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RESUMEN EJECUTIVO

Este estudio examina la relacion entre el desarrollo financiero y el consumo de energias
renovables, integrando métodos econométricos dindmicos con técnicas interpretables de aprendi-
zaje automdtico (ML). Utilizando un panel de 83 paises entre 2004 y 2021, todas las variables
son expresadas en diferencias logaritmicas para asegurar estacionariedad y capturar las dindmicas
de crecimiento. El andlisis evalia nueve indices de desarrollo financiero, junto con un conjun-
to exhaustivo de controles econdmicos y ambientales. Mientras que la estimacion System-GMM
revela efectos lineales acotados, particularmente a través de la profundidad de instituciones finan-
cieras, los modelos de ML permiten descubrir patrones no lineales complejos, incluyendo formas
en U y U invertida en el vinculo entre las finanzas y las energias limpias.

Se implementan seis algoritmos de ML (CNN, SVR, Random Forest, LightGBM, XGBoost,
NGBoost) bajo validacion cruzada (GroupKFold) y ajuste de hiperparametros (GridSearchCV), se-
leccionando los mejores modelos mediante el procedimiento Model Confidence Set (MCS). Ran-
dom Forest y LightGBM presentan consistentemente el mejor desempefio predictivo, superando a
la estimacién econométrica tanto en el error cuadratico medio (ECM) como en el error absoluto
medio (EAM). Para garantizar interpretabilidad, se utilizan valores SHAP, generando gréaficos de
enjambre y de dependencia que permiten revelar efectos heterogéneos entre componentes finan-
cieros, destacando el rol positivo de la eficiencia institucional y de mercado.

Complementariamente, las pruebas de causalidad de Granger para datos de panel muestran
una relacion bidireccional generalizada entre desarrollo financiero y consumo de energias reno-
vables, reforzando la existencia de un vinculo reciproco que debe ser considerado en el disefio de

politicas publicas. El estudio concluye con recomendaciones orientadas a promover una macroeco-
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nomia estable y un fortalecimiento gradual del sistema financiero como mecanismos para facilitar

la transicion energética.

Palabras clave. Consumo de Energias Renovables; Estimacién Machine Learning; Financial De-

sarrollo Financiero; SHapley Additive exPlanations; Andlisis de Causalidad; System-GMM
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ABSTRACT

This study examines the relationship between financial development and renewable energy
consumption by integrating dynamic panel data methods with interpretable machine learning (ML)
techniques. Using a panel of 83 countries from 2004 to 2021, all variables are expressed in log-
differenced form to ensure stationarity and capture growth dynamics. The analysis evaluates nine
financial development indices and a comprehensive set of economic and environmental controls.
While the traditional System Generalized Method of Moments (System-GMM) framework iden-
tifies limited linear effects, particularly through financial institutional depth, ML models uncover
rich nonlinear patterns, including U-shaped and inverted U-shaped relationships between financial
indicators and renewable energy consumption.

Six ML models (CNN, SVR, Random Forest, LightGBM, XGBoost, NGBoost) are as-
sessed through cross-validation (GroupKFold) and hyperparameter optimization (GridSearchCV),
with model selection based on the Model Confidence Set (MCS). Random Forest and LightGBM
consistently outperform the econometric benchmark in both predictive accuracy (MSE, MAE) and
model robustness. To ensure interpretability, SHapley Additive exPlanations (SHAP) are employed
through beeswarm and dependence plots, revealing heterogeneous effects across financial subcom-
ponents and confirming the positive role of efficiency in financial institutions and markets.

Additionally, Granger causality tests suggest a generalized bidirectional causal link bet-
ween financial development and renewable energy consumption, reinforcing the relevance of this
feedback loop for policy design. The study concludes with policy recommendations that empha-
size macroeconomic stability and gradual financial sector strengthening as levers for a sustainable

energy transition.
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1. Introduccién

El cambio climédtico, durante el presente siglo, se ha convertido en una de las grandes preo-
cupaciones de la sociedad moderna, motivando tanto a académicos como a gestores de politica
publica a abordar esta problemdtica mediante la investigacion de causas e identificacion de se-
cuelas. En este sentido, el alza de las temperaturas globales ha sido una de las consecuencias con
mayor impacto en los ecosistemas, alarmando a autoridades ante la potencial irreversibilidad de
este efecto.

Ante esta situacidn, una respuesta destacable es la Organizacién de las Naciones Unidas
(ONU) al generar iniciativas como los 17 Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) (2015), que
fomentan la proteccion al medioambiente y un uso responsable de la energia. En esta misma linea,
196 paises en conjunto con la Unién Europea adoptan el Acuerdo de Paris (ONU, 2015), en orden
de limitar el aumento de las temperaturas del planeta a un maximo de 2°C por sobre los niveles
preindustriales, incluso con esfuerzos dirigidos a restringir a un alza maxima de 1.5°C.

Dentro de los factores mds relevantes en el agravamiento de las condiciones climéticas es
el uso de energias fosiles, cuya caracteristica mas perjudicial es su alto nivel de emisiones de gases
contaminantes. A partir de esta situacion, se ha hecho énfasis en la necesidad de transicionar al
uso de energias limpias, considerando sus costos, estabilidad, y escalabilidad, entre otros factores.
Parte de estos esfuerzos se han orientado a la revision del impacto del crecimiento de las energias
renovables en los paises, lo que ha consolidado el interés por develar sus dindmicas. Estudios como
los de Nasir et al. (2021) y Quan et al. (2024) presentan evidencia a favor del uso de estas energias
en la labor de la reduccion de emisiones, sin afectar el crecimiento econémico de los paises.

En los ultimos afios, ha surgido una corriente académica que se encarga de cuantificar e
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identificar la complejidad de los vinculos que surgen entre variables econdmicas, financieras y
contextuales en aspectos como el uso de energia, el nivel de emisiones de COs o la cuota de ener-
gias renovables en la composicion de la matriz energética, por solo presentar ejemplos comunes
de la literatura.

Dentro de los primeros articulos presentados que abordan estas teméticas se encuentran los
de Sadorsky (2009) y Sadorsky (2010), que definen lineamientos preliminares para el estudio de
esta rama de la literatura. La primera contribucién muestra un acercamiento al vinculo del uso de
energias renovables en el ingreso de un grupo de paises, mientras que la segunda revisa el impacto
del desarrollo financiero en el consumo general de energia, encontrando en ambos casos relaciones
significativas que incrementarian el interés en estas relaciones.

Recientemente, la literatura se ha enfocado en revelar las dindmicas, formas funcionales y
naturaleza de estas relaciones, de tal manera que aparecen estudios que proveen evidencia empirica
para demostrar que ciertos vinculos tienen estructuras no lineales, sugiriendo habitualmente que se
configuran con una forma de U o U invertida, lo que remite a estructuras tipicas de las Curvas de
Kuznets.

Dentro de la metodologia usual empleada para obtener estas conclusiones se encuentran
métodos econométricos, tales como paneles dindmicos o de series de tiempo, que si bien tienen
la ventaja de tener un marco robusto en la identificacién de significancia y determinacién de la
magnitud del impacto entre variables, cuentan con la desventaja de evaluar mediante formas fun-
cionales predeterminadas, lo que puede limitar el entendimiento real de las dindmicas propias de
cada fendmeno.

Como alternativa para mejorar la capacidad estimativa y predictiva de los modelos, han sur-

gido metodologias de Machine Learning (Aprendizaje de Maquina, ML por sus siglas en inglés),
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que mediante estructuras flexibles y complejas suelen alcanzar desempeiios superiores. No obs-
tante, estos modelos suelen presentar una limitada interpretabilidad, ya que la trazabilidad de sus
interacciones internas no es evidente, lo que dificulta comprender cémo se generan sus prediccio-
nes. Para enfrentar este desafio, se han desarrollado técnicas como SHapley Additive exPlanations
(SHAP), que, a partir de principios de teoria de juegos, permiten cuantificar la contribucién de
cada variable a la prediccion de una observacion especifica. Esto no solo facilita una interpretacion
local de los resultados, sino que también permite inferencias agregadas sobre la importancia global

de los predictores.
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2. Problema de Investigacion

Gran parte de la literatura referente a la rama de energia y economia se ha presentado con
la intencién de encontrar relaciones que vinculen indicadores y variables en contextos temporales
y geograficos diversos. Tipicamente, los modelos econométricos tradicionales se destacan por su
potencial a la hora de identificar la significancia del impacto de ciertas variables independientes en
una dependiente, asi como por su capacidad de cuantificar la magnitud y direccion de esta relacion
que potencialmente le daria forma al estudio de relaciones especificas, lo que tiende a limitar su uso
a modelos mds sencillos, con formas funcionales predeterminadas. Por este motivo, se consideran
enfoques de ML, que permiten capturar dindimicas mas complejas, mejorar la capacidad explicativa
de los modelos y, en consecuencia, afinar su desempeio predictivo.

En este contexto, se han realizado pocos estudios que utilicen enfoques alternativos para
enfrentar problemadticas que analicen el vinculo entre el consumo energético y variables econdmi-
cas o financieras. Un acercamiento destacable es el trabajo de Jabeur ef al. (2021), que evalda la
importancia de ciertas variables en las emisiones de CO, mediante arquitecturas de ML en con-
junto con valores SHAP con el objetivo de alcanzar niveles de interpretabilidad comparables a los
obtenidos en estimaciones tradicionales sobre datos de panel.

Para efectos de la presente tesis, se espera abordar la relacion entre el consumo de energias
renovables como componente de la matriz energética y las distintas dimensiones del desarrollo fi-
nanciero, junto con incorporar el impacto de variables de control tales como crecimiento, inflacion,
emisiones de CO,, valor agregado de la industria y rentas de recursos naturales como porcentaje
del PIB. Asimismo, se presenta un contexto amplio que revisa el periodo 2004-2021 para 83 paises.

El trasfondo de la investigacion espera responder las siguientes preguntas:
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(Cudl es el impacto del desarrollo financiero en fomentar una transicion eficiente a energias

renovables?

= ;/Qué tipo de relacion mantienen ambas variables?

= ;Puede establecerse una relacion causal entre ambas variables?

= ;Cudl es el impacto de otras variables contextuales en la transicién y como estas se ven

afectadas por el desarrollo financiero?

= ;Qué metodologias permiten tener una vision mds amplia de las dindmicas subyacentes del

fendmeno estudiado?

Para responder estas interrogantes, se empleardn diversas metodologias y estrategias que,
en combinacién y comparacion, buscan esclarecer la naturaleza de estas relaciones, asi como apor-
tar evidencia empirica ttil para la toma de decisiones informadas en el disefio de politicas publicas,

tanto a nivel global como local.

