15381.418584
507% 15981.445870
75% 17315.127119
max 18349,388451

Output 1: Analisis descriptivo de PIB

Se genera un grafico para visualizar la evolucion del PIB a lo largo del tiempo, lo cual permite

identificar tendencias de crecimiento o contraccion econdmica:

« Se observa un patron escalonado que indica incrementos o ajustes periddicos en el PIB.
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« En ciertos periodos, se pueden identificar crecimientos marcados, reflejando posibles
expansiones econdmicas.
« Las disminuciones podrian estar asociadas con eventos econdmicos significativos, como

crisis econdmicas o recesiones.

Trend of GDP Owver Time
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Figura 8: Grafico de serie temporal de PIB

4.3.2. Produccion de acero

La produccion de acero es un indicador clave de la actividad industrial y econdmica, especialmente
en sectores intensivos en emisiones de carbono. El acero es fundamental para multiples industrias,
desde la construccion hasta la fabricacion de vehiculos, y su produccion refleja tanto la demanda
economica como las politicas industriales vigentes. En este andlisis, se realiza una descripcion
estadistica detallada de la produccion de acero para identificar sus principales caracteristicas,

incluyendo valores promedio, desviacion estandar y rangos intercuartilicos.
El analisis descriptivo muestra los siguientes resultados clave para la produccion de acero:

e Promedio (mean): El valor promedio de la produccion de acero es aproximadamente

145.03 millones de toneladas.

e Desviacion estandar (std): La variacién promedio en la produccion de acero respecto a su

media es de 12.87 millones de toneladas.
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Minimo: El valor mas bajo registrado es de 126.19 millones de toneladas.
Maximo: El valor mas alto registrado es de 160.87 millones de toneladas.

Distribucion intercuartilica: el 50% de los valores se encuentran entre 132.22 millones

(25%) y 160.07 millones (75%).

Steel Production

count 1.829608e+083
mean 1.458343e+68
std 1.286557e+87
min 1.2618542+08
25% 1.3221732+08
50% 1.5824442+08
75% 1.6886532+038
max 1.56886%982+68

Output 2: Analisis descriptivo de la produccion de acero

Se genera un grafico para visualizar la evolucion de la produccion de acero a lo largo del tiempo,

lo que permite identificar tendencias clave, fluctuaciones y posibles patrones recurrentes.

168 Trend of Steel Production Over Time
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Figura 9: Grafico de serie temporal de la produccion de acero

El grafico de tendencia temporal muestra los siguientes puntos destacados:

Tendencia general: La produccion de acero presenta un patréon escalonado, con

variaciones significativas en ciertos periodos.
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e Descensos marcados: Se observan disminuciones claras en varios puntos, posiblemente
relacionadas con crisis econémicas o ajustes en la demanda industrial.

e Recuperacion econémica: Algunos periodos reflejan un aumento notable, indicando fases
de expansion econdmica o incrementos en la demanda de acero.

e Estabilidad: Durante ciertos intervalos, la produccion se mantiene constante, lo que podria

reflejar estabilidad en la industria o regulacion del mercado.

4.3.3. Precio del petroleo

El precio del petroleo es un indicador clave que afecta a diversas areas de la economia, incluyendo
la produccion de energia y la industria del transporte. Este precio también tiene una relacion directa
con los costos de produccion de las emisiones de CO-, ya que el petrdleo es una fuente importante
de energia que contribuye a las emisiones de gases de efecto invernadero. En este andlisis, se
exploran las caracteristicas principales del precio del petrdleo y su comportamiento a lo largo del

tiempo, asi como su distribucion y los valores atipicos que podrian influir en el modelo predictivo.
El anélisis descriptivo de los precios del petroleo muestra los siguientes resultados clave:

e Promedio (mean): El precio promedio del petroleo es de aproximadamente 70.11 unidades.

e Desviacion estandar (std): La variabilidad en los precios del petrdleo respecto a su media
es de 19.87 unidades.

e Minimo: El valor mas bajo registrado es de 9.12 unidades.

e Maiaximo: El valor mas alto registrado es de 133.18 unidades.

e Distribucion intercuartilica: el 50% de los valores del precio del petroleo se encuentran

entre 58.29 unidades (25%) y 82.34 unidades (75%).

0il Price
count 1820.880888
mean 78.188282
std 19.865670
min 0.1200208
25% Cg&.2988088
58% 69.650080
75% 82.34088a0
max 133.1860880

Output 3: Analisis descriptivo del precio del petroleo
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Para entender mejor la distribucion del precio del petrdleo, se visualiza mediante un histograma y
un grafico de caja. Estas visualizaciones permiten observar la frecuencia de aparicion de ciertos

rangos de precios y los posibles valores atipicos.

El histograma muestra una distribucion bastante simétrica, con una concentracion mas alta de
precios alrededor de las 60-80 unidades, lo que indica que la mayoria de los datos se encuentran
dentro de este rango. Hay una ligera presencia de precios extremos, reflejados en las colas de la
distribucion.

Distribution of Qil Price
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Figura 10: Histograma del precio del petroleo

El boxplot revela que el precio del petrdleo tiene varios valores atipicos por encima de 100
unidades, lo que indica que durante ciertos periodos, los precios del petréleo han experimentado

incrementos significativos.
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Boxplot of Oil Price
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Figura 11: Boxplot del precio del petréleo

Se genera un grafico de series temporales para analizar como ha evolucionado el precio del
petréleo a lo largo del tiempo. Este grafico muestra las fluctuaciones y tendencias significativas,
lo cual es crucial para entender las dindmicas de oferta y demanda en el mercado global del

petroleo.

El grafico revela un patron muy volatil en los precios del petroleo, con aumentos y caidas drésticas,
especialmente a partir de 2020, lo que puede estar relacionado con eventos geopoliticos, crisis

economicas o fluctuaciones en la produccion y demanda global.
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Trend of Oil Price Over Time
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Figura 12: Gréfico de tendencia temporal del precio del petréleo

4.3.4. Precio del gas natural

El precio del gas natural es un factor clave en el mercado energético global, influyendo
significativamente en los costos de produccion y en la generacion de emisiones de CO-. Este precio
afecta tanto a las decisiones de las empresas energéticas como a la dindmica de los mercados de
carbono. En este andlisis, se estudian las caracteristicas principales del precio del gas natural, su

distribucion y su evolucion temporal.
El andlisis descriptivo del precio del gas natural muestra los siguientes resultados clave:

e Promedio (mean): El precio promedio del gas natural es de aproximadamente 12.58
USD/MMBtu.

e Desviacion estandar (std): La variabilidad en los precios del gas natural respecto a su
media es de 13.03 USD/MMBtu.

e Minimo: El valor més bajo registrado es de 1.46 USD/MMBtu.

e Maiaximo: El valor mas alto registrado es de 69.98 USD/MMBtu.

¢ Distribucion intercuartilica: el 50% de los valores del precio del gas se encuentran entre

4.95 USD/MMBtu (25%) y 13.71 USD/MMBtu (75%).
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Gas Price (USD/MMBtu)

count 1825 .6086068
mean 12.576765
std 13.6833938
min 1.462612
25% 4.,953258
Se% 7.504423
75% 13.714316
max 69.977239

Output 4: Analisis descriptivo del precio del gas natural

Para comprender la distribucion del precio del gas natural, se generan un histograma y un grafico

de caja. Estas visualizaciones destacan la frecuencia de los precios y los valores atipicos.

El histograma muestra que los precios del gas tienen una distribucion asimétrica positiva, con una
alta concentracion en los valores mas bajos (entre 0 y 10 USD/MMBtu). Sin embargo, se observan

precios mas altos en las colas de la distribucion, lo que sugiere periodos de incremento significativo.

Distribution of Gas Price (USD/MMBtu)
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Figura 13: Histograma del precio del gas natural

El grafico de caja revela la presencia de valores atipicos por encima de 30 USD/MMBtu, lo que
indica picos inusuales en los precios durante ciertos periodos. Estos valores atipicos son

importantes para entender eventos excepcionales en el mercado del gas.
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Boxplot of Gas Price (USD/MMBtu)
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Figura 14: Boxplot del precio del gas natural

Se genera un grafico de series temporales para analizar coémo ha evolucionado el precio del gas

natural a lo largo del tiempo, lo que permite identificar patrones y fluctuaciones.
El grafico de tendencia muestra las siguientes observaciones clave:

e Estabilidad inicial: Entre 2017 y 2021, los precios del gas se mantuvieron relativamente
estables, con pequeiias fluctuaciones.

¢ Incrementos marcados: A partir de 2022, se observa un aumento abrupto en los precios,
alcanzando un pico cercano a los 70 USD/MMBtu. Este periodo coincide con eventos
significativos en los mercados energéticos globales.

e Descenso posterior: Tras alcanzar el maximo, los precios muestran una tendencia a la baja,

estabilizdndose en niveles mas moderados en 2023 y 2024.
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Trend of Gas Price (USD/MMBtu) Over Time
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Figura 15: Grafico de tendencia temporal del precio del gas natural

4.3.5. MSCI Europe

El indice MSCI Europe es un indice bursatil ampliamente utilizado que incluye empresas de gran
y mediana capitalizacion en 15 mercados desarrollados de Europa. Este indice es un referente
importante para los inversores que buscan medir el rendimiento del mercado de renta variable
europeo. Al incluir compafiias de sectores diversos, proporciona una vision integral de las
condiciones econdémicas en la region. Es utilizado tanto como benchmark para comparar

rendimientos como para construir estrategias de inversion basadas en los mercados europeos.

El andlisis descriptivo de esta variable proporciona estadisticas clave como la media, los valores
minimos y maximos, los cuartiles y la desviacion estandar. Estos datos nos ayudan a entender

mejor la distribucion de los valores del indice y su variabilidad.

El bloque de codigo realiza un andlisis estadistico bésico del indice MSCI Europe, mostrando
estadisticas descriptivas como la media (promedio) de los valores, la mediana, la desviacion

estandar y los cuartiles.
En este output observamos:

« Elindice tiene un valor promedio de 508,140.17, lo que representa el nivel medio durante

el periodo analizado.
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. Ladesviacion estandar de 73,199.81 sugiere una variabilidad moderada en los valores del
indice.

. El rango va desde un minimo de 393,887.13 hasta un maximo de 666,916.69, destacando
una amplia dispersion en los niveles del indice.

« El percentil 25 (primer cuartil) se encuentra en 448,215.38, mientras que el percentil 75
(tercer cuartil) se situa en 576,998.36, lo que indica que la mayoria de los valores estan

entre estos limites.

MSCI Europe
count 1629.000000
mean 508148.169469
std 73199.813130
min 393887.132726
25% A448215.383578
50% 481186.974192
75% 576998.364156
max 666916.696867

Output 5: Analisis descriptivo de MSCI Europe

El histograma es una herramienta grafica que permite observar la distribucion de los valores del
indice MSCI Europe. Es ttil para identificar tendencias como la concentracion de valores en

ciertos rangos o posibles sesgos en la distribucion.

El histograma muestra una distribucion bimodal. Esto indica que los valores del indice tienden a
agruparse en dos rangos distintos, reflejando posibles cambios significativos en el mercado durante
el periodo analizado. Este comportamiento podria asociarse con eventos econdémicos 0 cambios

estructurales en los mercados europeos.
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Distribution of MSC| Europe
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Figura 16: Histograma de MSCI Europe

El diagrama de caja, o boxplot, permite analizar de manera mas precisa la dispersion de los datos,
el rango intercuartil y la presencia de valores atipicos (outliers) en los niveles del indice MSCI

Europe.
En el boxplot podemos observar que:

« La linea central del recuadro representa la mediana del indice, situada en 481,186.97,
indicando que la mitad de los valores estan por encima y la otra mitad por debajo de este
nivel.

« El rango intercuartil (IQR), que abarca desde el primer cuartil (448,215.38) hasta el tercer
cuartil (576,998.36), refleja la dispersion de los valores mas comunes.

« Se detectan algunos valores atipicos en los extremos, indicando que en ciertos momentos
el indice alcanzo niveles notablemente altos o bajos, posiblemente debido a fluctuaciones

extremas del mercado.
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Boxplot of MSC| Europe
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Figura 17: Diagrama de caja de MSCI Europe

El grafico de tendencia temporal ilustra coémo ha evolucionado el indice MSCI Europe a lo largo
del tiempo. Este analisis es crucial para identificar patrones de comportamiento y posibles puntos

de inflexion en el mercado europeo.

El grafico muestra un comportamiento general ascendente del indice MSCI Europe, lo que refleja
un crecimiento consistente en el mercado de renta variable europeo durante el periodo analizado.
Sin embargo, se observan algunos periodos de estabilidad y caidas abruptas que podrian estar
relacionados con eventos economicos globales, tensiones geopoliticas o crisis especificas en la
region. Estos cambios destacan la volatilidad inherente del mercado de acciones, especialmente en

momentos de incertidumbre.
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Trend of MSCI Europe Over Time
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Figura 18: Grafico de serie temporal de MSCI Europe

4.3.6. Tipo de cambio USD/EUR

El tipo de cambio USD/EUR es una variable financiera que indica cuantos euros (EUR) se
necesitan para comprar un dolar estadounidense (USD). Este tipo de cambio fluctia
constantemente debido a varios factores, como las politicas monetarias, las tasas de interés, los
indicadores econdémicos y los eventos globales. Es un indicador clave en la economia global y
afecta directamente a las transacciones comerciales entre Estados Unidos y la Unién Europea, dos

de las economias mas grandes del mundo.

Este codigo proporciona un resumen estadistico basico del tipo de cambio USD/EUR. A
continuacion, se detallan métricas como el valor promedio, la desviacion estandar, el valor minimo,

el valor maximo y los percentiles.
En el analisis descriptivo, observamos los siguientes resultados:

o Media: 1.124, lo que implica que, en promedio, 1 dolar estadounidense cuesta 1.124 euros.

« Desviacion estandar: 0.057, lo que refleja cierta variabilidad moderada en el tipo de
cambio.

« Minimo: 0.964, lo que representa el valor mas bajo registrado.

« Maximo: 1.249, que es el valor mas alto registrado.
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« Los percentiles indican la distribucion de los valores, con el 50% de los datos (la mediana)

en torno a 1.123 euros.

Esto sugiere una variabilidad significativa en los tipos de cambio durante el periodo analizado,

aunque los valores se agrupan en torno a un rango estrecho.

USD/EUR Exchange Rate

count 993.000000
mean 1.124382
std 0.857796
min 8.964468
25% 1.885400
50% 1.123000
75% 1.172968
max 1.249300

Output 6: Analisis descriptivo del tipo de cambio USD/EUR

El histograma visualiza la distribucion de los tipos de cambio USD/EUR durante el periodo
analizado. Este grafico ayuda a identificar la frecuencia con la que los valores se concentran en

diferentes intervalos.

En el histograma, se observa que la mayoria de los valores estdn agrupados en torno al rango de
1.10 a 1.15, lo que indica que este ha sido un rango comun para el tipo de cambio. Sin embargo,
también hay cierta dispersion hacia valores mas bajos (alrededor de 0.96) y mas altos (hasta 1.25),

lo que resalta episodios de fortalecimiento o debilitamiento del délar respecto al euro.
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Figura 19: Histograma del tipo de cambio USD/EUR

El grafico de serie temporal muestra claramente las fluctuaciones en el tipo de cambio USD/EUR
a lo largo del tiempo. Se observan tendencias ascendentes y descendentes que corresponden a
cambios econOmicos globales, como politicas monetarias de los bancos centrales, crisis
economicas o tensiones comerciales entre la UE y Estados Unidos. La grafica también revela
periodos de relativa estabilidad intercalados con momentos de alta volatilidad, lo que destaca la

naturaleza dindmica de los mercados de divisas.
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Trend of USD/EUR Exchange Rate Over Time
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Figura 20: Grafico de serie temporal del tipo de cambio USD/EUR

5. Analisis de Clustering

5.1.  Propésito y Contexto del Clustering

El andlisis de clustering es una técnica fundamental en la mineria de datos y en la analitica
avanzada, utilizada para segmentar un conjunto de datos en grupos homogéneos basados en
patrones comunes. En este contexto, el objetivo principal es identificar subgrupos que compartan
caracteristicas similares, proporcionando una vision mas detallada de las dinamicas subyacentes
en el mercado de emisiones de carbono. Este enfoque permite no solo una mejor comprension de
los datos, sino también la inclusion de una nueva variable categérica en el modelo predictivo,

enriqueciendo su capacidad para capturar relaciones complejas y no lineales.