Departamento de Ingenieria Civil Industrial 18



UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

3. Objetivos

Tras la exposicion del problema de investigacion, se propone el siguiente objetivo general
y una serie de objetivos especificos que guian la estructura del andlisis y los resultados esperados.
3.1. Objetivo General

Analizar exhaustivamente el vinculo entre el desarrollo financiero y consumo de energias
renovables, abordando el estado del arte y contraponiéndolo con metodologias contempordneas en
un contexto geogréfico y temporal amplio, con la finalidad de comprender integramente el rol de
los sistemas financieros en la transicion a energias limpias.

3.2. Objetivos Especificos

Identificar los determinantes del desarrollo financiero que tienen mayor influencia en la
transicion a energias renovables, diferenciando explicitamente el impacto relativo de las institucio-
nes y los mercados dentro del sistema financiero.

Comparar el desempefio explicativo entre modelos de datos de panel dindmicos tradicio-
nales y algoritmos de ML en un contexto empirico representativo de los desafios del desarrollo
sostenible.

Determinar la naturaleza funcional del vinculo entre el desarrollo financiero y el consumo
de energias renovables, mediante el andlisis de valores SHAP y su contraste con los coeficientes y
niveles de significancia estadistica obtenidos en modelos de datos de panel.

Evaluar el efecto de variables macroecondémicas de control sobre la relacion entre el desa-
rrollo financiero y el consumo de energias renovables.

Explorar la existencia y direccion de la Granger-causalidad entre el consumo de energias

renovables y los determinantes del desarrollo financiero.
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Analizar las implicancias de politica publica derivadas de los resultados de esta investiga-
cién, con el fin de enriquecer el debate sobre el rol de la estabilidad macroeconémica y financiera

en transiciones energéticas sostenibles.
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4. Marco Teoérico

Para abordar en mayor profundidad el problema planteado, esta seccién presenta una re-
vision de la literatura enfocada en las relaciones econdmicas y financieras mds estudiadas en este
campo, asi como en los métodos utilizados para analizarlas. Adicionalmente, se presenta un re-
corrido por trabajos que han acercado el andlisis al uso de herramientas de ML, destacando las
complicaciones que tiene su interpretacion y exponiendo las alternativas utilizadas para abordar
estas limitaciones intrinsecas de estos algoritmos. Finalmente, se delimita el marco que define el
resto del estudio, en lo que refiere al concepto del desarrollo financiero, contrastando con defini-
ciones de otros autores y resaltando la amplitud que brinda un andlisis con distintas dimensiones y
comportamientos de instituciones y mercados.
4.1. Relaciones Macroeconémicas en el Contexto del Nexo Energia-Finanzas

En el andlisis de las relaciones macroecondmicas relevantes en este campo, se han identifi-
cado diversas interacciones entre variables econdmicas y energéticas. Entre las més tipicas estd el
vinculo entre crecimiento y consumo energético, sin perjuicio de que se han considerado variables
como inversion extranjera directa (IED), entre otras. Este enfoque ha llevado a examinar el efecto
del desarrollo financiero en el uso de energia, dado que el vinculo entre este y el crecimiento han
sido ampliamente aceptado en la literatura. Varios estudios relevantes han contribuido a la com-
prension de las relaciones no lineales, coincidiendo en que el desarrollo econémico y financiero
tiende a generar efectos de eficiencia en las industrias, lo que influye positivamente en los patrones
de consumo energético de los paises.

Un ejemplo que engloba el recorrido de estas ramas de la literatura es el trabajo de Alam

et al. (2024), quienes exploran las determinantes del consumo energético en lo que respecta a re-
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novables y no-renovables de manera conjunta e independiente, incluyendo variables tales como la
balanza comercial, niveles de urbanizacion, indicadores financieros junto con factores ambientales,
mostrando la complejidad de los estudios recientes, los cuales se han alimentado de los aportes de
autores precedentes. Las siguientes subsecciones presentan una revision detallada de los principa-
les aportes que configuran el marco tedrico de esta investigacion.

4.1.1. Crecimiento Econémico y Consumo de Energia

La relacién entre consumo energético y crecimiento econémico ha sido considerado am-
pliamente investigada durante las ultimas dos décadas. Académicos han desarrollado diversos mo-
delos enfocados en este andlisis, incorporando distintos contextos, variables y metodologias. Uno
de los focos principales se ha centrado en el entendimiento de la interaccion entre el crecimiento y
el consumo de energias renovables, apuntando a un desarrollo sostenible.

Sadorsky (2009) propuso un modelo analizando el comportamiento del consumo de ener-
gia renovable en funcion del crecimiento de 18 economias emergentes, mediante el uso de un
estimador Fully Modified Ordinary Least Squares (Minimos Cuadrados Ordinarios Completamen-
te Modificados y FMOLS, en su sigla en inglés) para develar elasticidades de corto y largo plazo.
Doytch y Narayan (2016) por su parte, incluyen en la parte central de su estudio el rol que tiene la
IED en el consumo de energia renovable en un panel de 74 paises, mediante el uso de un estimador
System-Generalized Method of Moments (Método Generalizado de Momentos del Sistema, o habi-
tualmente abreviado System-GMM), en un enfoque que divide tres subconjuntos distintos basados
en niveles de ingresos, encontrando una relacion entre las variables propuestas en todos los grupos
propuestos.

En una propuesta mds reciente, Rafique et al. (2021) introducen el concepto de la com-

plejidad econémica, explorando el efecto de los cambios estructurales dentro de las economias en
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los comportamientos de consumo de energias renovables. Este estudio utilizé una combinacién de
distintas técnicas econométricas, entre las que se incluyen System-GMM, estimacién de efectos
fijos y FMOLS, para un panel que incluye paises del G7 y E7. Sus resultados sugieren que las eco-
nomias mds complejas tienen una tendencia a consumir mayor cantidad de energias renovables,
vinculando los cambios estructurales con consumo de energias limpias.

Asimismo, se han presentado estudios que se centran en otros aspectos consecuentes del
desarrollo econémico, tales como la solidez de las instituciones. En este sentido, Chen et al. (2021)
aportan una perspectiva referente al rol de las instituciones democrdticas en el consumo de energias
renovables para un panel de 97 paises, destacando la importancia que tienen estas en el estableci-
miento de politicas que favorecen la diversificacion energética.

En una linea de estudio paralela, se ha propuesto la investigacion de modelos que enfatizan
en el impacto ambiental, tales como el modelo Stochastic Impacts by Regression on Population,
Affluence, and Technology (Regresion por Impactos Estocdsticos de Poblacion, Afluencia y Tec-
nologia, STIRPAT en su sigla en inglés) han sido ampliamente utilizados para verificar la relacion
tripartita entre desarrollo econémico, degradacién ambiental y consumo energético. Trabajos como
el propuesto por Omri y Nguyen (2014) destacan el impacto de emisiones de CO, y exportacio-
nes netas en el consumo de energias limpias, en un panel de 64 paises, evaluando mediante un
estimador System-GMM.

Extensiones de este campo suele revisar relaciones no lineales, particularmente ligadas a
Environmental Kuznets Curves (Curvas Ambientales de Kuznets, o EKC en su sigla comiin), las
cuales proponen que existe una relacion con forma de U invertida entre el crecimiento econdmico y
degradacion ambiental, incluyendo el consumo energético y emisiones de CO-, segin lo estudiado

por Nasir et al. (2021) y Quan et al. (2024).
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Estas ultimas curvas tienen particular relevancia en la revision de la literatura, dado que
relaciones que previamente se presentaban como negativas o simplemente no significativas, ahora
tienen una profundizacion mayor, al evidenciar que un crecimiento econémico responsable, con-
sistente y eficiente promueve una disminucidn en las emisiones de contaminantes.

4.1.2. Crecimiento Econémico y Desarrollo Financiero

El vinculo entre crecimiento econémico y desarrollo financiero se ha consolidado como uno
de los objetos de estudios con mayor profundizacién en la teoria econémica. Trabajos tempranos
tales como los de Schumpeter (1911) son muestra evidente del interés histdrico de los investigado-
res en comprender la complejidad de la relacion entre estos indicadores. Decadas mds tarde destaca
el aporte de King y Levine (1993), quienes proveen una demostracion empirica del efecto positivo
que incita el desarrollo financiero en el crecimiento econdmico, entregando evidencia de que los
sistemas financieros sélidos facilitan la inversién y la productividad, derivando en una mejora del
desempefio macroeconémico.

Calder6n y Liu (2002) extienden el estudio de esta relacion mediante la identificacién de
una relacion causal bidireccional. Los autores destacan una interaccion ciclica en la que el desarro-
llo financiero contribuye al crecimiento, mientras que este iltimo admite una mayor profundizacion
de los mercados financieros, fortaleciéndolos en una relacidén simbidtica.

En estudios mads recientes, tales como los de Abdul Bahri ez al. (2019) y Botev et al. (2019),
se enfatiza en el estudio de no linealidad de esta relacion, revisando si el vinculo se caracteriza por
una forma funcional con forma de U o con U-invertida, concluyendo que el impacto del desarrollo
financiero en el crecimiento del PIB depende principalmente del nivel de desarrollo de los paises.
Junto con lo anterior, se evidencia que el comportamiento de los sistemas financieros, en su dimen-

sionalidad de instituciones y mercados, también influye de manera diferente a la forma relacional
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entre crecimiento y desarrollo financiero.

Si bien, usualmente este nexo se suele obviar en la literatura, es de alta relevancia conside-
rar su rol en la conformacién de no linealidades entre variables que muestran una caracterizacion
del consumo energético y las que evaldan el desarrollo financiero. Aspectos claves como la bi-
direccionalidad entre crecimiento y estabilidad de los sistemas financieros o estudios en paneles
no lineales, admiten la evaluacidn en tres partes entre variables macrofinancieras y el consumo de
energias renovables. Ante esto, ha emergido una rama de la literatura especialmente enfocada a
la comprension de la influencia del estado de los sistemas financieros en el consumo de energia y
en particular, de aquellas renovables, con la intencidn de definir el rol que tienen en un desarrollo
sostenible.

4.1.3. Desarrollo Financieroy Consumo de Energia

La relacién entre el desarrollo financiero y el consumo de energia, en particular de las reno-
vables, se ha convertido en un drea incrementalmente relevante de investigacion. Distintos autores
han puesto énfasis en el rol de las instituciones y mercados financieros en el consumo energético,
proporcionando informacién de alto valor para gestores de politica y la industria, apuntando a una
transicion sustentable y responsable en lo que respecta a los sistemas energéticos. A continuacion
se presentan los trabajos més relevantes que aportan a la estructura de este nexo.

Alsagr y van Hemmen (2021) examinan el impacto de variables financieras y riesgos geo-
politicos, mediante el uso de un estimador System-GMM de dos pasos en mercados emergentes.
Entre los hallazgos de este trabajo se encuentra una relacion positiva entre el desarrollo financiero
y el consumo energético total, destacando la capacidad de los sistemas financieros en facilitar el
acceso a la energia. De manera similar, Anton y Afloarei Nucu (2020) se enfocé especificamen-

te en el rol de los mercados de bonos y capital en el consumo de energias renovables en paises
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europeos, encontrando que los mercados de capitales no tienen una influencia directa en el consu-
mo de renovables, sugiriendo que el comportamiento de sectores financieros distintos impactan de
manera diferente en la transicion a energias limpias.

Por su parte, Coban y Topcu (2013) emplean un estimador System-GMM de dos pasos en
conjunto con un Andlisis de Componentes Principales (ACP) para estudiar el impacto del desa-
rrollo financiero en el consumo de energia general, explorando las formas funcionales lineales y
cuadraticas de las variables financieras, identificando tres efectos, el efecto directo, definido como
la simplificacién y reduccion en los precios de los préstamos, el efecto de la industria, que hace
alusion a la mayor capacidad de las empresas para obtener financiamiento y el efecto riqueza, que
se refleja en la confianza de la sociedad en los sistemas financieros, contribuyendo todas a explicar
las dindmicas del consumo energético.

En lo que respecta al planteamiento de posibles no linealidades, se considera el trabajo de
Mimouni y Temimi (2018), quienes enfatizan en el rol de la IED en promover la eficiencia ener-
gética, con efectos con forma funcional cuadratica invertida, en el contexto de la crisis financiera
del 2008. En adelante, estudios como los de Baloch et al. (2019) y Yue et al. (2019) directamente
proponen relaciones no lineales entre desarrollo financiero y el consumo de energia, contemplando
la posibilidad de que el nexo entre ambas variables contienen dindmicas complejas de modelar en
enfoques tradicionales.

Doytch et al. (2023) expandieron esta linea de estudio al comparar la Financial Kuznets
Curve (Curva Financiera de Kuznets, FKC en inglés) con la Income Kuznets Curve (Curva del
Ingreso de Kuznets, IKC por su sigla en inglés) utilizando tanto una regresion de cuantiles y con
System-GMM para un panel de 85 paises. Los resultados extraidos de esta investigacion destacan el

cumplimiento de la FKC, en particular para los mercados de acciones, que tienen un rol potenciador
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en la inversion en infraestructura energética.

En implementaciones metodoldgicas alternativas, se destaca la investigaciéon de Chang et
al. (2022), quienes mediante un modelo Nonlinear Autoregresive Distributed Lag (Autorregresivo
No Lineal de Rezago Distribuido, o NARDL por su sigla en inglés) presentan evidencia para un
nexo positivo entre desarrollo financiero y consumo de energia en 30 provincias chinas. Por otro
lado, Demirtas et al. (2025) mediante el uso de transformadas de Wavelets y pruebas de causalidad
basadas en cuantiles de Fourier llegan a conclusiones similares en el contexto del Reino Unido,
haciendo énfasis en el desarrollo tanto de instituciones como mercados financieros.

Otros estudios, tales como el de Khan er al. (2021), se centran en el impacto de variables
contextuales en interaccion con la relacién propuesta de energia con finanzas. El trabajo mencio-
nado examina el rol de la innovacidn tecnoldgica, encontrando una relacién causal bidireccional
entre energia renovable, desarrollo financiero, innovacién tecnolégica e IED, donde estas dos en
conjunto pueden estimular una transicion sustentable a energias limpias.

Alternativamente, Durusu-Ciftci et al. (2020) proponen una metodologia que integra prue-
bas de causalidad con estimaciones basadas en métodos de Fourier en orden de capturar cambios
estructurales graduales que afectan la relacion entre consumo de energia, desarrollo financiero y
crecimiento econdmico. Este estudio enfatiza la naturaleza evolutiva de estas relaciones causales,
donde se destaca la importancia de un modelamiento dindmico, que sea capaz de capturar aspectos
complejos del vinculo energia-finanzas.

Kim y Park (2016) estudian el impacto del desarrollo financiero en la implementacion de
tecnologias e infraestructura para energias renovables, utilizando un modelo de regresion Tobit y
un enfoque Heckman de dos pasos. Entre los hallazgos més relevantes, se destaca que el financia-

miento tanto en deuda y patrimonio son cruciales en el apoyo de sectores industriales energéticos,
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reforzando el rol del desarrollo financiero en la transicién energética.

La literatura en este campo se ha expandido mediante incluir indicadores econdémicos y
financieros que salen del marco tradicional, incorporando variables contextuales, usualmente aso-
ciadas a condiciones aparentemente no relacionadas al consumo de energias renovables o a dindmi-
cas macroecondmicas. Usman et al. (2022) estudian los efectos de la globalizacion y de las rentas
de recursos naturales, interactuando con el consumo de energias limpias y desarrollo financiero,
para explicar variaciones en la huella de carbono. De manera similar, Tao et al. (2023) examinan el
rol de la tecnologia en informacion y comunicacion, junto al desarrollo financiero, en emisiones,
proporcionando evidencia de un nexo no lineal entre desarrollo financiero y degradacion medioam-
biental. M4s aun, Nawaz y Rahman (2023) incorporan como variables el capital humano y calidad
de las instituciones para analizar el efecto que tienen en combinacion al desarrollo financiero, sobre
el consumo de renovables. Finalmente, Yi et al. (2023) exploran como la incertidumbre en politica
publica juega un rol adverso al consumo de energias renovables. Estos hallazgos destacan el rol
evolutivo y central del desarrollo financiero en dindmicas socioeconémicas complejas que afectan
al consumo de energias renovables y a la emisién de contaminantes.

En general, la literatura existente destaca la relacion multifacética entre consumo de energia
y desarrollo financiero. Mientras varios estudios validan este nexo, ciertamente, la mayor diferen-
cia entre estos radica en la metodologia empleada para llegar a ciertas conclusiones, en contextos
distintos, con modelos y variables que también suelen diferir entre ellos. Asimismo, se ha enfati-
zado en la potencial relacién no lineal que subyace de este fenémeno, asi como se destaca que el
impacto también es diverso en funcion de los niveles de ingreso y tipos de mercados existentes. Los
estudios presentados tienen un rol fundamental en la comprension del estado del arte y delimitan

el marco conceptual sobre el cual se lleva a cabo la investigacion de este vinculo, cuyo impacto es
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sumamente relevante para decisiones de autoridades y empresas.
4.2. Implementaciones Relacionadas de Algoritmos de Machine Learning

En general, tal como se presenta en la revision hecha por Ghoddusi et al. (2019), gran parte
de los esfuerzos enfocados en la integracion de técnicas de ML en estudios energéticos-econdmicos
se ha centrado en tareas predictivas, tales como el prondstico de precios, demanda, riesgo o condi-
ciones de ciertos mercados localizados. Esta aplicacion se alinea con los usos tradicionales de ML
en contextos financieros. Una de las principales limitaciones de este acercamiento es la falta de
interpretabilidad de sus salidas, lo que merma el entendimiento de las relaciones entre el compor-
tamiento de la industria energética y las dindmicas macroecondémicas. Esto ha motivado avances en
la busqueda de métodos capaces de revelar tanto la importancia como formas funcionales subya-
centes a nexos entre variables explicativas y dependientes, abriendo nuevas oportunidades a nivel
comparativo entre algoritmos de ML y técnicas tradicionales en econometria.

En esta tendencia emergente, es destacable el trabajo de Silva et al. (2024), donde se im-
plementan técnicas de ML para analizar la evolucion del estado del arte en lo que respecta a los
mercados energéticos. Utilizando un enfoque de Random Forest (Bosques Aleatorios, por su tra-
duccidn directa desde el inglés) en combinacion con el uso de valores SHAP, los autores identifican
las determinantes mds influyentes de la literatura, ofreciendo informacion interpretable que antici-
pa la evolucién de este campo. En un contexto aplicado, por su parte, Esenyel Icen (2025) busca las
variables mas relevantes en el consumo de energias renovables en Turquia, enfatizando en el rol de
aquellas determinantes ascoiadas al desarrollo social y educacién como aquellas que promueven y
respaldan una transicion a fuentes mas limpias de energia.

Uno de los articulos mds relevantes en el contexto de la presente investigacion es el de Ja-

beur et al. (2021), quienes buscan las principales determinantes de emisiones de CO, mediante el
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uso de variables macroecondmicas e institucionales. Los autores presentan un marco metodoldgico
en el que se compara el desempefio entre cinco algoritmos de ML con uno de Minimos Cuadrados
Ordinarios para identificar el mejor modelo, el cual es seleccionado para su posterior interpreta-
cion mediante valores SHAP. En este sentido, el modelo seleccionado es uno de Natural Gradient
Boosting (NGBoost), que destaca por su versatilidad al capturar dindmicas inusuales entre varia-
bles. Tras graficar valores SHAP, se destaca que todas las formas funcionales identificadas son no
lineales.

En contraste, los estudios de Ouni et al. (2025) y Zhang et al. (2025) también adoptan
técnicas de ML, pero su foco se encuentra asociado a tareas de clasificacion, proporcionando in-
formacion relacionada a la calidad ambiental y el impacto de varios factores dentro de paises
especificos.

En general, mientras la aplicaciéon de ML en el estudio del nexo energia-finanzas perma-
nece acotado a implementaciones clésicas, es remarcable el rol que han tomado ciertos trabajos
en la capacidad de revelar patrones complejos mas alld del alcance de métodos econométricos
tradicionales. En este contexto, el presente estudio contribuye a la literatura en la aplicacion de
una combinacion de métodos de ML y herramientas de interpretabilidad para identificar y analizar
dindmicas entre las variables de interés.