En el caso especifico de este andlisis, el clustering es especialmente relevante debido a la
naturaleza multifacética del precio de las emisiones de carbono. Este precio esta influido por
factores econdmicos, energéticos e industriales, tales como el crecimiento econdmico representado
por el Producto Interior Bruto (GDP), los costos de energia medidos a través de los precios del
petroleo y el gas, y la actividad industrial reflejada en la produccion de acero. Estas variables,

combinadas con indicadores financieros como el indice MSCI Europe y la tasa de cambio
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USD/EUR, forman un panorama multidimensional que el clustering ayuda a descomponer en

patrones mas simples y manejables.

El proposito clave de este analisis es clasificar las observaciones en grupos que representen
distintos contextos econdmicos y energéticos. Por ejemplo, un cluster podria reflejar periodos de
alta produccion industrial y bajos costos de energia, mientras que otro podria capturar periodos de
altos precios de la energia y bajo desempefio econdomico. Estas diferencias entre clusters
proporcionan una herramienta poderosa para identificar cdmo las interacciones entre variables
afectan al precio del carbono y permiten que el modelo predictivo considere estas dinamicas de

manera explicita.

El algoritmo seleccionado para este andlisis fue K-Means, ampliamente reconocido por su
simplicidad y efectividad en tareas de segmentacion. K-Means asigna cada observacion a uno de
los k clusters, minimizando la distancia entre los datos y el centroide del grupo. Este enfoque
asegura que las observaciones dentro de un cluster sean lo mas similares posible entre si, mientras

que las diferencias entre grupos sean maximizadas.

Ademas de mejorar la comprension de los datos, el clustering tiene un propo6sito practico directo:
la inclusién de la clasificacion resultante como una nueva variable categdrica en el modelo
predictivo. Esta variable aporta una dimension adicional al analisis, capturando las diferencias
entre grupos y ayudando a explicar las variaciones en el precio del carbono de una manera mas
robusta y precisa. En este sentido, el clustering no solo organiza y estructura los datos de manera
significativa, sino que también refuerza la capacidad del modelo para capturar patrones complejos

y mejorar sus predicciones.

5.2. Desarrollo y Resultados del Analisis

El andlisis de clustering realizado en este trabajo tiene como objetivo segmentar las observaciones
en grupos homogéneos para identificar patrones relevantes en las dindmicas de las variables
seleccionadas. Estas dinamicas son clave para comprender los factores subyacentes que afectan al
mercado de emisiones de carbono, permitiendo introducir un enfoque mas granular en el modelo

predictivo. En este andlisis se utilizo el algoritmo de K-Means, que es ampliamente reconocido
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por su eficacia en tareas de agrupamiento y su capacidad para trabajar con datos

multidimensionales de manera eficiente.

5.2.1. Determinacion del nimero de clusters: método del codo

El primer paso en el andlisis fue determinar el nimero 6ptimo de clusters (k) que permitieran
agrupar las observaciones de manera representativa sin sobreajustar el modelo. Para ello, se utilizd
el método del codo, una técnica que evalua la inercia, es decir, la suma de las distancias cuadradas
entre los puntos y sus respectivos centroides, en funcion de diferentes valores de k. A medida que
aumenta el namero de clusters, la inercia disminuye, ya que cada grupo contiene menos variacion
interna. Sin embargo, después de cierto punto, el beneficio marginal de afiadir mas clusters

disminuye significativamente, formando lo que se conoce como un “codo” en el grafico.

En este andlisis, el grafico del método del codo, presentado en la Figura 21, muestra un punto de
inflexion claro en k=3. Este resultado sugiere que tres clusters representan un equilibrio adecuado
entre la simplicidad del modelo y la capacidad para capturar las diferencias entre las observaciones.
Utilizar mas de tres clusters habria implicado una complejidad innecesaria sin una mejora
significativa en la calidad del agrupamiento, mientras que usar menos de tres habria pasado por

alto variaciones importantes en los datos.

Método del Codo
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Figura 21: Método del codo
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Con este resultado, se procedid a aplicar el algoritmo de K-Means con k=3, asegurando que cada
observacion se asignara a uno de los tres clusters. Este procedimiento permitio identificar patrones

comunes dentro de cada grupo y diferencias significativas entre ellos.

5.2.2.  Aplicacion del algoritmo K-Means

El algoritmo de K-Means se baso en las variables seleccionadas previamente mediante analisis de
correlaciones. Estas variables, como el GDP, la produccion de acero, los precios del petréleo y el
gas, el indice MSCI Europe y la tasa de cambio USD/EUR, reflejan factores econdmicos,
industriales y energéticos que influyen directamente en el precio del carbono. Antes de aplicar el
algoritmo, las variables fueron estandarizadas mediante el método StandardScaler, lo que garantiz6
que todas tuvieran el mismo peso en el proceso de agrupamiento. Esto fue esencial para evitar que

caracteristicas con valores numéricamente mas grandes dominaran el analisis.

El algoritmo asigné cada observacion a uno de los tres clusters, minimizando la distancia
euclidiana entre los datos y el centroide de cada grupo. Este proceso se repitid iterativamente hasta
que las posiciones de los centroides convergieron, asegurando que los grupos fueran lo mas

homogéneos posible internamente y lo mas diferentes posible entre si.

Tras completar el agrupamiento, se utilizé el andlisis de componentes principales (PCA) para
reducir las dimensiones de los datos y visualizar los clusters en un espacio bidimensional. La
representacion grafica resultante, mostrada en la Figura 22, permite observar coémo las
observaciones se agrupan de manera clara en tres clusters distintos. Cada grupo esta bien separado
de los demas, lo que confirma la efectividad del algoritmo en identificar diferencias significativas

entre las observaciones.
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5.2.3.

Componente Principal 2

Clusters visualizados en 2D
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Figura 22: Clusters visualizados en 2D

Analisis de las caracteristicas promedio de cada cluster

Para comprender mejor las diferencias entre los grupos, se calcularon las medias de las variables

seleccionadas dentro de cada cluster. Los resultados, resumidos en la Tabla 1, reflejan las

caracteristicas clave de cada grupo y destacan las dindmicas econdmicas, energéticas e industriales

que los diferencian.

Auction Price Steel o Gas Price USD/EUR Exchange
Date €/1C02 Gop Production Ol Price (USDIMMBty)  MSCI Europe Rate
Cluster
0 APHTEE 54179197 17315127119  1527821e+08 72156788 16.125658 564007.450399 1.181291
14:32:24 525547520 : : : : : : .
1 2019-01-02 17.743676 15460290083  1.507287e+08 57.794983 5.284435 448762.826055 1.142224
16:13:22.787456512 : : : : : : :
2 A 20200943 17562.817123  1.314180e+08 91451643 24210722 591249529022 1.067611

12:22:38 490566144

Figura 23: Valores promedio de las variables en cada cluster

El Cluster 0 se caracteriza por un precio del carbono moderado, con un promedio de 54.18 €/tCOx.

Este grupo refleja un contexto econémico robusto, con un GDP promedio alto de 17,315.13 € y

una produccion de acero elevada, alcanzando un promedio de 1.53x108 toneladas. Los precios del

petroleo y del gas son moderados, situandose en 72.16 $/barril y 16.13 $/MMBtu, respectivamente.
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El mercado financiero también muestra un desempefio solido, con un indice MSCI Europe de
564,007 puntos. Este conjunto de caracteristicas sugiere un entorno estable y equilibrado, donde

los costos energéticos estan controlados y la actividad econdémica es fuerte.

En el caso del Cluster 1, los precios del carbono son significativamente mas bajos, con un
promedio de 17.75 €/tCO». Este grupo se asocia con un GDP promedio mas bajo de 15,460.29 € y
precios de la energia notablemente reducidos, con un precio del petroleo de 57.79 $/barril y un
precio del gas de 5.28 $/MMBtu. Aunque la produccion de acero es alta, alcanzando un promedio
de 1.51x108 toneladas, el desempeno financiero es mas débil, con un indice MSCI Europe de
448,762 puntos. Este cluster podria representar periodos de menor dinamismo econémico global,

combinados con menores costos de energia y una menor presion en los mercados de carbono.

Por ultimo, el Cluster 2 incluye los periodos con los precios del carbono maés altos, con un
promedio de 80.20 €/tCO>. Este grupo se asocia con altos costos energéticos, reflejados en un
precio promedio del petroleo de 91.45 $/barril y un precio del gas de 24.21 $/MMBtu. Aunque el
GDP promedio es alto, situdndose en 17,562.82 €, la produccién de acero es mas baja que en los
otros clusters, con un promedio de 1.31x108 toneladas. Este cluster refleja un contexto de mayor
presion econdmica y regulatoria, posiblemente impulsado por altos costos de energia y un mercado

financiero mas robusto, con un indice MSCI Europe de 591,249 puntos.

5.2.4. Integracion de la clasificacion en el modelo predictivo

Tras completar el analisis, se afiadio la clasificacion en clusters como una nueva variable categorica
al conjunto de datos original. Esta variable captura diferencias clave entre los grupos y enriquece
el modelo predictivo al incorporar patrones y dindmicas complejas que influyen en el precio del
carbono. Al segmentar las observaciones en funcion de sus caracteristicas econdmicas, energéticas
e industriales, esta variable permite que el modelo capte interacciones no lineales y mejore su

precision al explicar variaciones en el mercado de emisiones de carbono.
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6. Modelos de Prediccion

El nucleo de este trabajo radica en el desarrollo de modelos de prediccion que permitan estimar el
precio del carbono en el mercado EU ETS (Sistema de Comercio de Emisiones de la Union
Europea). Este mercado, uno de los pilares de las politicas europeas para combatir el cambio
climatico, fija un precio al carbono mediante un sistema de subastas y derechos de emision,
incentivando asi la reduccion de emisiones de gases de efecto invernadero. Debido a su alta
volatilidad y a la influencia de multiples factores econdmicos, regulatorios y energéticos, predecir
su precio representa un desafio técnico significativo, pero a la vez, una tarea de gran relevancia

para los sectores industriales y los responsables de politicas publicas.

El objetivo de este apartado es implementar y evaluar diferentes enfoques predictivos que abarquen
desde modelos tradicionales de regresion hasta técnicas avanzadas basadas en aprendizaje
automatico y redes neuronales. Cada modelo tiene sus propias caracteristicas, fortalezas y
limitaciones, lo que permite comparar sus desempeios y explorar cudl es mas adecuado para
abordar la complejidad de los datos analizados. En particular, se busca no solo identificar un
modelo que ofrezca un alto grado de precision en las predicciones, sino también analizar su
robustez, capacidad de generalizacion y viabilidad para aplicaciones practicas en el contexto del

mercado EU ETS.

Para lograr este objetivo, se seleccionaron modelos representativos de diferentes paradigmas en la
prediccion de datos. Se empieza con enfoques basicos como la regresion lineal y polindmica, que
son utiles para establecer puntos de referencia y evaluar la linealidad de las relaciones entre las
variables predictoras y el precio del carbono. Aunque estos modelos son sencillos y facilmente
interpretables, presentan limitaciones cuando los datos contienen relaciones no lineales o

dependencias temporales.

A medida que se avanza, se exploran modelos de regresion regularizada, como Ridge y Lasso, que
introducen penalizaciones en sus coeficientes para manejar problemas de sobreajuste y
multicolinealidad. Estos métodos son especialmente relevantes en contextos donde las variables
predictoras estan altamente correlacionadas, lo que ocurre frecuentemente en conjuntos de datos

relacionados con mercados financieros y energéticos.
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Mas alla de las regresiones, el analisis incorpora modelos no lineales basados en arboles de
decision y sus extensiones, como Random Forest, Gradient Boosting, y XGBoost. Estos modelos
son particularmente eficaces en la captura de patrones complejos y no lineales, y su capacidad para
manejar grandes cantidades de datos los convierte en herramientas fundamentales en aplicaciones
modernas de aprendizaje automatico. Su evaluacion en este analisis no solo busca determinar su
precision, sino también comprender como pueden aprovechar las interacciones entre las variables

para mejorar la prediccion.

Por ultimo, y como parte central del analisis, se implementan modelos basados en redes neuronales.
Dentro de esta categoria, se incluyen el Perceptron Multicapa (MLP) y las Redes Neuronales
Recurrentes (LSTM). Estas ultimas son especialmente relevantes debido a su capacidad para
procesar series temporales, identificando dependencias a largo plazo que suelen ser cruciales en
datos cronoldgicos como los del precio del carbono. Ademas, los modelos LSTM son adecuados

para manejar la alta volatilidad y la naturaleza estacional del mercado EU ETS.

Cada modelo se entrena y evaliia utilizando un conjunto de datos que incluye variables econémicas,
regulatorias y energéticas relevantes para el precio del carbono. Para garantizar un andlisis justo y
sistematico, se adoptan métricas estdndar de evaluaciéon como el error cuadratico medio raiz
(RMSE) y el coeficiente de determinacion (R?). El RMSE mide la magnitud promedio del error en
las predicciones en las mismas unidades que los datos originales, mientras que el R? evalia qué
tan bien el modelo explica la variabilidad de los datos. Estas métricas, junto con graficos
comparativos de predicciones frente a valores reales, permiten identificar fortalezas y debilidades

en cada enfoque.

Adicionalmente, para varios de los modelos se realiza una optimizacién de hiperparametros, lo
que implica ajustar configuraciones clave, como los valores de regularizacion en Ridge y Lasso o
la profundidad de los arboles en Random Forest y Gradient Boosting. Este proceso asegura que

los modelos operen bajo las mejores condiciones posibles, maximizando su rendimiento.

La importancia de desarrollar modelos precisos para predecir el precio del carbono en el mercado
EU ETS no puede subestimarse. Un modelo confiable no solo tiene aplicaciones directas en la
planificacion estratégica de industrias intensivas en emisiones, sino que también ofrece

herramientas valiosas para los responsables de disefiar politicas climaticas. La capacidad de
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anticipar cambios en el precio del carbono puede facilitar la toma de decisiones informadas, tanto

en la asignacion de recursos como en la planificacion de inversiones sostenibles.

Ademas, desde una perspectiva técnica, este analisis ofrece una vision integral de como diferentes
enfoques predictivos pueden abordar un problema complejo como este. Por ejemplo, mientras que
los modelos lineales son facilmente interpretables y ofrecen una base sdlida para entender
relaciones generales, los enfoques no lineales y basados en redes neuronales son indispensables

para capturar patrones complejos que pueden pasar desapercibidos en métodos mas simples.

En los proximos apartados, se detallard la implementacion de cada uno de los modelos
seleccionados, desde su configuracion inicial hasta los resultados obtenidos tras el entrenamiento
y la evaluacion. Asimismo, se presentara una comparacion detallada de los modelos, destacando
cudl de ellos ofrece el mejor balance entre precision, robustez y capacidad de generalizacion.
Finalmente, se discutira como los resultados pueden ser interpretados en el contexto del mercado

EU ETS y qué implicaciones tienen para futuras investigaciones y aplicaciones practicas.

6.1.  Regresion Lineal Multiple

La regresion lineal multiple permite construir un modelo lineal en el que el valor de la variable
dependiente o de respuesta (Y) se calcula en funcién de un conjunto de variables independientes,
denominadas predictores (X1, X2, X3, etc.). Es una generalizacion de la regresion lineal simple,
por lo que resulta esencial comprender primero este concepto basico. Los modelos de regresion
multiple pueden utilizarse tanto para predecir el valor de la variable dependiente como para
analizar la influencia de los predictores sobre ella (aunque este analisis debe realizarse con cuidado
para evitar confundir correlacion con causalidad). La ecuacion que rige estos modelos lineales

multiples es la siguiente:
Yi = (Bo + BrXyi + BoXoi + -+ PnXni) + e

e Po: es la ordenada en el origen, el valor de la variable dependiente Y cuando todos los

predictores son cero.
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e Pi: es el efecto promedio que tiene el incremento en una unidad de la variable predictora
Xi sobre la variable dependiente Y, manteniéndose constantes el resto de variables. Se
conocen como coeficientes parciales de regresion.

e ei: es el residuo o error, la diferencia entre el valor observado y el estimado por el modelo.

Es fundamental considerar que el valor de cada coeficiente parcial de regresion esta influenciado
por las unidades de medida de la variable predictora correspondiente, por lo que su magnitud no
refleja necesariamente la importancia relativa del predictor. Para evaluar el impacto de cada
variable en el modelo, se utilizan los coeficientes parciales estandarizados. Estos se obtienen al
estandarizar las variables predictoras, lo que implica restar su media y dividirlas entre su

desviacion estandar, antes de ajustar el modelo.