4.3. Medidas de Desarrollo Financiero

Una de las decisiones mads relevantes en la literatura, en lo que respecta al andlisis de cau-
salidad y el impacto del desarrollo financiero en el consumo de energias renovables es la seleccion
de variables, considerando la variedad de indicadores y la importancia de ciertos sub-sectores en
la actividad financiera en las economias. La Tabla 4.1 muestra un desglose de las variables més

comunes en el estudio de este fendémeno.
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Tabla 4.1: Medidas de Desarrollo Financiero

Categoria

Variable

Referencias

Crédito y Finan-
ciamiento Priva-
do

Crédito de los hogares en relacion
con todo el sector financiero

Crédito de los hogares otorgado por
la banca en relacion con todo el sec-
tor financiero

Crédito de los hogares otorgado por
todo el sector financiero

Crédito privado por parte de los
bancos comerciales
Creditos bancarios en relacién con
depdsitos bancarios

Durusu-Ciftci et al. (2020), Farha-
ni y Solarin (2017), Shahbaz et al.
(2022), Yi et al. (2023)

Alsagr y van Hemmen (2021),
Shahbaz et al. (2021)

Anton y Afloarei Nucu (2020), Ba-
loch et al. (2019), Ji y Zhang
(2019), Shahbaz et al. (2021)
Alsagr y van Hemmen (2021)

Alsagr y van Hemmen (2021)

Mercados de va-
lores

Rotacion del mercado de valores

Capitalizacién de mercado
Acciones negociadas como % del
PIB

Capitalizacion del mercado de valo-
res

Valor total negociado en el mercado
accionario como % del PIB

Alsagr y van Hemmen (2021), An-
ton y Afloarei Nucu (2020), Doytch
et al. (2023), Sadorsky (2010), Yue
et al. (2019)

Jiy Zhang (2019)

Mukhtarov et al. (2022)

Doytch et al. (2023), Sadorsky
(2010), Yue et al. (2019)

Doytch et al. (2023), Sadorsky
(2010)

Desarrollo de los
mercados finan-
cieros

Apertura de los mercados financie-
1os

Desarrollo del mercado de deuda y
crédito

Yue et al. (2019)

Kim y Park (2016)

Otros factores fi-
nancieros

Pasivos, Dinero

Desempeiio de las firmas

Valores de deuda privada interna-
cional sobresalientes en relacion
con el PIB

Doytch et al. (2023)

He et al. (2019)
Anton y Afloarei Nucu (2020)

Variables extrai-
das de ACP

Indice del mercado de valores y del
mercado bancario

Indice del mercado de valores, mer-
cado bancario y mercado de bonos
Indices del Fondo Monetario Inter-
nacional (FMI)

Coban y Topcu (2013)
Topcu y Payne (2017)
Demirtas et al. (2025),Liu et al

(2023), Pata et al. (2022), Usman et
al. (2022)
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En este estudio, las variables financieras a utilizar son los indices desarrollados por el FMI
en su investigacion propia: Introducing a New Broad-based Index of Financial Development de
Svirydzenka (2016), quien presenta una conceptualizacion jerdrquica. En el nivel superior, se ubi-
ca un indice compacto de desarrollo financiero, que luego es subdividido en dos dimensiones:
Instituciones Financieras y Mercados Financieros. Finalmente, ambas variables presentan 3 sub-
dimensiones cada una: Profundidad, Acceso y Eficiencia. Lo anterior estd ilustrado en la Figura

4.3.

Estructura del desarrollo financiero segin Svirydzenka (2016)

’ Desarrollo Financiero ‘

’ Instituciones Financieras ‘ ’ Mercados Financieros ‘

’ Acceso ‘ ’ Profundidad ‘ ’ Eficiencia ‘ ’ Acceso ‘ ’ Profundidad ‘ ’ Eficiencia ‘

Estos indices estan construidos mediante un ACP, evaluando la relevancia e influencia de

20 variables relacionadas que permiten definir los 8 indices. Esta estructura se presenta en la Tabla

4.2.
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Tabla 4.2: Variables pertenecientes al andlisis propuesto por Svirydzenka (2016)

Categoria Indicador

Instituciones Financieras

Profundidad Crédito del sector privado en relacion al PIB
Activos de fondos de pensiones en relacién al PIB
Activos de fondos mutuos en relacion al PIB
Primas de seguros, vida y no vida en relacién al PIB

Acceso Sucursales bancarias por 100.000 adultos
Cajeros automaticos por 100.000 adultos

Eficiencia Margen de interés neto
Diferencial entre préstamos y depdsitos
Los ingresos no vinculados a intereses en relacion con los ingresos totales
Gastos generales en relacion a activos totales
Retornos sobre activos
Retornos sobre patrimonio

Mercados Financieros

Profundidad Capitalizacién de mercados de valores en funcién del PIB
Acciones negociadas en relacion al PIB
Deuda internacional del gobierno en relacién con el PIB
Deuda de las corporaciones financieras en relacion al PIB
Deuda total de valores de empresas no financieras con respecto al PIB

Acceso Porcentaje de capitalizaciéon de mercado fuera de las 10 compaiifas mds grandes
Numero total de emisores de deuda

Eficiencia Rotacion del mercado de valores

El presente marco conceptual permite establecer una evaluacidn de las caracteristicas del
sistema financiero en gran parte de sus dimensiones, capturando aspectos de accesibilidad u ope-
rativos, lo que facilita el estudio del impacto del desarrollo financiero en el consumo de energias

renovables.
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5. Metodologia

Uno de los aspectos mas extendidos dentro de la presente investigacion es el enfoque meto-
dolégico, donde se propone un enfoque metodolégico cldsico para analizar el vinculo planteado y
se contrapone con métodos empiricos alternativos de ML. Las ventajas presuntas de estos métodos
se remiten a su desempefio predictivo y explicativo, mientras que dentro de sus desventajas se suele
mencionar su debilidad interpretativa. Para contrarrestar esa caracteristica, se proponen métodos
auxiliares como los valores SHAP, que permiten revelar las dindmicas usualmente catalogadas co-
mo ’caja negra’. Finalmente, de manera complementaria, se inspecciona la naturaleza causal del
fendmeno, mediante pruebas respaldadas en la literatura.
5.1. Datos y Variables

Este estudio examina 83 pafses' mediante el uso de datos anuales entre el 2004 y el 2021.
La Tabla 5.1 resume las variables utilizadas en este trabajo, incluyendo sus descripciones, unidades

de medida y fuentes.

'La lista de paifses y su desglose, segtin nivel de desarrollo, se encuentra disponible en el Apéndice A.
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Tabla 5.1: Lista de Variables y Caracteristicas

Variable Descripcion Unidad Fuente
Renewable Consumo de energia renovable % del consu- Banco Mundial
mo final total de
energia
GDP Producto Interno Bruto (constante Millones de Banco Mundial
2015 US$) US$
CPI Indice de Precios al Consumidor Indice FMI
(2010 = 100)
Industry Valor agregado de la industria (in- Millones de Banco Mundial
cluye construccién) USS corrientes
NatResRent Rentas totales de recursos naturales % del PIB Banco Mundial
CO2 Emisiones de CO, excluyendo LU- tCOe/cépita Banco Mundial
LUCEF per cépita
FinDevIndex Indice de Desarrollo Financiero Indice FMI
FinlnsAccessIndex  Indice de Acceso a Instituciones Fi- Indice FMI
nancieras
FinInsDepthIndex Indice de Profundidad de Institucio- Indice FMI
nes Financieras
FinInsEffIndex Indice de Eficiencia de Institucio- Indice FMI
nes Financieras
FinInsIndex Indice de Instituciones Financieras  Indice FMI
FinMarkAccessIndex Indice de Acceso a Mercados Fi- Indice FMI
nancieros
FinMarkDepthIndex Indice de Profundidad de Mercados Indice FMI
Financieros
FinMarkEffIndex Indice de Eficiencia de Mercados Indice FMI
Financieros
FinMarkIndex Indice de Mercados Financieros Indice FMI

Nota: Los nombres de las variables se conservan en inglés para mantener coherencia con el resto de la investigacién y
las fuentes originales.

Se considera como variable dependiente u objetivo el consumo energia renovable como

parte del total del consumo de energia final, segtin lo utilizado por Anton y Afloarei Nucu (2020),

Shahbaz et al. (2022) y Alsagr y van Hemmen (2021). Ademds, en linea con las consideraciones

habituales en el campo, se propone el uso de las variables vinculadas el PIB, IPC y emisiones de

CO; como variables de control. En adicidn, se incluyen las rentas de recursos naturales, segun el
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aporte de Doytch et al. (2023). Junto con lo anterior, se incorpora el valor agregado de la industrial,
en linea con la metodologia de Mimouni y Temimi (2018). Finalmente, para englobar las deter-
minantes del sistema financiero, se utilizan los indices propuestos por Svirydzenka (2016), dada
su alta capacidad de condensar una gran cantidad de variables en categorias evidentes y de simple
seguimiento, facilitando el andlisis de politica publica.

En lo que respecta al tratamiento de los datos, en primera instancia, se aplica una transfor-
macién en primera diferencia de la forma logaritmica, cuya notacién es A In(-), como una aproxi-
macion de las tasas de crecimiento. Esta transformacion es implementada para mitigar potenciales
problemas de no estacionariedad en las series de tiempo. Aln mds, se normalizan todas las va-
riables explicativas mediante el uso de MinMaxScaler (Escalamiento Minimo Méximo, desde su
traduccidn al inglés), cuya funcién es reescalar las series de tiempo para que permanezcan en un
intervalo predefinido. Para efectos de esta investigacion, el intervalo es [0, 1]. Este procedimiento
permite asegurar la convergencia de los métodos de ML. Se presentan las estadisticas descriptivas

en la Tabla 5.2.
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Tabla 5.2: Estadisticas Descriptivas de las variables escaladas y normalizadas

Variable Obs. Media Desv. Est. Min. Max.
Aln(Renewable) 1577 0.0169 0.1232  -1.1436 1.3863
Aln(NatResRent) 1472 0.5366 0.0555  0.0000 1.0000
Aln(CO,) 1577 0.5272 0.0755  0.0000 1.0000
Aln(GDP) 1577 0.6188 0.0847  0.0000 1.0000
Aln(CPI) 1545 0.0905 0.0537  0.0000 1.0000
Aln(Ind) 1488 0.6731 0.0797  0.0000 1.0000
A In(FinDevIndex) 1577 0.4322 0.0714  0.0000 1.0000
A In(FinInsIndex) 1577 0.4817 0.0581  0.0000 1.0000
A In(FinMarkIndex) 1577 0.5192 0.0625  0.0000 1.0000
A In(FinInsAccessIndex) 1577 0.2585 0.0588  0.0000 1.0000
A In(FinInsDepthIndex) 1577 0.4694 0.0742  0.0000 1.0000
A In(FinInsEffIndex) 1577 0.5519 0.0561  0.0000 1.0000
Aln(FinMarkDepthIndex) 1577 0.4483 0.0590  0.0000 1.0000
A In(FinMarkAccessIndex) 1520 0.5619 0.0600  0.0000 1.0000
A In(FinMarkEffIndex) 1292 0.5935 0.0564  0.0000 1.0000

Finalmente, con el objetivo de brindar una caracterizacion completa a los datos utilizados,
se presenta en la Figura 5.1, la matriz de correlacion entre las variables utilizadas:
5.2. Estimador System-GMM