El modelo de regresion lineal multiple se evalu6 utilizando dos métricas principales: el Root Mean
Squared Error (RMSE) y el coeficiente de determinacion (R?). Estos indicadores ayudan a entender

la calidad de las predicciones realizadas por el modelo.

Evaluacion del modelo global de regresidn lineal:
Root Mean Squared Error (RMSE): 19.7684
R* Score: -33.7986

Output 7: Métricas modelo de regresion lineal multiple

« Root Mean Squared Error (RMSE): El valor obtenido, 19.7604, sugiere que el modelo
presenta un error considerable al estimar los valores del precio del carbono. Esta magnitud
refleja que las predicciones realizadas por el modelo se desvian significativamente de los
valores reales, indicando una baja capacidad predictiva en este contexto.

« R? Score: El coeficiente de determinacion obtenido, -33.7906, revela que el modelo no
solo falla en capturar la variabilidad de los datos, sino que su desempefio es
considerablemente peor que el de un modelo trivial que simplemente predijera el promedio
de los valores observados. Un R? negativo tan elevado indica que el modelo es incapaz de

explicar la relacion entre las variables predictoras y el precio del carbono.

En el grafico de residuos frente a predicciones, se observa una dispersion clara que no sigue ningiin
patron sistematico. Sin embargo, la mayoria de los residuos estan alejados de cero, lo que refuerza

la idea de un ajuste pobre por parte del modelo. Este comportamiento puede deberse a la alta
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complejidad de los datos, que no se adectian bien a la suposicion de linealidad inherente a este tipo

de modelos.

Residuos vs Predicciones
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Figura 24: Relacion entre los residuos y las predicciones del modelo de regresion lineal multiple

La distribucién de los residuos indica que los errores no estan centrados alrededor de cero, lo que
es otro indicativo de un mal ajuste del modelo. Ademas, la distribucion no parece ser simétrica ni

normal, lo que podria contradecir uno de los supuestos fundamentales de la regresion lineal.

Distribucion de los Residuos
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Figura 25:Histograma de la distribucion de los residuos del modelo de regresion lineal multiple
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El grafico compara los valores reales con los predichos, la dispersion de los puntos respecto a la
linea ideal, donde las predicciones son iguales a los datos del test, es significativa. Los valores
predichos no se alinean con los valores reales, lo que confirma la incapacidad del modelo para

capturar patrones significativos en los datos.

Grafico de Prediccion: Valores Reales vs. Predichos
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Figura 26: Comparacion entre los valores reales y las predicciones del modelo de regresion lineal multiple
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El modelo de regresion lineal multiple presenta un desempefio limitado en la prediccion del precio

del carbono en el mercado EU ETS, como lo reflejan su elevado RMSE (19.7604) y el R? negativo

(-33.7906), lo que indica que no logra capturar adecuadamente la relacion entre las variables

predictoras y la variable objetivo.
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Figura 27: Comparacion temporal de predicciones y valores reales del modelo de regresion lineal multiple
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El grafico de comparacion temporal (Figura 27) resalta como el modelo de regresion lineal
multiple falla en capturar adecuadamente las fluctuaciones del precio del carbono a lo largo del
tiempo. Esto refuerza las limitaciones previamente descritas, evidenciando que la linealidad
asumida por el modelo no es suficiente para reflejar la dindmica real de los datos. Por ello, resulta

crucial explorar modelos més avanzados que sean capaces de captar relaciones mas complejas.

6.2. Regresion Polindbmica

La regresion polindmica extiende el concepto de la regresion lineal al incluir términos no lineales
de las variables predictoras, permitiendo capturar relaciones mas complejas entre las variables
independientes y la dependiente. Este enfoque es particularmente util cuando la relacion entre las
variables no sigue un patrén estrictamente lineal, pero ain puede representarse como una
combinacion de términos polindmicos. A diferencia de la regresion lineal simple o multiple, donde
los predictores son considerados en su forma original, en la regresiéon polindmica se incluyen
potencias de estos predictores, creando términos como X2, X3,y asi sucesivamente, hasta el grado
especificado del polinomio. La ecuacion basica de un modelo de regresion polindomica de grado d

se expresa como:
Y; = Bo + BiXyl + BoX1i? + B3X1i% 4+ BaXqi? + e

« Po: Es el término independiente que representa el valor de Y cuando todos los predictores
son cero.

« Pi: Coeficientes asociados a cada término del polinomio, que indican el impacto promedio
de los incrementos en los términos elevados de las variables predictoras sobre la variable
dependiente.

« eit Residuo o error, es decir, la diferencia entre los valores observados y los predichos por

el modelo.

Es importante destacar que, aunque este enfoque mejora la flexibilidad del modelo al capturar
patrones no lineales, también incrementa el riesgo de sobreajuste si se utilizan grados demasiado
altos para los polinomios. Por ello, es crucial balancear la complejidad del modelo con su

capacidad para generalizar en datos no vistos.
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Para encontrar el grado optimo de la regresion polindmica, se evaluaron diferentes modelos

variando el grado del polinomio y analizando las métricas de rendimiento, como el RMSE y R2.

Evaluacién de la regresién polinémica para diferentes grados
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Figura 28: Evaluacion del rendimiento de la regresion polindmica segiin el grado del polinomio

El analisis presentado destaca como varian estas métricas con respecto al grado del polinomio
utilizado en la regresion. En este caso, el grado 6 se identifica como el mas adecuado para el
modelo. Esto se debe a que el RMSE alcanza su valor minimo en este grado, lo que indica el menor
error en las predicciones realizadas por el modelo. Simultaneamente, el coeficiente de
determinacion R? se estabiliza en un valor cercano a cero, lo que sugiere que el modelo es capaz

de capturar las relaciones presentes en los datos sin introducir ruido innecesario.

Aunque grados superiores podrian mantener métricas similares, optar por el grado 6 evita afiadir
complejidad innecesaria al modelo, siguiendo el principio de parsimonia. La complejidad adicional

podria aumentar el riesgo de sobreajuste y dificultar la interpretacion del modelo.

Por otro lado, el comportamiento erratico observado en grados intermedios, como el incremento
pronunciado en el RMSE y la caida abrupta de R?en el grado 3, evidencia posibles problemas de
inestabilidad numérica o sobreajuste, especialmente cuando se incrementa la complejidad del

modelo sin una adecuada regularizacion. Esto refuerza atin mas la eleccion del grado 6 como un
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punto de equilibrio entre precision y simplicidad, maximizando la capacidad del modelo para

generalizar en datos no vistos y manteniendo su robustez.

El modelo de regresion polindmica de grado 6 fue evaluado utilizando las métricas de Root Mean
Squared Error (RMSE) y el coeficiente de determinacion (R?), las cuales permiten analizar la

calidad de las predicciones y el ajuste del modelo a los datos.

Evaluacidon del modelo final de regresidn polindmica (grado 6):
Root Mean Squared Error (RMSE): 18.8625
R* Score: -28.8689

Output 8: Métricas modelo de regresion polindomica (grado 6)

« Root Mean Squared Error (RMSE): El valor obtenido, 18.0625, indica un error
promedio menor en comparacion con el modelo de regresion lineal multiple. Sin embargo,
sigue reflejando un nivel significativo de desviacion entre las predicciones y los valores
reales, lo que limita la precision del modelo en este contexto.

« R? Score: El coeficiente de determinacion de -28.0689 sefiala que, aunque el modelo de
grado 6 mejora levemente respecto a la regresion lineal multiple, sigue siendo incapaz de
explicar la variabilidad en los datos. El R? negativo sugiere que el modelo tiene un

desempefio peor que un modelo trivial basado en el promedio de los valores observados.

En el grafico de residuos frente a predicciones, se observa una distribucion heterogénea de los
residuos, con patrones evidentes de dispersion. Este comportamiento sugiere que el modelo tiene
dificultades para capturar las relaciones no lineales de los datos, a pesar de incluir términos
polinémicos. La mayoria de los residuos estan alejados de cero, lo que refuerza la idea de que el

modelo no logra un ajuste adecuado.
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Residuos vs Predicciones
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Figura 29: Relacion entre los residuos y las predicciones del modelo de regresion polindmica
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La distribucion de los residuos presenta multiples picos, lo que refleja que los errores no siguen

una distribucion normal ni simétrica. Este comportamiento contradice los supuestos basicos de

regresion y apunta a posibles problemas de especificacion o inestabilidad del modelo.
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Figura 30: Histograma de la distribucion de los residuos del modelo de regresion polindmica
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El grafico de valores reales frente a valores predichos muestra una dispersion significativa de los
puntos respecto a la linea ideal (y = x). Esto evidencia que las predicciones del modelo no estan

alineadas con los valores reales y confirma que el modelo no es capaz de capturar patrones

significativos en los datos.

Gréafico de Prediccion: Valores Reales vs. Predichos
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Figura 31: Comparacion entre los valores reales y las predicciones del modelo de regresion polinomica

El modelo de regresion polindmica de grado 6 mejora ligeramente las métricas de evaluacion en
comparacion con la regresion lineal multiple, como lo demuestra el menor RMSE (18.0625). Sin
embargo, el R? negativo (-28.0689) y el analisis de los graficos indican que el modelo sigue siendo

inadecuado para capturar la complejidad de los datos.

Regresion Polinomica vs Valores Reales
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Figura 32: Comparacion temporal entre los valores reales y las predicciones del modelo de regresion polindmica (grado 6)

El grafico de comparacion temporal (Figura 32) muestra como el modelo de regresion polindmica

de grado 6 sigue sin captar las fluctuaciones mas significativas del precio del carbono a lo largo
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del tiempo. A pesar de incluir términos no lineales, el modelo presenta desviaciones notorias
respecto a los valores reales, lo que refuerza las limitaciones identificadas en las métricas. Este
resultado subraya la necesidad de adoptar enfoques madas sofisticados para capturar las

complejidades del conjunto de datos.

6.3. Lasso y Ridge

Los modelos Lasso y Ridge son métodos de regresion lineal regularizada que buscan mejorar la
precision predictiva y la estabilidad de los modelos lineales tradicionales, especialmente cuando
los datos presentan multicolinealidad o cuando el numero de predictores es mayor que el nimero
de observaciones. Estos métodos introducen penalizaciones en los coeficientes de la regresion para
evitar problemas de sobreajuste y simplificar el modelo. Ambos métodos pertenecen a la familia
de regresiones lineales regularizadas, pero difieren en el tipo de penalizacion que aplican a los

coeficientes:

La regresion Lasso agrega una penalizacion L1 a la funcion de costo. Este término penaliza la
suma de los valores absolutos de los coeficientes, lo que puede llevar a que algunos coeficientes
se reduzcan exactamente a cero, logrando una seleccion automatica de variables. La formula de la

funcion objetivo de Lasso es:

J

n p
Minimizar: Z(J’i -9)%+21) |B]
=1 =1

Donde:
Los términos son los mismos que en la formula de Ridge.

« Acontrola la fuerza de la penalizacion:
— SiA=0, Lasso se reduce a una regresion lineal tradicional.
— Si A es grande, mas coeficientes se reducen a cero, eliminando efectivamente ciertas

variables del modelo.

Lasso es particularmente util cuando se trabaja con conjuntos de datos con muchas variables

irrelevantes, ya que selecciona automaticamente las mas relevantes.
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La regresion Ridge agrega una penalizacion L2 a la funcidn de costo de la regresion lineal. Este
término penaliza la suma de los cuadrados de los coeficientes, reduciendo su magnitud y mitigando

problemas de multicolinealidad. La férmula de la funcion objetivo de Ridge es:
n 14
Minimizar: Z(yl- - 9%+ /12 B}
i=1 j=1

Donde:

« yison los valores reales de la variable dependiente.
« ¥ison las predicciones del modelo.
« PBjson los coeficientes de las variables predictoras.

« A = 0 es el hiperpardmetro de regularizacidon que controla la magnitud de la penalizacion:

— SiA=0, Ridge se reduce a una regresion lineal tradicional.
— Si A es grande, los coeficientes tienden a acercarse a cero, lo que reduce la influencia

de los predictores.

Ridge no fuerza los coeficientes a ser exactamente cero, sino que los reduce, manteniendo todas
las variables en el modelo. Esto lo hace util cuando se desea conservar todas las variables

predictoras, pero con menor peso.

Aspecto Lasso Ridge
Penalizacion A2 (Bl A B
Manejo de Bueno, pero depende de la
Bueno
multicolinealidad seleccion de variables.

Puede reducir coeficientes a o .
Seleccion de variables o _ No elimina variables
cero, eliminando variables.

Cuando todas las variables
Cuando se busca seleccionar
Uso principal son relevantes, pero con
las variables mas importantes.

menor peso.

Tabla 8: Comparacion entre Lasso y Ridge
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6.3.1. Regresion Lasso

El modelo Lasso introduce un término de regularizacién que, ademas de reducir el impacto de
problemas como el sobreajuste y la multicolinealidad, selecciona automaticamente las variables
mas relevantes, ya que es capaz de reducir algunos coeficientes a exactamente cero. Este enfoque
es especialmente util en escenarios con un alto nimero de predictores, permitiendo identificar las

variables mas significativas para la prediccion.

Evaluacidn del modelo Lasso:
Root Mean Squared Error (RMSE): 5.8678
R* Score: -2.8678

Output 9: Métricas modelo Lasso

En su implementacion inicial, el modelo Lasso obtuvo un RMSE de 5.8670 y un R? de -2.0670, lo
que refleja un ajuste ligeramente mejor en comparaciéon con algunos modelos anteriores. Sin
embargo, el valor negativo del coeficiente de determinacién R? contintia indicando que el modelo
tiene un desempefio inferior al de un modelo trivial que predice simplemente el promedio de los

valores observados.

Para incrementar la precision de Lasso, se llevo a cabo una optimizacion del hiperparametro a,
que controla la magnitud de la penalizacion aplicada a los coeficientes. Dicho proceso consistid
en explorar de forma sistematica distintos valores de a, ajustar el modelo en cada caso y calcular
el RMSE resultante. De esta manera, se identifico qué valor concreto de a producia la menor tasa

de error en los datos de validacién o en un esquema de validacion cruzada.
Mejor alpha para Lasso: ©.1453
RMSE para Lasso optimizado: 5.7541

R?* para Lasso optimizado: -1.9588

Output 10: Métricas modelo Lasso optimizado

A través de esta buisqueda, se determind que el a 6ptimo es 0.1453. Con este ajuste, el modelo
Lasso optimizado redujo el RMSE a 5.7541 y mejoré el R? a -1.9500. Aunque el coeficiente de

determinacion contintia siendo negativo, lo que indica que el modelo no supera a una prediccion
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basada en la media, la reducciéon del error cuadratico medio denota una ganancia en precision

frente a la version inicial.

El grafico de comparacion temporal (Figura 33) muestra como el modelo Lasso optimizado sigue
con mayor precision las tendencias generales del precio del carbono, en comparaciéon con el
modelo no optimizado. Sin embargo, se evidencian limitaciones en su capacidad para capturar
variaciones complejas, reflejando que, a pesar de la mejora observada, el modelo atin enfrenta

desafios en términos de ajuste y generalizacion.

Lasso vs Valores Reales
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Figura 33: Comparacion temporal entre los valores reales y las predicciones del modelo Lasso optimizado

En la Figura 34, se analiza la relacion entre los residuos y las predicciones realizadas por el modelo
Lasso optimizado. Los residuos presentan una distribucién mas concentrada alrededor de cero en
comparacion con los modelos no optimizados, lo que indica un mejor ajuste global. Ademas, se
observa una reduccion en la magnitud de los valores extremos, lo que refleja que el modelo

optimizado logra un ajuste mas robusto.
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Residuos vs Predicciones - Lasso Optimizado
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Figura 34: Relacion entre los residuos y las predicciones del modelo Lasso optimizado

La Figura 35 muestra el histograma de la distribucion de los residuos. En este grafico, se aprecia

que, aunque los residuos no siguen una distribuciéon normal perfecta, la mayor parte de ellos se

encuentra cerca de cero. Esto evidencia una mejora en el comportamiento del modelo tras la

optimizacion del hiperparametro a, con menos errores extremos en las predicciones.

Distribucién de los Residuos - Lasso Optimizado
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Figura 35: Histograma de la distribucion de los residuos del modelo Lasso optimizado

118



En la Figura 36, se comparan los valores reales del conjunto de prueba con los valores predichos
por el modelo Lasso optimizado. Aunque las predicciones no se alinean completamente con la
linea ideal, se observa una disminucion en la dispersion de los puntos en comparacion con el
modelo inicial y otros métodos evaluados. Este resultado sugiere que el modelo optimizado capta

mejor las relaciones subyacentes en los datos.

Grafico de Prediccién: Lasso Optimizado
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Figura 36: Comparacion entre los valores reales y las predicciones del modelo Lasso optimizado

El modelo Lasso optimizado muestra un desempefio mejorado respecto a su version inicial, como
lo demuestran el menor RMSE (5.7541) y la mejora en el coeficiente R? (-1.9500). Sin embargo,
el hecho de que R? permanezca negativo indica que el modelo sigue siendo incapaz de capturar
adecuadamente la variabilidad de los datos en este contexto. Esto podria deberse a la complejidad
inherente de los datos y a la posible necesidad de modelos no lineales o mas sofisticados para

lograr una precision significativamente mayor.

6.3.2. Regresion Ridge

El modelo Ridge incorpora un término de regularizacion que reduce el impacto de problemas como
la multicolinealidad y el sobreajuste en los datos. Este enfoque es especialmente util en contextos

con un alto nimero de variables predictoras altamente correlacionadas, como ocurre en los datos
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analizados en este estudio. Para evaluar el desempefio del modelo, se emplearon dos métricas clave:

el Root Mean Squared Error (RMSE) y el coeficiente de determinacion (R?).

Evaluacion del modelo Ridge:
Root Mean Sgquared Error (RMSE): 6.1887
R* Score: -2.4125

Output 11: Métricas del modelo Ridge

Con el fin de optimizar atin mas el rendimiento del modelo, se llevd a cabo un proceso de busqueda
del valor 6ptimo del hiperpardmetro a, que determina el nivel de regularizacion. Para ello, se
utilizd una estrategia de minimizacidon que consiste en variar sistematicamente el valor de a,
evaluar el rendimiento (medido por el RMSE) en cada caso y seleccionar aquel o que produce el
RMSE mas bajo. Este procedimiento implica entrenar el modelo repetidamente con distintos
valores de a y calcular el error de prediccion en un conjunto de validacion o mediante validacion

cruzada, garantizando asi la eleccion de la mejor regularizacion posible.

Mejor alpha para Ridge: 99.2515
RMSE para Ridge optimizado: 5.5331
R* para Ridge optimizado: -1.7278

Output 12: Métricas del modelo Ridge optimizado

A raiz de este proceso de optimizacion, se encontrd que el valor optimo de a es 99.2515, lo que
permitié reducir el RMSE a 5.5331 y mejorar ligeramente el R? a -1.7278. Estos resultados
muestran que la introduccion de regularizacion ayuda a reducir el error y estabilizar el modelo,
aunque el coeficiente de determinacidn contintie siendo negativo, lo que evidencia que todavia no

se capturan plenamente las relaciones mas complejas presentes en los datos.

El grafico de comparacion temporal (Figura 37) resalta como el modelo Ridge, especialmente tras
la optimizacion del hiperparametro o, logra seguir mejor las tendencias generales del precio del
carbono en comparacion con los enfoques previos. Sin embargo, se observa que el modelo atn
presenta limitaciones para capturar las fluctuaciones mas finas y complejas de los datos, lo que

refuerza la necesidad de explorar alternativas mas avanzadas.
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Ridge vs Valores Reales
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Figura 37: Comparacion temporal entre los valores reales y las predicciones del modelo Ridge optimizado

Los residuos del modelo Ridge optimizado, representados en la Figura 38, muestran una
distribucion menos dispersa y con valores mas proximos a cero en comparacion con los modelos
analizados previamente. Esto sugiere que el modelo optimizado logra capturar mejor las relaciones
entre las variables predictoras y la variable objetivo, aunque aun persisten ciertos errores

sistematicos en las predicciones.
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Figura 38: Relacion entre los residuos y las predicciones del modelo Ridge optimizado

La Figura 39, que ilustra el histograma de la distribucion de los residuos, evidencia una
disminucién en los valores extremos en comparacion con el modelo Ridge sin optimizar. Aunque
la distribucién de los residuos no es completamente simétrica ni normal, el comportamiento
observado refleja una mejora notable en el ajuste del modelo, con una mayor concentracién de

residuos alrededor de cero.
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Distribucién de los Residuos - Ridge Optimizado
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Figura 39: Histograma de la distribucion de los residuos del modelo Ridge optimizado

En la Figura 40, que compara los valores reales y predichos, se observa que las predicciones del
modelo optimizado, si bien no se alinean perfectamente con los valores reales, presentan una
menor dispersion en comparacion con los modelos anteriores. Esto indica que el modelo Ridge
optimizado ofrece un ajuste mas preciso y razonable, acercandose mas a la linea ideal y = x, lo que

refuerza su desempefio superior tras la optimizacion del hiperparametro a.

Grafico de Prediccidn: Ridge Optimizado
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Figura 40: Comparacion entre los valores reales y las predicciones del modelo Ridge optimizado
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El modelo Ridge, tras su optimizacion, ha demostrado ser mas eficaz que su version inicial y otros
enfoques lineales evaluados previamente. La reduccion en el RMSE (de 6.1887 a 5.5331) y la
mejora en el R? indican que la regularizacion es un elemento clave para abordar problemas de
sobreajuste y multicolinealidad. Sin embargo, el desempefio aun limitado sugiere que la estructura
lineal del modelo no es suficiente para capturar la complejidad de los datos y que podrian ser

necesarias alternativas no lineales para obtener predicciones mas precisas.

6.4.  Arbol de Decision

Un arbol de decision es un modelo de aprendizaje supervisado utilizado tanto para clasificacion
como para regresion. Este enfoque se basa en la particion recursiva de los datos en subconjuntos
mas pequeflos, organizados en una estructura jerarquica de nodos y ramas. Los arboles de decision
son ampliamente utilizados debido a su simplicidad, capacidad interpretativa y su habilidad para

manejar datos tanto categdricos como continuos.
La estructura de un arbol de decision es la siguiente:

- Nodo Raiz: Representa la totalidad del conjunto de datos y la caracteristica inicial utilizada
para realizar la primera particion.

« Nodos Internos: Representan particiones sucesivas del conjunto de datos en funcion de
los valores de las variables predictoras.

« Hojas: Corresponden a los resultados finales, que son las predicciones realizadas por el

modelo.

La construcciéon de un arbol de decision se basa en seleccionar iterativamente las variables
predictoras que mejor separen los datos. Para ello, se utiliza una métrica de divisién, como las

siguientes:
Para clasificacion:

« Gini Impurity: Evalta qué tan bien se separan las clases en un nodo.

« Entropia: Mide la pureza de los datos dentro de un nodo.
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Para regresion:

« Reducciéon del Error Cuadratico (MSE): Busca minimizar la varianza dentro de los

nodos.
El algoritmo sigue los siguientes pasos:

1. Elegir la mejor caracteristica (variable predictora) para dividir los datos en funcion de la
métrica seleccionada.

2. Dividir los datos en dos o0 mas subconjuntos basados en la caracteristica seleccionada.

3. Repetir el proceso para cada subconjunto hasta que se cumpla un criterio de parada, como:
« Alcanzar un nimero minimo de muestras en los nodos.
« Profundidad maxima del arbol.

« La ganancia de informacion adicional es insignificante.

En regresion, la calidad de una division se evallia mediante la minimizacion de la suma de los

errores cuadrados:
n
1 12
MSE gipision = EZ(% -9
i=1

Donde:

« yies el valor real de la variable dependiente.

« yesel valor promedio de la variable dependiente en el nodo.
El algoritmo selecciona la division que minimice el MSE.

Para evitar el sobreajuste, los arboles de decision incluyen hiperpardmetros que regulan su

complejidad:

o Profundidad Maxima (max_depth): Limita el numero de divisiones jerarquicas
permitidas.

o Minimo Numero de Muestras en un Nodo (min_samples_split): Especifica el numero
minimo de datos necesarios para dividir un nodo.

« Minimo Nimero de Muestras en una Hoja (min_samples_leaf): Determina el tamafio

minimo permitido para los nodos hoja.
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« Criterio (criterion): Para regresion, suele ser “squared error” o “mae”.

Para un nodo k, el valor predicho por el arbol de decision es la media de los valores en ese nodo

que sigues la siguiente formula:

Donde:

o Nk es el nimero de muestras en el nodo

« yison los valores reales de la variable dependiente en el nodo.

Q No

S No

Figura 41: Estructura de un Arbol de Decision [50]

En el siguiente analisis se implementard un modelo de arbol de decision para predecir el precio del
carbono en el mercado EU ETS. Se analizaran los resultados obtenidos, evaluando su precision y
capacidad de generalizacion, ademas de optimizar sus hiperpardmetros para obtener el mejor
rendimiento posible. En este andlisis, el modelo de arbol de decision fue evaluado utilizando dos
configuraciones: una inicial sin optimizacion y otra optimizada para maximizar su rendimiento

predictivo.

125



Evaluacidon del modelo sin optimizar:
Root Mean Squared Error (RMSE): 16.5795
R* Score: -23.4914

Output 13: Métricas modelo Arbol de Decision

La configuracion inicial del modelo sin optimizacion arrojé un RMSE de 16.5795 y un R? Score
de -23.4914. Aunque el modelo pudo capturar algunas relaciones entre las variables predictoras y
el precio del carbono, su desempefio general es limitado, como lo indica el R? negativo, que refleja

una incapacidad para superar un modelo trivial basado en el promedio de los datos.

Para mejorar el rendimiento del modelo, se llevd a cabo una busqueda de hiperpardmetros

utilizando una combinacién de valores para:

« Laprofundidad maxima del arbol (max_depth).
« El nimero minimo de muestras requeridas para dividir un nodo (min_samples_split).

« El nimero minimo de muestras que debe contener un nodo hoja (min_samples_leaf).
El proceso de optimizacion identifico los siguientes hiperpardmetros optimos:

« max_depth: 10

« min_samples_split: 10

o min_samples_leaf: 1
Con esta configuracion, el modelo optimizado logré un RMSE de 16.1807 y un R? Score de -
22.3272 en el conjunto de prueba. Si bien las métricas atn indican una limitacién para capturar

toda la variabilidad de los datos, el modelo optimizado muestra una ligera mejora en comparacion

con la version inicial.

Evaluacion del mejor modelo en el conjunto de prueba:
Root Mean Squared Error (RMSE): 16.1887
R* Score: -22.3272

Output 14: Métricas modelo Arbol de Decision optimizado

En la Figura 43 muestra el arbol de decision optimizado, donde se aprecia como las divisiones

jerarquicas en las variables predictoras contribuyen a estimar el precio del carbono. Este grafico
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destaca que variables como el precio del gas, el tipo de cambio USD/EUR vy el precio del petroleo
son fundamentales para la prediccion. La estructura del arbol ilustra la importancia de estas

variables y las interacciones clave entre ellas.

Arbol de Decisid

uuuuu

Figura 42: Visualizacién del Arbol de Decisién optimizado

En la Figura 44, se comparan los residuos frente a las predicciones para ambos modelos (sin
optimizar y optimizado). El modelo optimizado muestra una menor dispersion en los residuos, 1o

que sugiere una mayor estabilidad y capacidad para capturar patrones subyacentes en los datos.
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Residuos vs Predicciones
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En la Figura 45, se presentan los residuos comparativos entre el modelo inicial y el optimizado.

La reduccion de la dispersion de los residuos en el modelo optimizado indica una mejora en el

ajuste general. Aunque todavia hay valores significativos alejados de cero, la mayor concentracion

de residuos cercanos a la linea base refuerza la efectividad de la optimizacion.
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Figura 44: Histograma de la distribucién de los residuos de los modelos Arbol de Decision
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Finalmente, en la Figura 46 muestra la relacion entre los valores reales y las predicciones del

modelo optimizado. Si bien los puntos predichos no se alinean perfectamente con la linea ideal (y

= x), el modelo optimizado muestra una menor dispersion en comparacioén con el modelo sin

optimizar, lo que refleja una mejora en la capacidad predictiva.

Grafico de Predicciones vs Valores Reales
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Figura 45: Comparacién entre los valores reales y las predicciones de los modelos Arbol de Decision

La Figura 46 compara temporalmente los valores reales y las predicciones realizadas por el modelo

de arbol de decision optimizado. El grafico destaca una alineacion mads cercana entre las

predicciones y los valores reales en comparacion con la configuracion inicial, evidenciando una

mejora significativa tras la optimizacion. Sin embargo, aun se observan discrepancias notables en

ciertos tramos, lo que refleja que, aunque el modelo optimizado capta mejor las relaciones

subyacentes en los datos, sigue siendo insuficiente para capturar toda la complejidad inherente al

problema.
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Figura 46: Comparacién temporal entre los valores reales y las predicciones del modelo de Arbol de Decisién optimizado
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El modelo de arbol de decision optimizado mejora su desempefio respecto a la configuracion
inicial, como lo evidencian las métricas de error y los analisis visuales. Sin embargo, el desempeno
general del modelo sigue siendo limitado, con un RMSE de 16.1807 y un R? Score de -22.3272.
Esto sugiere que, aunque el arbol de decision puede capturar algunas relaciones significativas en
los datos, no es suficiente para abordar completamente la complejidad del problema. En los
siguientes apartados se exploraran modelos mas avanzados, como ensambles y técnicas basadas
en aprendizaje profundo, para evaluar si pueden superar estas limitaciones y proporcionar

predicciones mas precisas.

6.5. Random Forest

El modelo de Random Forest es un algoritmo basado en arboles de decision que utiliza un enfoque
de aprendizaje por ensamble. Este método combina multiples arboles de decision independientes
para mejorar la precision y la estabilidad de las predicciones. El principio fundamental detras de
Random Forest es que, al promediar los resultados de varios arboles, se pueden mitigar los

problemas de sobreajuste y obtener un modelo més robusto.

El algoritmo de Random Forest construye multiples arboles de decision utilizando diferentes
subconjuntos del conjunto de datos, seleccionados mediante un proceso de muestreo aleatorio con
reemplazo, conocido como bagging. Cada arbol se entrena con una muestra distinta, y dentro de
cada uno, las divisiones se realizan utilizando un subconjunto aleatorio de caracteristicas. Este
enfoque introduce variabilidad entre los arboles y reduce la correlacion entre ellos, lo que mejora

la robustez del modelo.

En cuanto a la prediccion, para problemas de regresion, el modelo calcula el promedio de las
predicciones realizadas por todos los arboles, lo que proporciona un resultado final mas estable.
Por otro lado, para problemas de clasificacion, el modelo selecciona la clase més frecuente entre

las predicciones de los arboles, consolidando una decisién mayoritaria.

Una caracteristica destacada del Random Forest es su capacidad para evaluar la importancia de las
variables predictoras. Esto se logra al medir cudnto contribuye cada caracteristica a la mejora de

la pureza de los nodos, como la reduccién del error, durante el proceso de entrenamiento. Este
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analisis permite identificar cudles variables tienen un impacto mas significativo en las predicciones

del modelo.

Para problemas de regresion, la prediccion final del modelo es el promedio de las predicciones de

los arboles individuales que siguen la siguiente ecuacion:

Donde:

« ¥eslaprediccion final.
« N es el namero total de arboles en el modelo.

« ¥ieslaprediccion del arbol i.

Para problemas de clasificacion, la prediccion se basa en la clase mas frecuente entre todos los

arboles:

y= mOda(yll 5\/2' 'j;N)
El desempefio del modelo puede mejorarse ajustando los hiperparametros clave:

« Numero de arboles (nestimators): Determina cudntos arboles se construiran. Un ntimero
mayor generalmente mejora la precision, aunque aumenta el costo computacional.

o Profundidad maxima de los arboles (max_depth): Limita la complejidad de los arboles
individuales para evitar sobreajuste.

« Numero de -caracteristicas seleccionadas (max_features): Controla cuantas
caracteristicas se consideran para dividir cada nodo.

« Minimo numero de muestras para dividir (min_samples_split): Establece el nimero
minimo de muestras necesarias para dividir un nodo.

o Minimo nimero de muestras en un nodo hoja (min_samples leaf): Determina el

tamafio minimo de los nodos hoja.
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Figura 47: Estructura del modelo Random Forest [51]

Con esta base teorica, Random Forest se presenta como una extension mas poderosa y robusta del
modelo de arbol de decision, capaz de manejar relaciones complejas y reducir la varianza en las
predicciones. Esto lo hace particularmente adecuado para datos complejos como los analizados en

este trabajo.