Para investigar la naturaleza de la relacion entre consumo de energia renovable y el de-
sarrollo financiero, se considera la implementacién de un estructura de datos de panel dindmicos
basados en el enfoque System-GMM, presentado por Blundell y Bond (1998). Esta técnica es ca-
paz de contrarrestar potenciales conflictos de endogeneidad e instrumentos débiles, mediante el
uso de rezagos en nivel y diferencias como instrumentos. Dada la posible presencial de hetero-
cedasticidad en la estimacion, se utiliza el estimador System-GMM de dos pasos, con el fin de
mejorar la eficiencia y asegurar resultados consistentes. La estructura de panel dindmico se suele
preferir por sobre un panel estético en estas aplicaciones, dada la necesidad de capturar fendémenos

de persistencia y reducir los riesgos de variables omitidas.
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Figura 5.1: Matriz de Correlacién

Matriz de Correlacion
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Parte de la metodologia tradicional en la implementacion de este enfoque de panel, se pre-
senta una bateria de pruebas para asegurar la confiabilidad del esquema propuesto. Esto incluye
pruebas de raiz unitaria, tales como los de Im-Pesaran-Shin (IPS) Im et al. (2003) y de Phillips-
Perron Phillips y Perron (1986) para verificar la estacionariedad de las series. Por otro lado, se
utilizan los tests de Arellano y Bond (1991) para detectar autocorrelacion serial de primer y segun-
do orden en los residuos, mientras que se aplica la prueba Hansen J Hansen (1982) para asegurar la
validez del conjunto de instrumentos. Finalmente, se aplica una prueba de Hansen en diferencias

para evaluar la exogeneidad de los subconjuntos de instrumentos. Las contraposicion de hipdtesis

Departamento de Ingenieria Civil Industrial 38



UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

se presenta en la Tabla 5.3

Tabla 5.3: Hipdétesis Nula y Alternativa para las pruebas de especificacion

Prueba

Hy

H,

Pruebas de Raiz Unitaria

Im—Pesaran—Shin

Phillips—Perron

Todos los paneles contienen raices
unitarias
Todos los paneles contienen raices
unitarias

Algunos paneles son estacionarios

Al menos un panel es estacionario

Pruebas de Especificacion de Panel GMM

AR(1)
AR(2)
Hansen J

Difference-in-
Hansen

Autocorrelaciéon de primer orden
esta presente

Autocorrelacion de segundo orden
estd ausente

Los instrumentos estdn no correla-
cionados con residuos
Subconjuntos de instrumentos véli-
dos

Autocorrelaciéon de primer orden
estd ausente

Autocorrelacion de segundo orden
estd presente

Sobreidentificacién de instrumen-
tos

Subconjuntos de instrumentos inva-
lidos

5.3. Algoritmos de Machine Learning

Como una alternativa a las técnicas econométricas tradicionales, se presenta un conjunto de
algoritmos de ML para modelar la relacién entre el consumo de energia renovable y desarrollo fi-
nanciero. Estos modelos proporcionan un marco flexible que complementa enfoques paramétricos
tales como System-GMM, mediante ofrecer ventajas en la captura de no linealidades e interaccio-
nes complejas entre variables. En las siguientes subsecciones se presentan los algoritmos utilizados
en esta investigacion.
5.3.1. Convolutional Neural Networks
Siguiendo la definicién propuesta en Borovykh et al. (2018), una red neuronal multicapa

para prondstico en series de tiempo consiste en una composicion de capas y nodos ocultos disefiada

en orden de capturar dindmicas lineales y no lineales en los datos. En la primera capa, los datos
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pasan por combinaciones lineales en funcién del nimero de nodos ocultos. Estas combinaciones
luego son pasadas a través de una funcién de activacion diferenciable no lineal. En cada capa
contigua el proceso es conceptualmente repetida, permitiendo a la red acercarse progresivamente
a relaciones complejas. El producto esperado en el tiempo ¢ + 1 estd dado por:
Mp 1
Bt+1)=h| Y wG) ) +o" (5.1)
j=0
donde z(1), ..., z(t) denota la secuencia de entrada, (¢ + 1) es el valor predicho, w* () son
los pesos de la capa final L, fZ~1(j) es la transformacién no lineal de la capa anterior, mientras
que b* es un término de sesgo.
Una convolucién es una operacion lineal que calcula una suma ponderada a través de un
filtro, usualmente llamado kernel y un segmento local de entrada. Esta operacion es llevada a
cabo a través de la secuencia de entrada, permitiendo a la red la detecciéon de patrones locales y
caracteristicas que pueden ser ttiles para prediccion. Una convolucién unidimensional discreta se
define segun:

k—

(f*9)(i) = f(5)-gli —j) (5.2)

—_

<

donde f(j) es la secuencia de entrada, g(-) es el filtro de tamafio k y (f * g)(i) es la salida
convolucionada en cierta posicion 1.

Una Convolutional Neural Network (Red Neuronal Convolucional, CNN de su sigla en
inglés) es una arquitectura especializada de redes neuronales que se destaca por la aplicaciéon de
filtros dentro del espacio de entrada en lugar de capas completamente conectadas. En vez de asig-

nar un conjunto de pesos distintos a cada conexién de entrada y salida, un pequeiio conjunto de
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convoluciones es aplicado en toda la secuencia de entrada. En este estudio, el enfoque CNN consi-
dera una capa convolucional unidimensional (ConvID) mediante una funcién de activacion ReLLU.
Le sigue una capa de agrupacion de méaximo global, que reduce cada mapa de caracteristicas a
su activacién mds destacada. Esta salida se transmite a una capa densa oculta con 64 neuronas, y
posteriormente a una capa lineal final, que genera la prediccion. El modelo se entrena utilizando el
optimizador Adam.
5.3.2.  Support Vector Regression

Propuesto por Drucker et al. (1996), Support Vector Regression (Regresion de Vectores de
Apoyo, SVR en su sigla en inglés) es un algoritmo que extiende la base de las Support Vector
Machines en tareas asociadas a regresiones. En este contexto, SVR pretende encontrar funciones
que aproximen los valores objetivos dentro de ciertos niveles de tolerancia e, mientras es capaz
de prevenir de un exceso de complejidad en el modelo. SVR resuelve el siguiente problema de

optimizacion:

min %(wTw) + C’Z(fi + &)
i=1

sujetoa  y; — (wlv) —b<e+&,
j yi — (W' vy) 3 53
(w'v) +b—y; < e+ &,
£, >0 parai=1,...,n.
donde w es el vector de pesos, C' es un término de regularizacion, &; y x2; son variables de holgura,

v; representa el vector de entrada e y; es el valor objetivo. Para efectos de esta investigacion, la

implementacion persigue el enfoque previamente descrito.
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5.3.3. Random Forest

Un RF, como se presenta en Breiman (2001), estd definido como un conjunto predicotr
compuesto de una coleccién de K érboles de decision {h(x, Oy)} |, donde cada O, es un vector
muestreado aleatoriamente y X es un vector de entrada.

En problemas de regresion, RFs generan salidas numéricas en lugar de etiquetas de clasi-
ficacion. En este contexto, el error cuadratico medio (ECM) es utilizado como funcién de pérdida

para evaluar el desempeio de un predictor individual A, segin lo expresado por:

Exy (Y — h(X))? (5.4)

La prediccion final del RF se obtiene mediante el promedio de la salida de todos los drboles

del conjunto:

1 K
Y ==Y WX, 6 (5.5)

5.3.4. XGBoost

Propuesto inicialmente por Chen y Guestrin (2016), XGBoost, o Extreme Gradient Boos-
ting es una implementacion escalable y eficiente de drboles de decision potenciados por gradiente,
disefiada para optimizar tanto el rendimiento del modelo como la velocidad computacional. El
algoritmo se basa en una estructura aditiva secuencial, en la cual cada arbol de regresion se en-
trena para predecir los residuos de la funcién de pérdida respecto a la prediccion anterior. Entre
las principales ventajas de este enfoque se encuentran los mecanismos de regularizacion para mi-

tigar el sobreajuste, el tratamiento eficiente de valores perdidos mediante técnicas conscientes de
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la dispersién, y una alta escalabilidad.

La salida predicha estd dada por:

K
Vi=> fulx), freF (5.6)

donde f} representa un arbol de regresion y F es el espacio de todos los posibles arboles.

El proceso de aprendizaje minimiza la siguiente funcién objetivo regularizada:

L= "1y it) +> Q) (5.7)

k

donde [(-) denota una funcién de pérdida convexa diferenciable y Q(f) = vT + 1 \[|w]|? es
el término de regularizaciéon que penaliza la complejidad del modelo mediante el nimero de hojas
Ty los pesos de estas w.
5.3.5. LightGBM

El algoritmo LightGBM, presentado por Ke et al. (2017), estd fundamentado en la estructura
de arbol potenciado por gradiente y apunta a acelerar los procesos de entrenamiento a la vez que
mantiene una precision predictiva comparable con otros modelos tales como XGBoost. Una de las
diferencias principales de este método con otros similares recae en un estrategia de crecimiento
de arboles: En vez de proponer una expansion nivel a nivel, LightGBM se expande a través de la
ramificacién con mayor ganancia. Mientras que este enfoque puede reducir pérdidas de manera
mas eficiente, también puede incurrir en sobreajuste. Este obstaculo suele ser evitado mediante
técnicas de regularizacion y mediante la limitacion de la profundidad de los drboles. La forma final

de la salida est4 dada por:
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-1
Y= fi(X) (5.8)
t=
donde f;(X;) es la funcién aprendida del ¢-ésimo 4drbol de decisién y M es el nimero de
arboles, como se establece en Jabeur et al. (2021).
5.3.6. NGBoost
NGBoost o Natural Gradient Boosting, introducido por Duan et al. (2020), representa una
extension del marco metodoldgico vinculado a potenciadores de gradiente, dada su capacidad de
predecir la distribucion probabilistica condicional para cada observacion, permitiendo la cuantifi-
cacion de la incertidumbre asociada. Este algoritmo hace uso de gradientes naturales en vez de los
gradientes usuales usados en métodos similares, mejorando la estabilidad y eficiencia en pardme-

tros distribucionales. Adicionalmente, permite el uso de distribuciones no normales, haciéndolas

adaptables para modelar colas pesadas o asimetria. La formulacién de su salida est4d dada por:

6=00—p f: ptm . f(m)(x) (5.9)
m=1
donde A() es el valor inicial de los parametros, 7 es la tasa de aprendizaje, p(™ es el peso
de la m-ésima base aprendiz y f(™)(z) es la salida de este, dada cierta entrada z.
Los seis algoritmos de ML son implementados y ajustados mediante un enfoque comin de
validacion cruzada, descrita en la siguiente seccién. Asimismo, su desempefio es comparado even-

tualmente con el modelo System-GMM, mediante el uso de métricas predictivas y herramientas de

interpretabilidad.
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5.4. Optimizacion de Parametros y Model Confidence Set

Uno de los aspectos fundamentales en la implementacion de algoritmos de ML es la se-
leccién de hiperpardmetros. Este proceso apunta a encontrar una configuracion que se aproxime al
desempefio 6ptimo del modelo, al mismo tiempo que evita riesgos de sobreajuste, el cual es capaz
de perjudicar la capacidad del modelo de generalizar a través de paises y periodos de tiempo al
introducir sesgos de prediccion.