El modelo Random Forest fue evaluado inicialmente con su configuracion base, obteniendo un
RMSE de 14.7101 y un R? de -18.2798. Estos valores muestran un desempefio mejorado respecto
a otros modelos previamente analizados, pero el coeficiente de determinacion negativo indica que
el modelo base ain no logra capturar adecuadamente la complejidad de los datos, superando

apenas el rendimiento de un modelo trivial que predijera el promedio.

Evaluacidn del modelo base de Random Forest:
Root Mean Squared Error (RMSE): 14.7181
R* Score: -18.2798

Output 15: Métricas modelo Random Forest

Para mejorar el rendimiento del modelo, se llevdo a cabo un proceso de optimizacion de

hiperparametros. En este ajuste se consideraron:

« Numero de estimadores (nimero de arboles): Se fij6 en 300, lo que asegura una mayor

estabilidad en las predicciones al promediar un mayor numero de resultados individuales.
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« Profundidad maxima: Sin restricciones, permitiendo que los arboles se expandan lo
suficiente para capturar la mayor cantidad de patrones posibles en los datos.

« Muestras minimas para dividir un nodo: Se mantuvo en 2, permitiendo la division de
nodos incluso con pocas observaciones.

o Muestras minimas en hojas: Fijada en 1, asegurando que los nodos terminales puedan

contener al menos una muestra, maximizando la granularidad de las predicciones.

Con estos hiperparametros optimizados, el modelo Random Forest alcanzé un RMSE de 14.4227
y un R? de -17.5337 en el conjunto de prueba. La reduccion del RMSE indica que el modelo
optimizado logré capturar patrones en los datos con mayor precision, minimizando los errores
promedio en las predicciones. Si bien el coeficiente R? sigue siendo negativo, muestra una ligera

mejora respecto al modelo base, destacando el impacto positivo de la optimizacion.

Evaluacion del modeloc optimizado de Random Forest:
Root Mean Squared Error (RMSE): 14.4227
R* Score: -17.5337

Output 16: Métricas modelo Random Forest optimizado

En la Figura 49, se presenta un ejemplo de un arbol individual dentro del bosque de Random Forest
optimizado. Este arbol ilustra como se generan las divisiones en funcion de las caracteristicas mas
relevantes y como las decisiones se toman de manera jerarquica. Aunque Random Forest opera
promediando las predicciones de multiples arboles, analizar uno de ellos permite comprender la
logica subyacente del modelo. Las variables como el precio del gas (USD/MMBtu), la tasa de
cambio USD/EUR Yy el precio del petroleo emergen como caracteristicas clave en las divisiones

principales.
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Arbol Individual del Modelo Optim|
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Figura 48: Visualizacion de un arbol individual del modelo Random Forest optimizado

La Figura 50 muestra la relacion entre los residuos y las predicciones generadas por los modelos
base y optimizado. En ambos casos, los residuos tienden a alejarse de cero en los valores extremos
de las predicciones, pero el modelo optimizado muestra una menor dispersion en torno a la linea
horizontal (residuo = 0). Esto sugiere que las predicciones optimizadas estdn mejor ajustadas a los

valores reales, especialmente en los intervalos medios.
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Figura 49: Relacion entre los residuos y las predicciones de los modelos Random Forest
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La Figura 51 compara la distribucion de los residuos entre los modelos base y optimizado. Se
observa que el modelo optimizado reduce la concentracion de residuos en valores extremos
negativos, trasladandolos hacia el centro, cerca de cero. Esto evidencia que el modelo optimizado
es mas efectivo para predecir valores dentro del rango de los datos observados. Sin embargo,
todavia persisten residuos en regiones alejadas de cero, indicando que atin hay margen de mejora

en el ajuste general.

Distribucién de los Residuos
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Figura 50: Histograma de la distribucion de los residuos de los modelos Random Forest

En la Figura 52, se analiza la alineacion entre los valores reales y las predicciones para ambos
modelos. Aunque ninguna configuracién logra una correspondencia perfecta con la linea ideal
(donde los valores predichos son iguales a los reales), el modelo optimizado muestra una menor
dispersion en comparacion con el modelo base. Esto refuerza la idea de que la optimizacion

contribuyd a un ajuste mas preciso de los datos.
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Predicciones vs Valores Reales
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Figura 51: Comparacion entre los valores reales y las predicciones de los modelos Random Forest

La Figura 52 presenta una comparacion temporal entre los valores reales y las predicciones del
modelo Random Forest optimizado. Aunque se observa una mayor alineacion en tramos
especificos, el modelo sigue fallando en capturar adecuadamente las fluctuaciones mas abruptas
del precio del carbono. Este comportamiento pone de manifiesto que, aunque la optimizacion
mejord el ajuste general, el modelo aun carece de la capacidad para representar completamente la

dinamica del conjunto de datos.

Random Forest vs Valores Reales
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Figura 52: Comparacion temporal entre los valores reales y las predicciones del modelo Random Forest optimizado

El modelo Random Forest muestra ciertas ventajas frente al arbol de decision simple,
principalmente en términos de reduccion del error y una mayor capacidad para manejar datos
complejos. Tras la optimizacion, el RMSE de Random Forest (14.4227) es ligeramente inferior al
del arbol de decision optimizado (16.1807), lo que indica un ajuste mas preciso de los datos. Sin

embargo, ambos modelos comparten un coeficiente de determinacion (R?) negativo, lo que
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demuestra que, aunque Random Forest logra capturar algo més de la variabilidad de los datos, su

utilidad préctica sigue siendo limitada en este contexto.

En comparacion con modelos como Ridge y Lasso, Random Forest maneja mejor las relaciones
no lineales, pero la diferencia en rendimiento no es suficientemente significativa como para
compensar su mayor complejidad. Aunque Random Forest introduce el concepto de bagging, que
reduce la varianza del modelo al combinar multiples arboles, el R? negativo (-17.5337) refleja que
incluso este enfoque no es capaz de superar las limitaciones de los datos o el problema de

prediccion planteado.

Frente al arbol de decision, Random Forest aporta una mejora clave: la estabilidad y reduccion del
sobreajuste inherente a un solo arbol. Esto es evidente en los graficos de residuos, donde los valores
extremos son menos frecuentes en el modelo Random Forest. Sin embargo, la brecha entre ambos
modelos sigue siendo moderada, y el rendimiento general de ambos es insuficiente para ofrecer

predicciones confiables.

Un aspecto positivo de Random Forest es su capacidad para calcular la importancia de las
caracteristicas, lo que proporciona insights valiosos sobre los factores mas influyentes en el precio
del carbono, como los precios del gas y el petréleo. Este andlisis interpretativo puede ser util desde
una perspectiva exploratoria, pero no logra compensar las limitaciones del modelo en términos de

precision predictiva.

6.6.  Gradient Boosting

El algoritmo Gradient Boosting se basa en la construccion secuencial de modelos débiles,
tipicamente arboles de decision de baja profundidad, que se combinan de forma aditiva para formar
un modelo fuerte. El proceso comienza con una inicializacion basica en la que se utiliza un modelo
simple como punto de partida, como por ejemplo la prediccion del valor medio de la variable
objetivo en el conjunto de entrenamiento. A partir de este modelo inicial, se calculan los residuos,
que representan la diferencia entre las predicciones actuales y los valores reales. Estos residuos

identifican las areas donde el modelo actual tiene un rendimiento deficiente y requieren correccion.
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En cada iteracién, un nuevo arbol de decision se ajusta para predecir los residuos calculados
previamente. Este arbol tiene la funcion de capturar las relaciones no explicadas por el modelo
actual. Una vez ajustado, el modelo general se actualiza al agregar las predicciones del nuevo arbol
a las predicciones existentes. Este ajuste se realiza utilizando un factor de aprendizaje (1) que
controla la contribucion de cada modelo débil al modelo final. Este enfoque permite que el modelo
avance gradualmente en la direccion que reduce el error de manera controlada. Este proceso de
ajuste de residuos y actualizacion del modelo se repite durante un numero definido de iteraciones

o hasta que el error deje de mejorar significativamente, segun lo estipulado por el criterio de parada.

La ecuacion general del modelo puede expresarse como:

Fp(x) = Fpe1 (0) + 1 b ()
Donde:

«  Fm(x): es el modelo en la iteracién m.
o  Fm-1(x): es el modelo en la iteracion anterior.
« m: es el factor de aprendizaje.

« hm(x): es el modelo débil (arbol de decision) ajustado a los residuos en la iteracion m.

Gradient Boosting es propenso al sobreajuste si no se regula adecuadamente. Por ello, incluye

varios mecanismos de regularizacion que mejoran su robustez y capacidad de generalizacion:

« Factor de aprendizaje (n): Controla la tasa a la que el modelo se actualiza en cada
iteracion. Valores mas pequenos reducen la probabilidad de sobreajuste, pero requieren
mas iteraciones para converger.

« Numero de iteraciones (n_estimators): Define cudntos arboles se entrenaran. Un niumero
excesivo puede causar sobreajuste, mientras que un niumero bajo puede llevar a un modelo
subajustado.

« Profundidad de los arboles (max_depth): Limita la complejidad de cada arbol para evitar
que los modelos débiles se conviertan en modelos fuertes, lo que podria comprometer la
idea de ensamble.

« Tasa de subsampling: Controla la proporcion de muestras y caracteristicas utilizadas en

cada iteracion, lo que introduce diversidad en el ensamble y mejora la generalizacion.
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Gradient Boosting difiere de Random Forest en que los arboles no se construyen de manera
independiente, sino de forma secuencial, corrigiendo los errores de los arboles anteriores. Esto
permite que Gradient Boosting se enfoque en areas especificas del espacio de datos, logrando un
ajuste mas preciso en comparacion con el promedio generalizado de Random Forest. Sin embargo,
esta secuencialidad también lo hace mas propenso al sobreajuste y mas lento en términos de

entrenamiento.
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Figura 53: Proceso secuencial del algoritmo Gradient Boosting [52]

El modelo base de Gradient Boosting (GBM) alcanzé un RMSE de 12.9967, lo que supone una
mejora considerable respecto a los modelos anteriormente evaluados, como el Arbol de Decision
y Random Forest. Esta mejora en el error de prediccion indica que GBM tiene una mayor
capacidad para capturar patrones en los datos. No obstante, el coeficiente de determinacion (R?)
fue de -14.0500, lo que sigue siendo negativo, evidenciando que el modelo atin no logra explicar
adecuadamente la variabilidad de los datos. Esto subraya que, aunque el GBM es més robusto que
los enfoques anteriores, los desafios inherentes a este conjunto de datos limitan su efectividad en

su configuracion base.
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Modelo Base GBM:
Root Mean Squared Error (RMSE): 12.9967
R* Score: -14.8588

Output 17: Métricas modelo Gradient Boosting

El modelo base de Gradient Boosting (GBM) alcanz6 un RMSE de 12.9967, lo que supone una
mejora considerable respecto a los modelos anteriormente evaluados, como el Arbol de Decision
y Random Forest. Esta mejora en el error de prediccion indica que GBM tiene una mayor
capacidad para capturar patrones en los datos. No obstante, el coeficiente de determinacion (R?)
fue de -14.0500, lo que sigue siendo negativo, evidenciando que el modelo atin no logra explicar
adecuadamente la variabilidad de los datos. Esto subraya que, aunque el GBM es més robusto que
los enfoques anteriores, los desafios inherentes a este conjunto de datos limitan su efectividad en

su configuracion base.

Para mejorar el rendimiento del modelo GBM, se realiz6 una optimizacién manual de los
hiperparametros. Este proceso consistio en explorar diversas combinaciones de los principales

pardmetros que controlan el funcionamiento del modelo. En particular, se ajustaron:

« Numero de estimadores: Este parametro define la cantidad de arboles individuales que
componen el modelo. Tras evaluar diferentes configuraciones, se encontro que 300
estimadores proporcionaban el mejor balance entre precision y generalizacion.

« Tasa de aprendizaje: Este factor controla la contribucion de cada arbol al modelo final.
Una tasa de aprendizaje de 0.1 demostro6 ser efectiva para capturar patrones en los datos
sin sobreajustarse.

« Profundidad maxima: La profundidad de los arboles afecta directamente la capacidad del
modelo para capturar relaciones complejas. En este caso, una profundidad maxima de 3
fue suficiente para encontrar un equilibrio entre complejidad y generalizacion.

« Submuestreo: Este parametro determina la fraccion de muestras utilizadas para construir
cada arbol, lo que introduce aleatoriedad y reduce el sobreajuste. Un valor de 0.8

proporcion6 buenos resultados en este caso.

Tras implementar estos ajustes, el modelo optimizado logr6 un RMSE de 12.1561, lo que

representa una mejora significativa respecto al modelo base. Ademas, el R? aumento ligeramente,
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alcanzando -12.1663. Aunque el R? sigue siendo negativo, lo que indica que el modelo atin no es
plenamente efectivo, estas métricas reflejan que la optimizacion permitié capturar mejor la

complejidad de los datos.

Modelo Optimizado GBM:
Root Mean Squared Error (RMSE): 12.1561
R* Score: -12.1663

Output 18: Métricas modelo Gradient Boosting optimizado

La Figura 55 presenta una comparacion temporal entre los valores reales y las predicciones
generadas por el modelo Gradient Boosting optimizado. A pesar de las mejoras obtenidas, las
predicciones del modelo no logran capturar completamente las fluctuaciones observadas en los
valores reales, especialmente en los extremos del rango. Este comportamiento pone en evidencia
las limitaciones del modelo, que aunque mejora sustancialmente el ajuste general respecto a
versiones previas, sigue sin ser completamente adecuado para representar la dindmica del precio

del carbono.

Gradient Boosting vs Valores Reales
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Figura 54: Comparacion temporal entre los valores reales y las predicciones del modelo Gradient Boosting optimizado

En la Figura 56, se presenta uno de los arboles individuales del modelo GBM optimizado. Este
arbol muestra como las variables mas importantes, como el precio del gas (USD/MMBtu) y la tasa
de cambio USD/EUR, son seleccionadas en las divisiones iniciales. Estas variables juegan un papel
clave en la reduccion del error en el modelo, ya que sus valores reflejan relaciones significativas

en el comportamiento del precio del carbono.
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Arbol Individual del Modelo GBM Base
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Figura 55: Visualizacion del arbol de decision optimizado del modelo Gradient Boosting

En la Figura 57 se muestra la relacion entre los residuos y las predicciones para ambos modelos.
El modelo optimizado presenta una reduccion en la magnitud de los residuos, particularmente en
los extremos de las predicciones. Esta mejora sugiere que el modelo optimizado tiene una menor
propension al error en comparacion con el modelo base, aunque persisten algunos residuos que no

siguen un patrén claro.

Residuos vs Predicciones

o ©
0.0 T==——=—="—————= ‘Cf_'(é% ------------------------------------
o
0,0 o ©
—2.5 1 8 °P o,
@ g @ (5]
=} [s}
o
-5.0 - % i
® ;
o ‘ﬁ %o
w =75 .
S 0@ o oo B
3 °8, o® ® 89 &e
g 100/ B @ L B,
: "000“ o 1
S & (ﬁotg. o&
=12.5 A =% Da
5]
%I% )
ohe
—~15.0 4 55 W
%
8| =O.
% toat N
“17571 e Base e
o Optimizado ®o
T T T T T T
14 16 18 20 22 24
Predicciones

Figura 56: Relacion entre los residuos y las predicciones de los modelos Gradient Boosting
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La Figura 58 compara la distribucion de los residuos entre el modelo base y el optimizado. En el
modelo optimizado, los residuos estan mas concentrados alrededor de cero y muestran menos
dispersidon en comparacion con el modelo base. Esto sugiere que el modelo optimizado tiene una
mayor capacidad para predecir valores cercanos a los reales. Sin embargo, ain existen valores

residuales extremos, lo que indica que el modelo no logra capturar ciertos patrones en los datos.

Distribucién de los Residuos
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Figura 57: Distribucion de los residuos de los modelos Gradient Boosting base y optimizado

La Figura 58 compara los valores reales con las predicciones de ambos modelos. El modelo
optimizado muestra predicciones mas cercanas a la linea ideal (y = x), especialmente en los valores
intermedios. Sin embargo, en los extremos, tanto el modelo base como el optimizado presentan
desviaciones significativas, lo que refleja las limitaciones del modelo para capturar la variabilidad

en estos puntos.
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Predicciones vs Valores Reales
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Figura 58: Comparacion entre los valores reales y las predicciones de los modelos Gradient Boosting

En comparacion con el Arbol de Decision y Random Forest, el modelo Gradient Boosting ha
demostrado un desempefio superior en términos de RMSE, alcanzando el error mas bajo de todos
los modelos evaluados hasta ahora. Esto evidencia la capacidad de Gradient Boosting para manejar
relaciones complejas y patrones no lineales en los datos. Sin embargo, al igual que en los modelos
previos, el R? negativo indica que los datos presentan desafios significativos para cualquier

enfoque lineal o no lineal.

A diferencia del Arbol de Decision, que sufre de una alta varianza en su version base y optimizada,
y Random Forest, que aunque mejora la estabilidad no logra explicar bien los datos, Gradient
Boosting combina de manera efectiva multiples predicciones para lograr un modelo mas robusto.
Esto lo convierte en una mejora sustancial frente a los enfoques anteriores, aunque atin se encuentra

lejos de ser util para aplicaciones practicas con este conjunto de datos.

El modelo Gradient Boosting, tanto en su version base como optimizada, destaca por su capacidad
para capturar patrones mas complejos en los datos. Si bien logra el RMSE mas bajo hasta ahora
(12.1561 en su version optimizada), el R? negativo (-12.1663) indica que todavia esta lejos de
explicar adecuadamente la variabilidad de los datos. Esto sugiere que, aunque Gradient Boosting
representa un paso adelante en términos de precision, los datos analizados contintian presentando

desafios significativos.
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6.7.  Extreme Gradient Boosting

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) se basa en el concepto de boosting, una técnica de
ensamble en la que los modelos se construyen de forma secuencial para corregir los errores
cometidos por los modelos anteriores. En este enfoque, cada nuevo modelo busca reducir los
errores residuales de los modelos previos, ajustandose a las discrepancias no resueltas. El objetivo
de XGBoost es minimizar una funcién de pérdida definida por el usuario, ajustando los pardmetros

del modelo para lograr predicciones mas precisas.

Matematicamente, el modelo puede ser representado como una suma de predictores, que

generalmente son arboles de decision. La funcioén del modelo en el paso t se define como:

9i= k=1 fulx),  fx EF,

Donde F representa el espacio de todos los posibles arboles de decision. El objetivo del modelo es

encontrar los arboles fx que minimicen la funcion de pérdida regularizada L:

L= Zn: (i, 9) + zt: Q(fi)
i=1 k=1

Donde:

« 2(y;,¥:) es la funcion de pérdida, como el error cuadratico medio (MSE) para problemas

de regresion o la entropia cruzada para problemas de clasificacion.
o Q(fi)=yT+ %AIIWII2 es un término de regularizacion que penaliza la complejidad del

modelo. Aqui, T es el nimero de hojas del arbol, A es un parametro de regularizacion, y w

son los pesos de las hojas.

Durante el entrenamiento, XGBoost utiliza una aproximacion de segundo orden para optimizar la
funcion de pérdida. En lugar de trabajar directamente con la funcion de pérdida, el modelo utiliza
una expansion de Taylor de segundo orden para aproximarla, lo que mejora la estabilidad y la
convergencia del modelo. La actualizacion de los parametros se basa en los gradientes g; (primera

derivada) y los hessianos h; (segunda derivada) de la funcion de pérdida:
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1
L® = Z [gift(xi) + Ehiftz (x| + Q)

i=1

XGBoost realiza la construccion de arboles de forma eficiente mediante una técnica llamada “exact
greedy algorithm”, que busca dividir los datos en los puntos que minimicen la pérdida. Para
optimizar el proceso, el modelo utiliza procesamiento paralelo y gestion eficiente de memoria.
Ademas, XGBoost soporta manejo nativo de datos faltantes, asignando estos valores a las ramas

de los arboles donde generan la menor pérdida.

Un aspecto destacado de XGBoost es su capacidad para incluir regularizacion tanto L1 (Lasso)
como L2 (Ridge), lo que ayuda a evitar el sobreajuste al limitar la complejidad de los arboles y
mejorar la capacidad de generalizacion del modelo. Asimismo, permite trabajar con diferentes
funciones de pérdida, como el error absoluto, el logaritmico o funciones personalizadas,

adaptandose a las necesidades del problema.

Por 1ultimo, XGBoost también proporciona métricas para evaluar la importancia de las
caracteristicas utilizadas en el modelo. Esto se logra al medir cuénto contribuye cada caracteristica
a reducir la funcion de pérdida durante la construccion de los arboles. Esta informacion es ttil no
solo para interpretar el modelo, sino también para identificar las variables mas relevantes en el

conjunto de datos.

En este apartado, se presenta el andlisis de desempeio del modelo XGBoost aplicado al conjunto
de datos del precio del carbono. A diferencia de los modelos previos, como Gradient Boosting,
XGBoost utiliza optimizaciones avanzadas en la construccion y ajuste de los arboles de decision,
lo que lo posiciona como una de las herramientas mas robustas para el aprendizaje supervisado.
En particular, se destacan caracteristicas como la regularizacion L1 y L2, el manejo eficiente de
memoria, y la construccion de arboles mediante técnicas de optimizacion basadas en gradientes de

segundo orden.

El modelo fue inicialmente entrenado con sus parametros predeterminados, obteniendo una linea
base de desempeiio para ser utilizada como punto de comparacion. Posteriormente, se realizé una
busqueda manual de hiperparametros para optimizar el modelo y mejorar su capacidad predictiva.
Los ajustes realizados incluyen parametros como el numero de arboles (n_estimators), la

profundidad de los arboles (max_depth), la tasa de aprendizaje (learning_rate), la fraccion de
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muestras utilizadas por cada arbol (subsample), y la fraccion de caracteristicas seleccionadas por
arbol (colsample bytree). Ademads, se afiadieron términos de regularizacion para reducir el riesgo

de sobreajuste, considerando tanto L1 (reg_alpha) como L2 (reg_lambda).

El modelo base de XGBoost, entrenado sin optimizacion de parametros, logré un Root Mean
Squared Error (RMSE) de 15.5713 y un R? Score de -20.6032. Estas métricas reflejan que el
modelo base es capaz de captar ciertos patrones generales, pero aun no logra ajustarse
adecuadamente a las relaciones complejas de los datos. La alta magnitud del RMSE y el valor
negativo de R? evidencian que el modelo base tiene un desempefio inferior al de modelos
previamente analizados, como Gradient Boosting, y requiere ajustes para mejorar su capacidad

predictiva.

Modelo Base XGBoost:
Root Mean Squared Error (RMSE): 15.5713
R* Score: -28.6832

Output 19: Métricas modelo Extreme Gradient Boosting

La optimizaciéon de XGBoost se centrd en ajustar los hiperparametros mediante una buisqueda
manual, evaluando cada configuracién en el conjunto de prueba. Esto permitié encontrar la

combinacion de parametros que minimiza el error de prediccion.
Los hiperparametros optimizados incluyen:

« Numero de estimadores (n_estimators): Se increment6 a 500, permitiendo al modelo
construir mas arboles y corregir errores con mayor precision.

« Profundidad maxima (max_depth): Establecida en 3, lo que garantiza un balance entre
la captura de relaciones complejas y la generalizacion del modelo.

« Tasa de aprendizaje (learning_rate): Ajustada a 0.2, lo que permitié que el modelo
aprendiera patrones mas rapidamente, reduciendo los errores en iteraciones tempranas.

« Fraccion de muestras (subsample) y fraccion de caracteristicas (colsample bytree):
Ambas definidas en 0.8, lo que introduce variabilidad en cada arbol y reduce la correlacion
entre ellos.

« Regularizacion (reg_alpha y reg lambda): Se utilizé un valor de reg lambda=5 para

regularizar los coeficientes de los arboles y limitar su complejidad.
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Figura 59: Estructura del algoritmo XGBoost: construccion secuencial y optimizacion [53]

Con estos ajustes, el modelo optimizado alcanzé un RMSE de 11.6919 y un R? Score de -11.1799,

logrando superar significativamente el desempefio del modelo base.

Modelo Optimizado XGBoost:
Root Mean Squared Error (RMSE): 11.6919
R* Score: -11.1799

Output 20: Métricas modelo Extreme Gradient Boosting optimizado

La Figura 61 presenta una comparacion temporal entre los valores reales y las predicciones
generadas por el modelo XGBoost optimizado. A pesar de la mejora en las métricas de error, las
predicciones del modelo no logran ajustarse completamente a los valores reales, especialmente en
los extremos del rango. Esto evidencia las limitaciones del modelo para capturar ciertas relaciones
complejas en los datos, aunque muestra un ajuste superior al de los modelos previamente

analizados.

XGBoost vs Valores Reales
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Figura 60: Comparacion temporal entre los valores reales y las predicciones del modelo XGBoost optimizado
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La grafica muestra la relacion entre los residuos y las predicciones para los modelos base y

optimizado. En el modelo base, los residuos presentan una mayor dispersion respecto a la linea de

referencia (y = 0), lo que refleja un ajuste menos preciso. En contraste, el modelo optimizado

muestra residuos mas concentrados cerca de la linea de referencia, evidenciando una mejora en la

capacidad predictiva del modelo tras la optimizacion. Sin embargo, persisten patrones en los

residuos que podrian indicar la presencia de relaciones no capturadas por el modelo.

Residuos vs Predicciones
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Figura 61: Relacion entre los residuos y las predicciones de los modelos XGBoost
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El histograma compara la distribucion de los residuos entre el modelo base y el optimizado. En el

modelo base, se observa una mayor frecuencia de residuos extremos, lo que indica un ajuste mas

deficiente. Por otro lado, el modelo optimizado logra una distribucion mas centrada alrededor de

cero y con menos valores extremos, lo que sugiere una mejor generalizacion y una reduccion del

error absoluto promedio.
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Figura 62: Histograma de la distribucion de los residuos de los modelos XGBoost

Este grafico ilustra la correspondencia entre los valores reales y las predicciones de los modelos
base y optimizado. Mientras que el modelo base presenta una mayor dispersion alrededor de la
linea ideal (y = x), el modelo optimizado muestra predicciones mas cercanas a los valores reales,
especialmente en el rango medio de los datos. Aunque el modelo optimizado logra una mejora
notable, la desviacion en los extremos del rango indica que sigue existiendo margen para reducir

los errores en las predicciones de valores extremos.
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Modelo XGBoost: Predicciones vs Valores Reales
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Figura 63: Comparacion entre los valores reales y las predicciones de los modelos XGBoost

El modelo optimizado de XGBoost logré un RMSE inferior al de Gradient Boosting (11.6919 vs.
12.1561), demostrando su capacidad para capturar patrones mas detallados en los datos. Este
resultado refuerza el papel de XGBoost como una mejora iterativa de Gradient Boosting,

beneficidandose de su regularizacion avanzada y técnicas de optimizacion.

No obstante, al igual que en modelos anteriores, el R? negativo indica que, aunque el error absoluto
disminuye, la capacidad explicativa del modelo sigue siendo limitada. Esto sugiere que los datos
presentan un nivel de complejidad que los modelos de boosting no logran resolver completamente,

destacando la necesidad de explorar métodos mas sofisticados o enfoques hibridos.

El modelo XGBoost optimizado representa un paso adelante en el andlisis de los precios del
carbono, destacando por su capacidad para manejar relaciones complejas y reducir
significativamente el error de prediccion. Aunque sigue siendo limitado por un negativo, el RMSE
mas bajo alcanzado hasta ahora indica que este modelo logra un mejor ajuste en comparacioén con
los abordajes anteriores. Sin embargo, la complejidad de los datos exige considerar modelos

adicionales o técnicas avanzadas en futuros analisis para abordar las limitaciones actuales.
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6.8.  Multilayer Perceptron (MLP)

En esta seccion, se introduce el Multilayer Perceptron (MLP) como una técnica avanzada de
aprendizaje supervisado basada en redes neuronales artificiales. Dado que este es el primer modelo
basado en redes neuronales de este trabajo, es importante comenzar explicando los conceptos
fundamentales de estas arquitecturas y como se aplican al problema de prediccion del precio del

carbono.

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) son algoritmos inspirados en el
cerebro humano, disefiados para modelar relaciones complejas entre entradas y salidas. Estas
estructuras consisten en un conjunto de nodos (neuronas) organizados en capas, donde cada nodo
estd conectado a otros mediante pesos, que son ajustados durante el proceso de aprendizaje. El
objetivo principal de una ANN es aprender patrones subyacentes en los datos, incluso cuando las
relaciones entre las variables predictoras y la variable objetivo no son lineales ni evidentes. Esto
las convierte en herramientas poderosas para tareas como clasificacion, prediccion y deteccion de

anomalias.

El Multilayer Perceptron (MLP) es uno de los modelos més basicos y fundamentales dentro de las

redes neuronales artificiales. Se caracteriza por tener al menos tres capas:

1. Capa de Entrada: Recibe las variables predictoras (features) como entrada.

2. Capas Ocultas: Realizan transformaciones no lineales mediante funciones de activacion,
permitiendo capturar patrones complejos en los datos.

3. Capa de Salida: Produce la prediccion final, que en este caso es un valor continuo debido

a que estamos resolviendo un problema de regresion.

Matematicamente, el funcionamiento del MLP puede representarse de la siguiente manera:

y=f<iwi-xi+b>

Donde:

o Xison las caracteristicas de entrada.

« wison los pesos asociados a cada entrada.
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« b es el término de sesgo (bias), que permite al modelo ajustar las predicciones cuando las
entradas son cero.

. feslafuncidn de activacion aplicada al resultado de la suma ponderada.

En una red neuronal multicapa, esta operacion se repite para cada nodo en todas las capas ocultas,
propagando la informacion hacia adelante hasta la capa de salida. En cada capa, la salida de las
neuronas se convierte en la entrada de la siguiente capa. Esta propagacion permite al modelo
aprender representaciones jerarquicas de los datos, capturando relaciones complejas que no son

evidentes en las caracteristicas originales.

Input layer Output layer

Figura 64: Estructura de una Red Neuronal Multicapa (Multilayer Perceptron) [54]

La estructura del MLP lo convierte en un modelo versatil, adecuado para problemas como el
analisis de series temporales o la prediccion de variables dependientes altamente no lineales. En
este caso, se emplea para predecir el precio del carbono, un problema caracterizado por relaciones

no triviales y patrones dificiles de identificar con enfoques mas tradicionales.

En este apartado, se analiza el rendimiento de los modelos Multilayer Perceptron (MLP) utilizados
para la prediccion del precio del carbono. Se desarrollaron dos enfoques principales: un modelo
base no optimizado y un modelo optimizado tras realizar un ajuste exhaustivo de los
hiperparametros. Este andlisis incluye una descripcion detallada de los modelos, una discusion
sobre los resultados obtenidos y la presentacion de figuras ilustrativas para facilitar la comprension

del rendimiento de cada modelo.
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El modelo base MLP fue disefiado como una arquitectura basica, con la finalidad de establecer un

punto de referencia inicial. La configuracion del modelo incluyo:

. Una primera capa oculta con 64 neuronas y la funcion de activacion ReLU, que introduce
no linealidad al modelo y le permite capturar patrones complejos en los datos.

« Una segunda capa oculta con 32 neuronas, también utilizando ReL U, para agregar mayor
capacidad de representacion.

« Una capa de salida con activacion lineal, adecuada para problemas de regresion, donde se

busca predecir valores continuos.

Para mitigar el sobreajuste, se incluyd un Dropout del 20% en las capas ocultas, eliminando
aleatoriamente algunas conexiones durante el entrenamiento. El modelo utilizo el optimizador
Adam con una tasa de aprendizaje fija de 0.001 y se entrené durante 100 épocas, con una
validacion cruzada del 20% y callbacks como EarlyStopping y ReduceLROnPlateau para gestionar

el aprendizaje y prevenir un entrenamiento excesivo.

Los resultados del modelo no han sido los esperados, puesto que el modelo mostré limitaciones
significativas al intentar capturar la complejidad del problema. Los valores obtenidos para las

meétricas clave fueron:

« Error cuadratico medio de la raiz (RMSE): 15.19.

. Coeficiente de determinacion (R?): -19.54.

Estos resultados indican que el modelo no logrd identificar adecuadamente los patrones

subyacentes en los datos y que sus predicciones estaban lejos de los valores reales.