Para alcanzar este objetivo, cada algoritmo de ML es afinado mediante un enfoque de Grid-
SearchCV. La optimizacion de hiperpardmetros es llevada a cabo utilizando una validacién cruzada
de 5 grupos mediante una estrategia GroupKFold, que permite respetar una estructura que agrupa
por paises, asemejdndose a un panel. Adicionalmente, los datos estdn divididos cronoldgicamente:
El conjunto de entrenamiento comprende observaciones entre el 2004 y 2015 (lo que corresponde
a dos tercios de toda la muestra), mientras que el conjunto de prueba se compone por las observa-
ciones entre 2016 y 2021 (el tercio restante), reforzando una légica de prueba fuera de muestra en
un marco semejante a datos de panel.

Una vez se realiza la busqueda de hiperpardmetros, se selecciona la mejor configuracion
mediante el criterio del ECM. Luego, estos modelos son evaluados comparativamente mediante
el uso del procedimiento Model Confidence Set (Conjunto de Modelos Confiables, o MCS en su
sigla en inglés), que identifica estadisticamente un subconjunto de modelos que no pueden ser
descartados como inferiores a cierto nivel de significancia.

MCS, introducido por Hansen et al. (2011), es un procedimiento disefiado para seleccionar
un subconjunto de modelos estadisticamente superiores, usualmente referidos como .°bjetos." el

articulo original, de un conjunto mayor M. Este método se basa en la construcciéon de una prueba
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estadistica 9, y una regla de eliminacién asociada e, que sigue un criterio determinado, tal como
puede ser el ECM. Este mecanismo evalia el desempefio de cada modelo en una légica iterativa que
permite remover modelos que son estadisticamente inferiores a sus contendores en el conjunto. Su
flexibilidad radica en su capacidad para definir un subconjunto sobreviviente M que, dado cierto
nivel de significancia, contiene solo modelos que son indistinguibles estadisticamente en lo que
respecta a su capacidad predictiva. Para la presente aplicacion, se implementa MCS con 10.000
réplicas por remuestreos y un nivel de confianza de un 5 %.

El resultado esperado del uso de este mecanismo es la identificacion del algoritmo maés
robusto dentro de los otros candidatos. Una vez se encuentra, este es comparado en contraposicion
con la estimacion System-GMM vy luego es sujeta a andlisis de interpretabilidad mediante el uso
de valores SHAP.

5.5. SHapley Additive exPlanations

Una de las tareas mas desafiantes en la estimacion con métodos de ML es identificar un
método que asegure interpretabilidad, cuando los objetivos no estan exclusivamente alineados con
la precisién predictiva, sino que también pretenden extraer informacidn relevante en lo que res-
pecta a la importancia y forma funcional de los predictores en relacion con la variable objetivo, en
especial cuando se requiere transparencia para complementar la labor predictiva. Como solucién a
este problema, aparece SHAP, propuesta por Lundberg y Lee (2017). Un marco unificado que atri-
buye la salida de un modelo a caracteristicas de entrada en una l6gica aditiva. En esta formulacion,

la salida esta expresada como una suma de contribuciones individuales:

SNM —|S| = 1)!
¢i = Z ISR M|, 1) [fsugy (@) — fs(2)] (5.10)
SCF\{i} '
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donde f(x) es la salida del modelo para una instancia x, ¢ es la salida esperada del modelo
y ¢; representa la contribucién de la i-ésima caracteristica.

Los valores SHAP se derivan de la teoria de juegos cooperativos, donde cada variable ex-
plicativa contribuye a la prediccion del modelo. El valor atribuido a una variable corresponde a su
contribucién marginal promedio a través de todas las posibles coaliciones de variables. Formal-

mente, el valor SHAP para la variable 7 es calculado segun:

S|N(M — [S] - 1)!
b= D i M|, — [fsugy () = fs(x)] (5.11)
SCR\(i} '

donde M es el nimero de variables explicativas, S es el subconjunto de variables que no
incluye a iy fs(x) representa el modelo entrenado Gnicamente con las variables en S.

En esta investigacion, se adopta esta estrategia como una medida para proporcionar in-
terpretabilidad a los algoritmos de ML, en contraste con los modelos econométricos cldsicos. Su
principal ventaja se encuentra en su capacidad para capturar potenciales no linealidades e interac-
ciones complejas entre variables financieras y de control. Mediante la descomposicién del impacto
de cada variable sobre observaciones individuales, SHAP apoya una comparacion estructurada
entre modelos de ML y System-GMM, asegurando una contraposicion justa entre desempefio y
capacidad explicativa.

5.6. Prueba de Causalidad

En complemento al marco metodolégico presentado previamente, se evaluar la existencia
de relaciones causales entre el desarrollo financiero y consumo de energias renovables. Para esto,
se presenta la prueba de causalidad de Dumitrescu y Hurlin (2012). Esta metodologia extiende

el enfoque de causalidad de Granger a datos de panel, permitiendo la heterogeneidad de los co-
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eficientes de causalidad entre paises. A diferencia de las pruebas de causalidad tradicionales, que
suponen homogeneidad total en la relacién causal, esta prueba considera que algunos individuos
pueden presentar causalidad mientras otros no, lo que ofrece mayor flexibilidad y realismo al ané-
lisis empirico, respetando la naturaleza de cada observacion.

La motivacion de evaluar causalidad estd dada por la necesidad de atribuir direccionali-
dad de ciertos fendmenos, entendiendo que existen relaciones que se nutren de manera positiva
y colaborativamente. Esto permite proveer de un andlisis de politica eficaz y apropiado para cada
contexto, que sea consistente con el comportamiento de cada relacion.

5.7. Resumen de la Metodologia

Tras presentar los datos y métodos de estimacidn. Se presenta un resumen ilustrado en la

Figura 5.2, que muestra el flujo secuencial adoptado en esta investigacion, desde la preparacion de

los datos hasta la evaluacion, interpretacion y andlisis causal.
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Figura 5.2: Esquema metodolégico del estudio.
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Como se muestra en el diagrama, el proceso parte en el preprocesamiento, donde se aplica
una transformacién Aln(-) y se normalizan las variables mediante el uso de MinMaxScaler para
asegurar comparabilidad entre modelos. Luego se estima simultdneamente mediante System-GMM

y los algoritmos de ML. Para estos tltimos, se realiza un refinamiento de hiperparametros mediante
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GridSearchCV con validacion de 5 grupos mediante GroupKFold para los datos de entrenamiento.
Posteriormente, el mejor modelo de los conjuntos de variables es seleccionado mediante
MCS. Luego la capacidad predictiva es evaluada mediante ECM en el conjunto de prueba, permi-
tiendo una comparacidn justa con System-GMM. Finalmente, se le brinda interpretabilidad a los
modelos de ML a través de la aplicacion de valores SHAP en todo el conjunto de datos.
De manera paralela, se aplica un andlisis de causalidad para determinar la direccion de la
evidencia obtenida en la estructura metodoldgica anterior.

5.8. Especificacion de los Modelos
Esta investigacion adopta la siguiente forma funcional, la cual se aplica consistentemente
en todos los modelos de ML, asi como también en la estimacion System-GMM. La siguiente

formulacion captura efectos dindmicos y de persistencia de la variable dependiente:

Aln Renewable;; =f(AlIn(Renewable);r—1, A ln(FinIndem)Z(f), Aln(CO3)it, Aln(GDP);s,

Aln(CPI)y, Aln(Ind)y, Aln(NatResRent)y) (5.12)

donde Finl ndexgC ) representa uno de los nueve indicadores de desarrollo financiero presentados

en la Tabla 5.1.
Para estimar mediante la estructura de datos de panel dindmicos segun la metodologia de

Blundell y Bond (1998), se especifica el siguiente modelo para el estimador System-GMM:

Aln(Renewable);y = o + o Aln(Renewable);s—1 + f1 A ln(FinIndex)gf) + B2 Aln(CO2);t + B3 AIn(GDP);4

+ B4 Aln(CPI)y + 5 Aln(Ind);s + Bs Aln(NatResRent); + €44 (5.13)

donde ¢;; representa el término de error.
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6. Resultados y Discusion

Para comprender el impacto del desarrollo financiero sobre el consumo de energias reno-
vables, se presenta una mirada multidimensional, en la que se evalian distintos indicadores de
desarrollo financiero. Asimismo, se utiliza una serie de variables de control que permite dilucidar
interacciones de los sistemas financieros en indicadores contextuales o de desarrollo. A conti-
nuacién se presentardn pruebas de raiz unitaria, las estimaciones System-GMM y ML, criterio
de seleccion de modelos, interpretacion mediante SHAP, andlisis de causalidad e implicancias de
politica.
6.1. Pruebas de Raiz Unitaria

En primer lugar, se presentan las pruebas de raiz unitaria presentadas por Im et al. (2003)
y Phillips y Perron (1986), cuyas hipdtesis nulas y alternativas estdn descritas en la Tabla 5.3. El
proposito central de la aplicacion de estos tests es verificar si las variables deben ser incluidas en
sus formas en nivel o transformadas en su primera diferencia. La Tabla 6.1 reporta los resultados
para ambos tests y muestra evidencia mixta. En particular, la variable Renewable talla en el recha-
zo de la hipdtesis nula en ambas pruebas, indicando una fuerte evidencia de no estacionariedad.
Se llega a conclusiones semejantes al aplicarlos en los indicadores financieros y en variables de
control, con excepcion de NatResRent, que resulta estacionaria segiin ambos criterios. Para asegu-
rar consistencia y comparabilidad entre todos los modelos y metodologias, se respalda la decision
de incluir todas las variables en su forma de primera diferencia, tal como se enfatiza en la seccién

correspondiente.
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Tabla 6.1: Resultados Pruebas Raiz Unitaria (Variables en Nivel)

Variable Prueba IPS Prueba PP
Estadistico valor-p Estadistico valor-p
Renewable -1.0595 1.0000 0.9826 0.1629
FinDevIndex -1.8601 0.0016 5.8601 0.0000
FinInsAccessIndex -1.1252 1.0000 2.6332 0.0042
FinInsDepthlndex -1.3798  0.9712 2.6105 0.0045
FinlnsEffIndex -2.3623 0.0000 14.7333  0.0000
FinlnsIndex -1.6711 0.3629 7.5604 0.0000
FinMarkAccessIndex — — 12.3629 0.0000
FinMarkDepthIndex -2.0415  0.0000 9.4024 0.0000
FinMarkEffIndex — — 3.6745 0.0001
FinMarkIndex -1.9338 0.0000 5.2021 0.0000
NatResRent -1.7557 0.0022 2.1488 0.0158
GDP -0.8907 1.0000 -1.6376 0.9492
CO, -1.3189 0.9874 -0.0402 0.5160
CPI 0.0367 1.0000 -0.2785 0.6097
Industry -1.5926 0.1985 1.3336 0.0912

Nota: IPS = Im-Pesaran-Shin; PP = Phillips-Perron. — indica que la prueba no reporta resultados dada la naturaleza
del panel.