La Figura 65, presentada a continuacion, muestra las predicciones del modelo frente a los valores

reales, evidenciando una discrepancia significativa.
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Desempefio del Modelo MLP: Predicciones vs Valores Reales
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Figura 65: Desempefio del modelo MLP no optimizado: predicciones vs valores reales

Valores Reales

Esta figura ilustra como las predicciones del modelo no optimizado presentan una alta dispersion

con respecto a la linea ideal (linea roja), que representa una prediccion perfecta.

Por otro lado, la Figura 66 muestra la evolucién de la pérdida durante el entrenamiento y la

validacion del modelo. En este grafico se observa que, aunque el modelo converge, los valores de

pérdida permanecen altos, lo que refleja un ajuste inadecuado a los datos.
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Figura 66: Progreso del Entrenamiento del modelo MLP no optimizado
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En esta figura, se observa que tanto la pérdida de entrenamiento como la de validacion disminuyen
inicialmente, pero se estabilizan en valores elevados, lo que sugiere que el modelo no es capaz de

reducir significativamente el error.

Dado el rendimiento limitado del modelo no optimizado, se implementd6 un proceso de
optimizacion de hiperpardmetros utilizando Keras Tuner, que permite explorar automaticamente
combinaciones de configuraciones para encontrar aquellas que maximizan el rendimiento del

modelo. Entre los parametros ajustados, se incluyen:

« El niimero de neuronas por capa: Se probaron valores entre 64 y 128 para la primera
capay entre 32 y 64 para la segunda.
« Las tasas de Dropout: Se evaluaron valores entre 10% y 20% para reducir el sobreajuste.

« La tasa de aprendizaje: Se exploraron valores entre 0.001 y 0.01.
El modelo final optimizado incluyo6:

« Una primera capa oculta con 64 neuronas.
« Una segunda capa oculta con 32 neuronas.
. Hiperparametros ajustados que incluian un Dropout de 10% y una tasa de aprendizaje

cercana a 0.009.

Este modelo fue entrenado durante 20 épocas, reduciendo el tiempo de entrenamiento en

comparacion con el modelo base.

Los resultados del modelo optimizado mostraron mejoras significativas en comparacion con el

modelo no optimizado:

« RMSE: 6.80.
. R?: -3.11.

Si bien el modelo optimizado logré reducir el error de las predicciones, los resultados aun indican
que las relaciones subyacentes entre las variables predictoras y el precio del carbono no fueron

capturadas completamente.
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La Figura 67 muestra como las predicciones del modelo optimizado se acercan mas a los valores

reales en comparacion con el modelo no optimizado.

Predicciones

Figura 67: Desempeiio del modelo MLP optimizado: predicciones vs valores reales
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Este grafico evidencia que las predicciones generadas por el modelo optimizado estan mas

alineadas con los valores reales, aunque persisten errores significativos.

La Figura 68, por su parte, presenta la evolucion de la pérdida durante el entrenamiento del modelo

optimizado. Este grafico destaca una convergencia mas rapida y a valores de pérdida mas bajos en

comparacion con el modelo no optimizado.
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Figura 68: Progreso del Entrenamiento del modelo MLP optimizado

Esta figura muestra que el ajuste de los hiperparametros permitié al modelo optimizado aprender
mas eficientemente y alcanzar una menor pérdida, tanto en el conjunto de entrenamiento como en

el de validacion.

Para analizar mejor las diferencias entre ambos enfoques, la Figura 5 presenta una comparacion
directa entre las predicciones de los modelos (no optimizado y optimizado) frente a los valores
reales. En esta figura se observa como el modelo optimizado sigue mas de cerca la tendencia de

los datos reales, aunque alin existen discrepancias importantes.
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Prediccion del Modelos MLP vs Valores Reales
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Figura 69: Prediccion de los modelos MLP vs valores reales

En esta figura, se incluye la linea azul que representa los valores reales, junto con las predicciones
del modelo no optimizado (linea naranja) y del modelo optimizado (linea roja). La comparacion
evidencia como la optimizacién mejora la precision del modelo, pero también subraya la necesidad

de explorar enfoques adicionales para capturar mejor la dindmica de los datos.

Este analisis destaca como el proceso de optimizacion de hiperpardmetros puede mejorar
significativamente el rendimiento de un modelo MLP. El modelo optimizado logré reducir el error
y mejorar la precision en comparacion con el modelo base, aunque los resultados sugieren que
pueden ser necesarias arquitecturas mas avanzadas o datos adicionales para abordar la complejidad

del problema de prediccion del precio del carbono.

6.9. Long Short-Term Memory (LTSM)

Las redes neuronales recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés) son un tipo especializado de redes
neuronales disefiadas para manejar datos secuenciales, donde el orden y la relacion temporal entre
los datos son cruciales. A diferencia de las redes tradicionales que procesan datos de forma
independiente, las RNN cuentan con conexiones recurrentes que permiten la propagacion de

informacion a través de pasos de tiempo. Esto las hace especialmente utiles para tareas como series
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temporales, procesamiento de texto, audio y video. El principal problema de las RNN tradicionales
es que tienden a suftrir de problemas como el desvanecimiento y explosion de gradientes, lo que
limita su capacidad para capturar dependencias a largo plazo en los datos. Esto ocurre porque la
informacion importante puede perderse o diluirse a medida que se propaga a través de muchas

capas o pasos de tiempo.

Para superar estas limitaciones, Long Short-Term Memory (LSTM), una variante de las RNN, fue
introducida por Hochreiter y Schmidhuber en 1997. Las LSTM estan disefiadas especificamente
para retener informacion relevante durante largos periodos de tiempo y desechar informacion
innecesaria, gracias a su arquitectura tinica basada en “celdas de memoria” y “puertas de control”.
Las LSTM son una poderosa herramienta en problemas donde las relaciones temporales o
secuenciales son clave, como la prediccion de series temporales, traduccion automdtica y

modelado de texto.

Cadaunidad LSTM se basa en una celda de memoria que actiia como un “depdsito” para almacenar
informacion relevante a lo largo del tiempo. Ademas, se utilizan tres tipos de puertas para controlar

el flujo de informacién hacia y desde la celda de memoria:

1. Puerta de Olvido (Forget Gate): Decide qué informacion debe descartarse de la celda de

memoria. Esta puerta se calcula como:

fe = U(Wf [he—g, x] + bf)
Donde:

e x¢ entrada en el tiempo t
e h¢1: salida del paso de tiempo anterior
e Wty br: pesos y sesgos
e o: funcion sigmoide, que escala los valores entre 0 y 1
2. Puerta de Entrada (Input Gate): Determina qué nueva informacién debe afiadirse a la
celda de memoria. Consiste en dos pasos:

e (alcular los valores candidatos para la nueva informacion:
Ce = tanh(We - [he_y, %] + be)

e Decidir cuanto de esta nueva informacion se almacena:
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it = O-(Wl . [ht_l’xt] + bl)

3. Puerta de Salida (Output Gate): Decide qué informacion se debe extraer de la celda de

memoria para producir la salida actual:
0 = o(W, - [heq, x¢] + bo)
e Lasalida final de la unidad se calcula como:
h; = o; - tanh(C;)

Finalmente, la celda de memoria se actualiza con la informacion retenida y la nueva informacion

seleccionada:
Co=fr Cq+ir-C

Las redes LSTM presentan diversas ventajas que las convierten en una herramienta poderosa para
el analisis de datos temporales y secuenciales. Una de sus principales fortalezas es su capacidad
para capturar dependencias a largo plazo, ya que su arquitectura de puertas permite almacenar
informacion relevante durante extensos periodos de tiempo sin sufrir problemas como el
desvanecimiento de gradientes. Ademas, su flexibilidad las habilita para manejar secuencias de
longitud variable y datos complejos, lo que las hace adecuadas para una amplia gama de
aplicaciones. Entre estas destacan la prediccion de series temporales, el procesamiento del lenguaje

natural y el reconocimiento de voz, lo que evidencia su gran versatilidad.

Sin embargo, las LSTM también presentan ciertas desventajas que deben considerarse. Su
arquitectura compleja implica un alto costo computacional, ya que el gran nimero de parametros
incrementa significativamente el tiempo de entrenamiento y los requisitos de hardware. Ademas,
son dificiles de interpretar, pues funcionan como modelos de “caja negra”, lo que complica la
comprension de como toman decisiones especificas. Por ultimo, su eficacia depende de la
disponibilidad de grandes conjuntos de datos bien estructurados, lo que puede limitar su aplicacion

en contextos con datos insuficientes o mal preparados.
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Figura 70: Estructura de una red LSTM [55]

En esta seccion, se implementaron redes neuronales de tipo Long Short-Term Memory (LSTM)
para abordar el problema de prediccion de precios del carbono. Las LSTM son particularmente
adecuadas para esta tarea debido a su capacidad para modelar relaciones temporales y secuenciales
en los datos. Este tipo de red neuronal permite capturar patrones a largo plazo en series temporales,
superando las limitaciones de las redes neuronales recurrentes tradicionales, como el
desvanecimiento de gradientes. En este caso, las LSTM demostraron ser una herramienta poderosa
para identificar las tendencias subyacentes en el mercado del carbono y realizar predicciones

precisas basadas en datos histéricos.

El modelo LSTM inicial fue disefiado con una arquitectura sencilla pero efectiva para evaluar su
desempefio en la prediccion de precios del carbono. Para comenzar, se realizd un escalado de los
datos utilizando un MinMaxScaler para normalizarlos en el rango [0,1], lo cual garantiza una mejor
convergencia durante el entrenamiento. Se empled una ventana deslizante de 60 dias para generar
las secuencias de entrada, lo que permitioé al modelo aprender las dependencias temporales dentro

de los datos historicos.

La arquitectura del modelo base incluy6 dos capas LSTM: la primera configurada para retornar
secuencias, lo que permiti6 que la segunda capa pudiera procesar informacién acumulada. Ambas

capas estaban complementadas con una capa de Dropout para prevenir el sobreajuste, utilizando
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una probabilidad de 0.2. Finalmente, una capa densa con una unica neurona proporciond las

predicciones finales. El modelo fue compilado utilizando la funcidon de pérdida de error cuadratico

medio (MSE) y el optimizador Adam, conocido por su eficiencia en el ajuste de redes neuronales.

El entrenamiento se llevé a cabo durante 100 épocas con un tamano de lote de 32, y se emplearon

técnicas de regularizacion como EarlyStopping y ReduceLROnPlateau para garantizar un

entrenamiento efectivo.

Predicciones

Desempefio del Modelo LSTM: Predicciones vs Valores Reales
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Figura 71: Desempefio del modelo LSTM: predicciones vs valores reales

El modelo base mostrd resultados prometedores, como se observa en la Figura 71, que compara

las predicciones del modelo con los valores reales. Aunque logré capturar tendencias generales, se

identificaron algunas desviaciones que sugieren areas de mejora. Los resultados cuantitativos del

modelo base fueron los siguientes:

« Root Mean Squared Error (RMSE): 1.0262

« R2:0.8686
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Progreso del Entrenamiento de la LSTM
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Figura 72: Progreso del entrenamiento del modelo LSTM

En la Figura 72 se ilustra el progreso del entrenamiento del modelo base, mostrando una
disminucién rapida de la pérdida en las primeras épocas, seguida de una estabilizacion. Este
comportamiento indica que el modelo logré converger de manera eficiente, aunque existieron
diferencias entre las pérdidas de entrenamiento y validacion, lo que refleja su capacidad limitada

para generalizar completamente.

Para mejorar el desempeio del modelo base, se realiz6 una optimizacion de hiperpardmetros
utilizando Keras Tuner, una herramienta que facilita la busqueda de configuraciones dptimas para
arquitecturas neuronales. Este proceso permitié explorar diferentes combinaciones de parametros
clave, como el nimero de unidades en cada capa LSTM, las tasas de Dropout y la tasa de
aprendizaje. Tras completar 30 iteraciones de biisqueda, los mejores hiperparametros identificados

fueron:

o Unidades LSTM capa 1: 30
« Dropout capa 1: 0.0
o Unidades LSTM capa 2: 90
o Dropout capa 2: 0.1
o Tasa de aprendizaje: 0.0075
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Desemperio del Modelo LSTM Optimizado: Predicciones vs Valores Reales
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Figura 73: Desempeiio del modelo LSTM optimizado: predicciones vs valores reales

El modelo optimizado fue entrenado bajo las mismas condiciones que el modelo base, pero con
los hiperparametros ajustados. Como se muestra en la Figura 73, las predicciones del modelo
optimizado estan notablemente mas alineadas con los valores reales, lo que demuestra una mejora

significativa en la precision. Las métricas cuantitativas del modelo optimizado fueron:

« Root Mean Squared Error (RMSE): 0.4408
. R20.9757
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Figura 74: Progreso del entrenamiento del modelo LSTM optimizado

La Figura 74 muestra el progreso del entrenamiento del modelo optimizado. En contraste con el
modelo base, se observa una mayor consistencia entre las pérdidas de entrenamiento y validacion,
lo que indica una mejor capacidad de generalizacion. Ademas, el modelo optimizado logro capturar

las fluctuaciones del precio del carbono con mayor fidelidad.

Prediccién de Modelos LSTM vs Valores Reales
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Figura 75: Prediccion de modelos LSTM vs valores reales
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En la Figura 75, se presenta una comparacion visual entre las predicciones del modelo base, el
modelo optimizado y los valores reales. Es evidente que el modelo optimizado supera al modelo
base al seguir de manera mas precisa las variaciones en los precios del carbono, tanto en periodos
de alta como de baja volatilidad. Esta comparacion destaca la importancia de la optimizacion de

hiperparametros y su impacto en el desempeiio del modelo.

El modelo LSTM optimizado demostr6 ser una herramienta altamente efectiva para la prediccion
de precios del carbono. Su capacidad para capturar relaciones temporales complejas y realizar
predicciones precisas lo posiciona como una solucion robusta para problemas de series temporales.
La reduccién en el RMSE y el aumento en el coeficiente R? validan su desempefio superior en
comparacion con el modelo base. Este modelo destaca especialmente en escenarios donde las
relaciones temporales son cruciales, proporcionando predicciones confiables y detalladas que
pueden ser de gran utilidad para la toma de decisiones estratégicas en mercados dindmicos como
el del carbono. La optimizacion de las LSTM permiti6é desarrollar un modelo que no solo satisface,
sino que supera ampliamente las expectativas en cuanto a precision y capacidad de generalizacion.
Esto demuestra el potencial de las LSTM para aplicaciones en analisis temporal y su relevancia en

problemas de prediccion de alto impacto como este.

6.10. Comparativa de los Modelos

La comparacion de enfoques predictivos resulta esencial para determinar qué método ofrece
mejores resultados en términos de precision, robustez y capacidad de generalizacion. Dado que
el precio del carbono en el EU ETS presenta alta volatilidad y est4 influido por multiples factores
economicos, energéticos y regulatorios, se han analizado tanto métodos lineales como enfoques
no lineales mas avanzados, incluyendo redes neuronales especializadas en el tratamiento de
series temporales. A continuacion, se presenta una discusion detallada de cada categoria de
modelos, enfatizando sus fortalezas, limitaciones y el rendimiento alcanzado al aplicarlos a los
datos disponibles. Luego, se incluye una tabla que resume la posicion de cada modelo seglin su

Error Cuadratico Medio de la Raiz (RMSE).
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6.10.1. Enfoques lineales y polinomicos

Los primeros métodos examinados fueron los lineales tradicionales, como la Regresion Lineal
Multiple y las variantes Lasso y Ridge, que anaden regularizacion para mitigar el sobreajuste.
También se incorporo la Regresion Polindmica, la cual intenta capturar no linealidades al
aumentar el grado del polinomio de las variables predictoras. Si bien las regresiones lineales
ofrecen un marco interpretativo claro y facil de implementar, las relaciones complejas y la
volatilidad de los datos del precio del carbono suelen causar un ajuste deficiente, algo evidente

en los altos valores de RMSE y en los coeficientes de determinacion (R?) negativos.

La Regresion Lineal Miiltiple partia de la premisa de que la variable dependiente puede
expresarse como una combinacion lineal de los predictores. Si bien es un modelo de rapida
implementacion y muy utilizado en contextos simples, ha demostrado en este caso ser
insuficiente. El RMSE de 19.7604 y el R? de -33.7906 la ubican en la tltima posicion de la
tabla, reflejando un ajuste tan pobre que ni siquiera supera a un modelo trivial basado en la
media de los valores observados. Esto sugiere que la linealidad impuesta no es capaz de explicar

la complejidad ni las fluctuaciones temporales presentes en el conjunto de datos.

Para mejorar la capacidad de capturar relaciones mas complejas, se probd la Regresion
Polinémica hasta el grado 6. Se buscaba asi modelar la posible curvatura en la relacion entre
predictores y variable objetivo. Sin embargo, el RMSE de 18.0625 y el R? de -28.0689
continuan siendo demasiado débiles para un problema tan volatil. El grado 6 resulto ser el
Optimo tras diversas pruebas, pero incluso en ese caso, el rendimiento es muy limitado y el

modelo no supera la mayoria de los métodos mas avanzados.

Las técnicas de regularizacion Lasso y Ridge introducen penalizaciones L1y L2,
respectivamente. En el caso de Lasso, algunos coeficientes pueden anularse por completo,
facilitando la seleccion de variables; en Ridge, se reduce la magnitud de los coeficientes, pero
casi nunca llegan a cero. Ambas variantes, tanto en su version inicial como optimizada,
mostraron un incremento notable en la precision respecto a la Regresion Lineal Multiple, pero
aun asi no lograron ofrecer un R? positivo. Lasso optimizado alcanzé un RMSE de 5.7541,
mientras que Ridge optimizado lleg6 a 5.5331. A pesar de ser mejores que los valores de la
regresion pura y la polindmica, no son suficientes para explicar la variabilidad de los datos

cuando se observan las fluctuaciones diarias del precio del carbono. El coeficiente de
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determinacion en estos modelos sigue siendo negativo, lo que reafirma la idea de que un marco
lineal (o polindmico clasico) resulta inadecuado para capturar la complejidad inherente a la

volatilidad de este mercado.

6.10.2. Modelos basados en arboles de decision y métodos de ensamble

Con el objetivo de mejorar la capacidad de generalizacion y capturar relaciones no lineales, se
emplearon modelos basados en arboles de decision y sus extensiones mediante métodos de
ensamble. Estos algoritmos suelen ser mas flexibles que las regresiones lineales, ya que pueden
particionar el espacio de predictores de manera recursiva y jerarquica, dando lugar a reglas que
se ajustan a la forma de los datos. Sin embargo, su eficacia depende en gran medida de la
optimizacion de hiperparametros como la profundidad del arbol, el nimero de estimadores y la

tasa de aprendizaje, entre otros.

El Arbol de Decisién, en su version de regresion, mostré limitaciones notorias para un problema
tan volatil. En la configuracion inicial, tuvo un RMSE de 16.5795 y un R? de -23.4914, cifras
que apenas mejoraron a 16.1807 y -22.3272 tras optimizar parametros como la profundidad
maxima o el nimero minimo de muestras por nodo. Aunque los arboles de decision ofrecen
interpretabilidad y facilidad de uso, la alta varianza de los datos y la necesidad de capturar

factores no lineales complejos superan la capacidad predictiva de este modelo individual.

Como alternativa mas robusta, se aplicaron métodos de ensamble. Random Forest consiste en
entrenar multiples arboles de decision con datos muestreados aleatoriamente. Al promediar las
predicciones de dichos arboles, se reduce la varianza y se obtiene mayor estabilidad que un arbol
unico. Aun asi, los resultados iniciales de este enfoque evidenciaron un RMSE de 14.7101 y un
R? de -18.2798, mejor que un solo arbol pero sin llegar a niveles adecuados de precision. La
version optimizada obtuvo 14.4227 y -17.5337, una mejora marginal que confirma la
complejidad de los datos y la necesidad de seguir buscando técnicas mas potentes para este tipo

de prediccion.

El Gradient Boosting (GBM) aprovecha un enfoque de boosting, donde los arboles se
construyen de forma secuencial para corregir los errores de los modelos anteriores. Esto suele

conferirle cierta ventaja sobre el bagging de Random Forest, al focalizarse en aquellas regiones
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del espacio de datos donde el modelo actual esta fallando. La version inicial de GBM arrojé
un RMSE de 12.9967, con un R? de -14.0500. Al optimizar hiperparametros clave como la
tasa de aprendizaje, la profundidad de los arboles y el nimero de estimadores, mejoré a 12.1561
en el RMSE y -12.1663 en el R%. Aunque la reduccion de errores frente a Random Forest y

Arbol de Decision es apreciable, el coeficiente de determinacion contintia siendo negativo.

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) se presenta como una version avanzada de GBM que
integra optimizaciones de memoria y de gradientes de segundo orden, ademas de
regularizaciones L1 y L2, lo cual reduce la posibilidad de sobreajuste. Con parametros iniciales
por defecto, alcanzé un RMSE de 15.5713 y un R? de -20.6032. Al optimizar el nimero de
estimadores, la profundidad maxima, la tasa de aprendizaje y la fraccion de muestras y de
caracteristicas, se redujo el RMSE hasta 11.6919. Este valor es notablemente mejor que el de
GBM y Random Forest, aunque el R? permanece negativo (-11.1799). Por tanto, XGBoost
optimizado se ubica como el modelo de ensamble que consigue el menor RMSE, si bien no logra

competir con otras arquitecturas mas apropiadas para series temporales complejas.

6.10.3. Redes Neuronales (MLP y LSTM)

El uso de redes neuronales se justifica por la habilidad que tienen para capturar relaciones no
lineales y, en el caso de las recurrentes, por su capacidad de procesar datos secuenciales. El
mercado del carbono, con su alta volatilidad y su naturaleza dependiente del tiempo, se ajusta
con frecuencia a este tipo de metodologias, especialmente cuando se cuenta con la informacion

adecuada para entrenar.

El Multilayer Perceptron (MLP), en su configuracion inicial, mostré un RMSE de 15.19 y un
R? de -19.54, valores apenas superiores a algunos métodos de ensamble. Sin embargo, tras un
ajuste sistematico de hiperpardmetros que incluyo6 el nimero de neuronas, las funciones de
activacion, la tasa de aprendizaje y el uso de regularizacion por dropout, el modelo mejord
significativamente. E1 MLP optimizado alcanzé 6.80 de RMSE, con un R? de -3.11. Aun
siendo negativo, esta reduccion de error lo posiciona muy por encima de la mayoria de los

métodos lineales y de algunos ensambles, lo que demuestra la importancia de una sintonizacion
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profunda y la capacidad del MLP para modelar no linealidades en un contexto no secuencial

estricto.

La Red Neuronal Long Short-Term Memory (LSTM) se disen¢ de forma especifica para
manejar series temporales y retener informacion histérica a mas largo plazo. A través de celdas
de memoria y puertas de control (entrada, olvido y salida), las LSTM logran atenuar el
desvanecimiento de gradientes, un problema frecuente en redes recurrentes tradicionales. La
implementacion inicial del modelo LSTM ya mostro resultados prometedores, con un
RMSE de 1.0262 y un R? de 0.8686. Estas cifras suben el nivel de precision por encima de casi
todos los modelos basados en arboles y de las regresiones lineales, evidenciando la ventaja de

procesar explicitamente la estructura secuencial de los datos en un mercado tan dinamico.

Sin embargo, la verdadera mejora se observé al optimizar la arquitectura LSTM. Al ajustar
parametros como el numero de unidades LSTM en cada capa, la tasa de aprendizaje, el grado de
dropout y el nimero de épocas de entrenamiento, el RMSE descendié drasticamente a 0.4408
y el R* alcanzé 0.9757, situando al LSTM optimizado en la primera posicion de la
clasificacion. Estos valores reflejan que el modelo no solo minimiza el error en la escala
absoluta, sino que también explica la mayor parte de la variabilidad observada en la serie
temporal. Tal nivel de desempefio se traduce en predicciones de alta fiabilidad, especialmente si
se toma en cuenta que los datos representan un mercado real con diversos factores externos en

juego.

En la Figura 76, se aprecia la evolucion temporal tanto del precio real del carbono (trazo negro)
como de las predicciones obtenidas por cada modelo (colores diferenciados). En el eje vertical se
representa el precio en euros, mientras que el eje horizontal muestra el indice temporal (o los

pasos de la serie).
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Comparacion de Todos los Modelos: Prediccion vs Valores Reales
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Figura 76: Comparacion de todos los modelos: prediccion vs. valores reales

Tal y como se observa, la mayoria de los modelos lineales (Regresion Lineal, Regresion
Polindmica, Ridge, Lasso) presentan una subestimacion o sobreestimacion continuada, incapaces
de seguir con fidelidad los cambios bruscos de la serie. El Arbol de Decision y sus variaciones en
ensamble (Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost) parecen reaccionar un poco mejor a
ciertas oscilaciones, pero en general se mantienen separados de la verdadera trayectoria del

precio.

Llama la atencion la linea correspondiente a la Red Neuronal LSTM, especialmente en su
version optimizada, que se muestra muy cercana al trazo negro (el valor real) a lo largo de gran
parte del horizonte temporal. De forma similar, el MLP optimizado ofrece un ajuste

razonablemente decente si se compara con otras lineas, pero todavia no alcanza la precision de la

LSTM.

En la zona central de la grafica puede observarse como algunos modelos sufren altos picos o

caidas excesivas, mientras que el precio real mantiene una tendencia menos extrema. Esto pone
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en evidencia la insuficiente capacidad de las aproximaciones lineales o de los arboles, incluso en

sus versiones mejoradas. La LSTM, por su parte, consigue adaptarse a transiciones relativamente

rapidas y a comportamientos estacionarios, reflejando asi la fortaleza de las celdas de memoria

para codificar patrones de largo plazo.

La siguiente tabla muestra la clasificacion de los modelos en funcion de su RMSE, desde el mas

bajo (mejor desempefio) hasta el mas elevado (peor ajuste). También se incluyen los valores de

R? para cada modelo.

Posicién Modelo RMSE R?

1 LSTM (Optimizado) 0.4408 0.9757
2 LSTM (Inicial) 1.0262 0.8686
3 Ridge (Optimizado) 5.5331 -1.7278
4 Lasso (Optimizado) 5.7541 -1.9500
5 Lasso (Inicial) 5.8670 -2.0670
6 Ridge (Inicial) 6.1887 -2.4125
7 MLP (Optimizado) 6.80 -3.11

8 XGBoost (Optimizado) 11.6919 -11.1799
9 Gradient Boosting (Optimizado) 12.1561 -12.1663
10 Gradient Boosting (Inicial) 12.9967 -14.0500
11 Random Forest (Optimizado) 14.4227 -17.5337
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12 Random Forest (Inicial) 14.7101 -18.2798
13 MLP (Inicial) 15.19 -19.54

14 XGBoost (Inicial) 15.5713 -20.6032
15 Arbol de Decision (Optimizado) 16.1807 -22.3272
16 Arbol de Decision (Inicial) 16.5795 -23.4914
17 Regresion Polindmica (Grado 6) 18.0625 -28.0689
18 Regresion Lineal Multiple 19.7604 -33.7906

Tal como puede observarse, la red LSTM en su version optimizada alcanza el primer lugar,

seguida por la LSTM inicial y, mucho mas lejos, por algunos modelos lineales regularizados,

Tabla 9: Tabla comparativa de los resultados de los modelos

como Ridge y Lasso optimizados. El resto de métodos, principalmente los arboles y sus

ensambles, presentan RMSE mas elevados y valores de R? negativos.

7. Conclusion

El anélisis confirma que los métodos lineales (Regresion Lineal, Polindmica, Lasso, Ridge) y los

basados en arboles (Arbol de Decision, Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost) no

alcanzan la precision necesaria para describir un mercado tan complejo como el EU ETS. La

persistencia de valores negativos de R?, junto con RMSE elevados, recalca la dificultad de

representar patrones subyacentes con enfoques que no aprovechan la naturaleza secuencial de los

datos.
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Las redes neuronales, en particular la LSTM optimizada, muestran un desempefio muy superior.
Al incorporar la dimension temporal y permitir la propagacion de informacion relevante a lo
largo de la serie, la LSTM logra capturar fluctuaciones que otros modelos ignoran. Esta ventaja
se hace especialmente notoria ante picos, caidas repentinas o cambios de tendencia en el precio

del carbono, como se aprecia claramente en la figura comparativa.

Sin embargo, el empleo de redes neuronales conlleva ciertos desafios. Por un lado, el coste
computacional y el tiempo de entrenamiento resultan mayores que en la mayoria de los métodos
precedentes, por lo que la infraestructura de computo y la eficiencia del proceso de
entrenamiento se vuelven aspectos criticos. Por otro lado, las redes neuronales suelen
considerarse “cajas negras” desde la perspectiva de interpretabilidad, lo que puede suponer una

barrera cuando se requiere explicar con claridad la base de una decision financiera o regulatoria.

Aun asi, el potencial de LSTM queda avalado por estos resultados: no solo obtiene un RMSE en
torno a 0.44, sino que presenta un R? de 0.9757, lo cual implica una capacidad explicativa muy
elevada respecto a la serie de datos analizada. Para entornos productivos, la adopcion de una
LSTM o de redes neuronales recurrentes similares (como GRU o variantes con mecanismos de
atencion) facilitaria la toma de decisiones informadas, la gestion de riesgo y la planificacion
estratégica del uso de derechos de emision, ya que permitiria anticipar con mayor fiabilidad los

movimientos del mercado del carbono.

En sintesis, la comparacién efectuada, apoyada tanto en la tabla de resultados como en la figura
de prediccion vs. valores reales, pone de manifiesto que la LSTM optimizada destaca de forma
incuestionable frente al resto de métodos. La naturaleza no lineal, el componente temporal y la
volatilidad del precio del carbono confluyen para hacer especialmente ventajoso el uso de redes
neuronales recurrentes con celdas de memoria de largo plazo. Mientras que otros enfoques se
quedan cortos, bien por su linealidad implicita o por la falta de capacidad para “recordar” la
evolucion de la serie, la LSTM confirma ser la alternativa mas robusta y precisa para este tipo de

prediccion.
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Anexo I

Alineacion con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS):

Este proyecto de fin de méster se alinea con varios Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)
establecidos por las Naciones Unidas, contribuyendo de manera directa e indirecta a su
cumplimiento. Su enfoque en la sostenibilidad y en la prediccion de dindmicas clave del mercado
de emisiones refuerza la conexion con las metas globales. A continuacion, se detallan los ODS

con los que el proyecto tiene mayor sinergia:
1. ODS 7: Energia asequible y no contaminante.

El andlisis y la prediccion de la dindmica del mercado de derechos de emision pueden
contribuir a incentivar la inversion en tecnologias limpias y energias renovables, reduciendo
la dependencia de combustibles fosiles y promoviendo el uso de energia asequible, fiable,
sostenible y moderna. Ademads, al optimizar la gestion de emisiones, fomenta un entorno mas

favorable para el desarrollo de soluciones energéticas innovadoras y accesibles.
2. ODS 9: Industria, innovacion e infraestructura.

Mediante el desarrollo de modelos predictivos y técnicas de analisis avanzadas, este proyecto
fomenta la innovacidn tecnoldgica en el sector industrial. Facilita la adaptacion y creacion de
infraestructuras resilientes y sostenibles que minimicen el impacto ambiental de la
produccion y los servicios. El uso de herramientas avanzadas también impulsa la capacidad
de las industrias para responder a los desafios del cambio climatico de manera agil y

eficiente.
3. ODS 12: Produccion y consumo responsables.

Al predecir cambios en el mercado de derechos de emision y entender mejor como las
practicas empresariales afectan este mercado, el proyecto promueve patrones de produccion y
consumo mas sostenibles. Ayuda a las empresas a adoptar practicas mas eficientes y menos

contaminantes, alineando sus operaciones con principios de sostenibilidad. Ademas, fomenta
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una mayor conciencia sobre la relacion entre las politicas ambientales y las decisiones de

consumo.
4. ODS 13: Accion por el clima.

Este es el ODS con el que el proyecto se alinea de forma més directa. Al enfocarse en el
Sistema de Comercio de Emisiones de la Union Europea (EU ETS) y buscar formas mas
efectivas de predecir y gestionar las emisiones de gases de efecto invernadero, el proyecto
contribuye significativamente a la lucha contra el cambio climéatico. Facilita la toma de
decisiones basadas en evidencia para la implementacion de politicas climdticas efectivas y la
reduccion de las emisiones globales. Asimismo, refuerza la cooperacion internacional al

ofrecer herramientas utiles para la planificacion de estrategias climdticas conjuntas.
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