6.2. Resultados de la estimacion System-GMM

En esta seccidn, se muestran los resultados de la aplicacion del estimador System-GMM
de dos pasos para evaluar la relacion entre el crecimiento del consumo de energias renovables y
los cambios en los indices financieros, en 9 modelos. La Tabla 6.2 reporta los resultados consi-
derando el panel de 83 paises. Cada columna representa una especificacion del modelo diferente,
mostrando la inclusién de una variable financiera a la vez como variable explicativa principal. La

correspondencia entre cada modelo y su indice asociado se presenta en la nota al pie de la tabla.
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Siguiendo el marco conceptual propuesto por Blundell y Bond (1998), se construye un con-
junto de instrumentos para lidiar con potenciales problemas de endogeneidad, mientras se preserva
la validez de los momentos condicionales. En especifico, los instrumentos de tipo generalizado
de momentos se utilizan para potenciales regresores enddgenos, tales como A In(NatResRent),
Aln(CPI), Aln(GDP), Aln(CO3) y A In(Industry). Adicionalmente, la primera diferencia de ca-
da indice financiero es utilizado como instrumento externo de la ecuacion en nivel. Esta estrategia
busca maximizar la eficiencia de la estimacién, reduciendo la proliferacién de instrumentos y so-
breajuste.

Para verificar la robustez de la metodologia, se reportan los resultados de las pruebas de
especificacion previamente presentados en Table 5.3. Las pruebas de Arellano-Bond para auto-
correlacion de orden 1 y 2 examinan cuando las condiciones de los momentos son vélidas en
presencia de autocorrelacién en primeras diferencias. Para los nueve modelos, la hipétesis de no
autocorrelacion de primer orden es rechazada (p < 0,05), con la excepcion del Modelo 8, cuya
significancia es marginal (p = 0,086). Complementando, las pruebas de autocorrelacion de se-
gundo orden fallan en rechazar la H, en todos los casos (p > 0,23), indicando la ausencia de
autocorrelacion de segundo orden y respaldando la validez del conjunto de instrumentos.

En lo que respecta al test de Hansen J para la sobreidentificacién de restricciones, este
consistentemente falla en el rechazo de la hipétesis nula de instrumentos validos en todas las espe-
cificaciones, con valores-p por sobre 0.5. Finalmente, en los tests de Hansen en Diferencia, cuyo
rol es evaluar la exogeneidad de los instrumentos, se tiene que se este falla en favor de respaldar la
validez del conjunto, dado que todos los valores-p exceden 0.35.

Para todos los modelos, se encuentra evidencia para afirmar que existe una relacion negativa

entre la variacion de las emisiones de CO, y el consumo de energias renovables, con coeficientes
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cercanos a -0.3. Sobre las rentas de recursos naturales, estas muestran una asociacion estable con el
uso de energias limpias, con un efecto estimado de 0.13 en todos los modelos. En lo que refiere al
resto de las variables de control, el crecimiento del PIB es significativo en todos los modelos salvo
el 6 y 8, que se vinculan con factores especificos de los mercados. Para el crecimiento industrial,
solo el modelo 3 muestra evidencia para relacionarla con el consumo de energias renovables. La
Unica variable financiera significativa es la profundidad de las instituciones financieras, mostrando
una relacion negativa, presumiendo una influencia perjudicial. Estos resultados permiten perseguir
razones no observadas en este modelo para comprender la naturaleza de este nexo. En este sentido,
algoritmos de ML podrian ser apropiados para esta tarea.

En complemento a este andlisis, la evidencia presentada en la Tabla 6.2 es clara en sugerir
que existe una relacion débil entre la variacion del consumo de energias renovables y cambios en el
sistema financiero, con la notable excepcion de la profundidad de las instituciones, que muestra una
ligera relacion negativa. Si bien, esto podria ser interpretado como una sefial de que los sistemas
financieros no influyen mayormente en la transicion de energias limpias, el rol de las dindmicas
no lineales siguen sin ser exploradas. En este contexto, técnicas de ML entregan una oportunidad
Unica para descubrir patrones complejos.

6.3. Seleccion de Algoritmos de Machine Learning

Tal como es discutido en la metodologia, se presentan seis algoritmos de ML, en especifico,
CNN, SVR, Random Forest, LightGBM, XGBoost y NGBoost. La estructura evaluativa estd basada
en una validacién cruzada de 5 grupos mediante el uso de GroupKFold con paises como criterio de

agrupacion, en un esquema de GridSearchCV 2. El conjunto de datos se divide en un subconjunto

?La informacién detallada en lo que respecta a la seleccion de hiperpardmetros para cada modelo se presenta en el
Apéndice B
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de entrenamiento (con observaciones entre 2004 y 2015) y en otro subconjunto de prueba (con
observaciones entre 2016 y 2021).

Para evaluar el desempefio de los modelos seleccionados, se adopta la estrategia de MCS
para seleccionar la arquitectura con mejor performance, basada en el criterio del ECM. La Tabla 6.3
muestra los resultados del ECM para 54 especificaciones, en correspondencia con la combinacién
de nueve variables financieras con seis modelos de ML. Ademads, de manera complementaria, en

la Tabla 6.4 se muestran los resultados utilizando el Error Absoluto Medio (EAM) como criterio.
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Tras aplicar MCS con el criterio de MSE, tal como se evidencia en la Tabla 6.3, se se-
lecciona Random Forest para todas las variables financieras, con excepcion de FinMarkEffIndex,
donde LightGBM muestra desempefio superior. En este caso, la seleccion del MCS coincide con
los modelos que alcanzan un menor ECM. Tras considerar el criterio del EAM, las conclusiones
permanecen consistentes, con la excepciopn de que SVR emerge como el modelo con mejor de-
sempefio para las variables FinMarkAccessIndex y FinMarkEffIndex. No obstante, se conserva la
consistencia metodoldgica mediante la aplicacién del procedimiento MCS en el resto del andlisis.
6.4. Comparacion de Desempeiio entre Algoritmos de Machine Learning y System-GMM

Una vez seleccionados los modelos, se procede a comparar su desempefio con los resulta-
dos de la estimacién System-GMM. La Tabla 6.5 presenta la contraposicion entre los dos enfoques
mediante el uso de dos métricas: ECM y EAM. Esta evaluacion se centra en encontrar el mejor

desempefio predictivo mediante utilizar datos de prueba, ajenos al entrenamiento.

Tabla 6.5: Comparacién de desempefio: ML vs. System-GMM (Conjunto de Prueba)

Variable Algoritmo ML ECM EAM
Prueba System-GMM Prueba System-GMM

FDIndex RandomForest  0.0118 0.0127 0.0587 0.0652
FIAIndex = RandomForest  0.0118 0.0127 0.0594 0.0653
FIDIndex = RandomForest  0.0118 0.0126 0.0592 0.0648
FIEIndex RandomForest  0.0117 0.0126 0.0587 0.0648
FlIndex RandomForest  0.0117 0.0126 0.0586 0.0648
FMAIndex RandomForest 0.0120 0.0118 0.0593 0.0617
FMDIndex RandomForest 0.0117 0.0126 0.0585 0.0652
FMEIndex LightGBM 0.0090 0.0116 0.0562 0.0652
FMIndex RandomForest  0.0117 0.0127 0.0583 0.0653

Nota: Los valores en negrita indican el menor ECM y EAM para cada variable financiera, las cuales estan abreviadas

segln sus iniciales.

Tras comparar las métricas de desempeiio, es evidente que los métodos de ML se muestran
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superiores a la estimacion System-GMM en practicamente todos los casos, siendo FinMarkAc-
cessIndex la tnica excepcion cuando se usa el ECM como métrica. Esto respalda las ventajas
discutidas de las arquitecturas ML, al demostrar una gran capacidad para capturar no linealidades
y para aprender las dindmicas subyacentes de cada relacidon en entrenamientos apropiados. Tradi-
cionalmente, uno de los motivos por los que se evita utilizar estos métodos es por si carencia en lo
interpretativo. A fin de contrarrestar esta limitacion, se recurre al uso de valores SHAP, permitien-
do la entrega de informacion relevante con respecto al rol del desarrollo financiero en el consumo
de energias renovables.

6.5. Interpretacion de resultados mediante SHAP

En esta seccidn, se presenta un andlisis detallado y descomposicién de los modelos de ML
seleccionados mediante el uso de valores SHAP y dos tipos de graficos. Primeramente, se muestran
gréficos de tipo enjambre para observar de manera general la contribucion de cada observacién para
todas las variables en relacion con la dependiente. Luego, en las siguientes subsecciones se enfatiza
en grificos de dependencia que permiten una simple inspeccion de las dindmicas especificas entre
las variables explicativas y la fenomenologia.

Las figuras desde la 6.1.a hasta la 6.1.1 presentan graficos de enjambre para las nueve com-
binaciones de variables financieras, ordenadas segtin: FinDevIndex, FinlnsAccessIndex, Finlns-
Depthlndex, FinlnsEffIndex, FinlnsIndex, FinMarkAccessIndex, FinMarkDepthIndex, FinMar-
kEffIndex y FinMarkIndex. Previo al anélisis individual de cada variable financiera, es relevante

proveer un contexto sobre el cual las variables de control tienen un rol relevante.
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Figura 6.1: Graficos SHAP de enjambre para cada combinacion de variables
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Dentro de los patrones més notables en lo referente a las variables de control, se tiene que

la influencia de las emisiones de CO, en el consumo de energias renovables es consitente con

la literatura. Los gréficos de enjambre revelan una clara relacion donde menores emisiones estan

asociadas con altos niveles de variacion positiva al consumo de reneovables, sugiriendo un ali-

neamiento con los ODS. Ademds, al analizar el rezago de la variable dependiente, se tiene que,

en general, se percibe un alto efecto de la persistencia, de tal manera que paises que tienen un

mayor crecimiento de energias renovables tienden a mantener ese comportamiento. La inflacién

también juega un rol relevante, donde menores tasas inflacionarias apoyan la transicion a energias

limpias. En lo que respecta al efecto del crecimiento, si bien el impacto que este tiene es limita-
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do, ciertos episodios de alta expansion dificultan la transicion a renovables. Finalmente, tanto las
rentas de recursos naturales como el valor agregado por la industria exhiben asociaciones débiles
con el consumo de energias renovables, con excepcion de una observaciones con altas rentas que
aparentemente canalizan esas ganancias en inversion para energias limpias.

El Desarrollo Financiero, como un todo, aparentemente tiene una influencia limitada en la
transicion a energias renovables. Tal como se muestra en los graficos, la gran mayoria de los valores
SHAP estan concentrados en la vecindad del cero, indicando una contribucion relativamente débil
a la variable objetivo. No obstante, se muestra una ligera indicacion de que valores maés altos de
desarrollo financiero permitiria un mayor consumo de energias renovables. En particular, unas
pocas observaciones con grandes variaciones en desarrollo financiero muestran una contribucién
fuerte positiva.

Al inspeccionar los efectos desagregados de las instituciones financieras, se observa que
una mayor expansion en el acceso tiende a mermar la consolidaciéon del consumo de energias
renovables. En relacion con la profundidad, una tendencia al alza es observada, lo que implica que
mayores niveles de profundidad institucional tienden a complejizar la transicién. En contraste, la
eficiencia de las instituciones financieras muestra un efecto practicamente nulo, pero con una ligera
relacidn positiva hacia el crecimiento de energias renovables. En general, tal como es expuesto en la
Figura 6.1.e, el crecimiento de las instituciones tiende a inhibir el establecimiento de la transicidn,
con algunas excepciones dignas de mencion.

Por otro lado, los efectos desagregados de los mercados financieros es mas diverso. En lo
que refiere al acceso, se observa una ligera tendencia a la baja con un efecto general nulo, pero con
una relacién aparentemente negativa con el consumo de renovables. Para la profundidad, existe

una tendencia al alza, sin perjuicio de que los efectos en el crecimiento de renovables son incon-
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sistentes. En el caso de la eficiencia, el efecto es leve, aun cuando hay crecimiento, aparentemente
respalda el desarrollo de energias limpias. Finalmente, al observar los mercados financieros como
un todo, se muestra una relaciéon débil pero generalmente positiva con la adopcién de energias
renovables.
6.5.1. Impacto de las Variables de Control en el Consumo de Energia

Con el objetivo de comprender las dindmicas implicitas no lineales de las variables de
control, se propone el andlisis de graficos SHAP de dependencia, que en el eje X muestra los
valores de la tasa de crecimiento de cada variable de control, mientras que en el eje Y se exponen
los valores SHAP para esa variable. Adicionalmente, cada observacion estd coloreada segin la
magnitud del crecimiento de desarrollo financiero, de tal manera de proveer de un anélisis completo
y contingente para una gestion responsable de politicas publicas. Las Figuras desde la 6.2.a a la

6.2.f muestran los graficos SHAP de dependencia.

Figura 6.2: Graficos SHAP de dependencia para las variables de control
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En lo que refiere a las emisiones de COs, se corrobora el comportamiento previsto en los
graficos de enjambre, donde hay una tendencia al alza de las renovables ante bajas en la emision
de contaminantes. Adicionalmente, la forma funcional de esta relacion es aparentemente cubica,
con una forma semejante a una N. Esto refuerza la percepcion de la literatura, donde hay una
retroalimentacion entre ambas variables.

Cuando se comparan los rezagos del crecimiento de energias renovables con su valor SHAP,
se evidencia el efecto positivo de persistencia previamente aludido. Aun mads, se nota que el creci-
miento en energias renovables fomenta una transicion mas comprometida, mientras que el decre-
cimiento en renovables solo promueve una tendencia relativamente constante. La forma funcional
es semejante a una U, mostrando que después de cierto umbral, el efecto positivo es atin mayor.

Sobre la inflacién, es evidente que si bien el efecto no es sustancialmente relevante, tasas
inflacionarias controladas admiten una transicién consistente, mientras que tasas descontroladas
merman el crecimiento del consumo de renovables, incluso induciendo a una tendencia decrecien-
te. Asimismo, en lo que refiere al crecimiento del PIB, se percibe que existe una forma funcional
semejante a una U, donde ciertos niveles de crecimiento directamente perjudican el establecimien-
to de renovables. Es mds, en aquellas observaciones que muestran decrecimiento econdémico, existe
un alza leve de las renovables, mientras que crecimientos explosivos son inertes en la transicion
a renovables. Este efecto podria estar explicado por un aumento de energias contaminantes en
situaciones de crecimiento del PIB.

En lo que respecta al valor agregado de la industria, se confirma la tendencia decreciente
observada en los graficos de enjambre, pero con efecto practicamente nulo. En este sentido, se
podria afirmar que salvo excepciones muy puntuales, esta variable no tiene un impacto evidente

en el fendmeno. En cambio, en las rentas de recursos naturales se observa una forma de U, pero
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que muestra beneficios en las energias renovables solo en crecimientos muy altos de la renta, por
sobre el 100 %. Esto indica que solo en situaciones en las que hay un superdvit excesivo, esto se
transfiere a la industria energética.
6.5.2. Impacto de las Dimensiones de Desarrollo Financiero en el Consumo de Energia

Por su parte, las Figuras desde la 6.3.a hasta la 6.3.i exponen gréficos de dependencia para

cada variable financiera, persiguiendo el mismo orden presentado para los gréficos de enjambre.

Figura 6.3: Graficos SHAP de dependencia para cada variable financiera
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Estas visualizaciones se centran exclusivamente en el nexo entre consumo de energia re-
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novable y desarrollo financiero. Asimismo, es relevante destacar que la variable coloreada es
Aln(GDP), lo que permite tener un contexto econémico-financiero completo.

Para el desarrollo financiero como un todo, los graficos de dependencia confirman la pre-
sencia de un patrén no lineal similar a una forma de W, pero en simplificacion, se le puede conside-
rar como una U con ciertos valores que se desligan. Cuando se pone el foco en valores sobre cero,
una forma de U interna se vuelve mas evidente, el cual se intensifica con variaciones sobre el 10 %,
confirmando que altos niveles sostenidos de desarrollo financiero estdn asociados con el incremen-
to del consumo de energias renovables. Adicionalmente, es notable que en este rango mds alto,
existe una concentracién de un alto crecimiento econdémico, sugiriendo una relacién simbidtica
entre desarrollo financiero, expansion econémica y consumo de energias renovables.

En lo que refiere al efecto de las instituciones, los indices desagregados muestran comporta-
miento diverso. El acceso exhibe una relacién con forma de U que se intensifica con el crecimiento
econdmico y variaciones grandes, sin embargo, en parte importante de las variaciones existe un
desmedro a la transicion energética. Al examinar la profundidad, se observa una curva con for-
ma de U invertida, con efectos positivos concentrados solo con variaciones inferiores a 0.2. En
contraste, la eficiencia institucional muestra una relacién practicamente lineal con el consumo de
energia renovable. Finalmente, el indice compuesto sugiere una relacién con forma de U, donde
variaciones moderadas son mds favorables.

Sobre el efecto de los mercados financieros, los patrones desagregados muestran resultados
mixtos. Para el acceso, se observan formas no lineales, con altas variaciones positivas de consumo
de energias renovables en valores bajos del indice y estabilizdndose en torno al cero. La relacion
entre profundidad de mercado y energias renovables revelan una forma funcional de U invertida,

donde la mayor parte de los valores SHAP son negativos, implicando una asociacién consistente
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con valores bajos de consumo de renovables, independiente de la magnitud de la variacién. Similar
al caso institucional, la eficiencia en los mercados muestra una relaciéon practicamente lineal po-
sitiva, excepto con ciertos valores puntuales. Finalmente, el indice compuesto persigue una forma
funcional de U invertida, privilegiando crecimientos estables en vez de tendencias explosivas.

En general, la metodologia SHAP provee claridad adicional al nexo entre el desarrollo fi-
nanciero y consumo de energias renovables. Al complementar los hallazgos obtenidos mediante las
estimaciones de System-GMM, es posible construir un panorama mas claro que revele la importan-
cia, las interacciones y las formas funcionales entre los componentes de los sistemas financieros,
gracias a la capacidad de los algoritmos de ML para ofrecer interpretabilidad a sus resultados. La
presencia de patrones en forma de U y U invertida, particularmente bajo condiciones de creci-
miento econdmico estable, refuerza la relevancia de considerar respuestas heterogéneas entre los
distintos subcomponentes financieros.

6.6. Analisis de Causalidad

Por ultimo, considerando la evidencia presentada en las secciones previas, es de suma im-
portancia determinar la direccién de la causalidad entre el consumo de energias renovables y el
desarrollo financiero. En este sentido, la Tabla 6.6 presenta los resultados del test de causalidad de
Dumitrescu y Hurlin (2012) para las variables Renewable con todas las variables financieras. La

hipétesis nula es que la primera variable no Granger-causa la segunda.
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Tabla 6.6: Resultados del Test de Causalidad de Granger

Direccion de Causalidad Rezago W Z (p-valor) Z (p-valor)

renewable — findevindex 1 3.1921 14.1217 (0.0000)  9.8090 (0.0000)
findevindex — renewable 1 2.0159 6.5442 (0.0000) 4.1126 (0.0000)
renewable — fininsindex 1 3.1937 14.1319 (0.0000) 9.8167 (0.0000)
fininsindex — renewable 1 2.7013 10.9599 (0.0000) 7.4321 (0.0000)
renewable — finmarkindex 1 2.4339  9.2375(0.0000)  6.1372 (0.0000)
Sfinmarkindex — renewable 1 1.6379 4.1093 (0.0000)  2.2821 (0.0225)
renewable — fininsaccessindex 1 5.0519 26.1028 (0.0000) 18.8160 (0.0000)
fininsaccessindex — renewable 1 2.7158 11.0532 (0.0000) 7.5022 (0.0000)
renewable — fininsdepthindex 1 2.3046  8.4041 (0.0000)  5.5107 (0.0000)
fininsdepthindex — renewable 1 2.5663 10.0902 (0.0000) 6.7783 (0.0000)
renewable — fininseffindex 1 2.3021  8.3879 (0.0000)  5.4986 (0.0000)
fininseffindex — renewable 1 1.4181 2.6934 (0.0071) 1.2177 (0.2233)
renewable — finmarkdepthindex 1 2.2272  7.9057 (0.0000)  5.1361 (0.0000)
finmarkdepthindex — renewable 1 1.9367 6.0341 (0.0000)  3.7291 (0.0002)

Nota: El test de Dumitrescu y Hurlin (2012) evalda causalidad de Granger en datos de panel. Los p-valores
reportados indican significancia estadistica. W, Z y Z corresponden a estadisticos bajo distintas aproximaciones
asintéticas. Los resultados para finmarkaccessindex y finmarkeffindex fueron omitidos debido a errores derivados
de datos faltantes o panel no balanceado.

En este sentido, el complemento que entrega este test es evidente, en practicamente todas
las comparaciones entre variables es la afirmacion de que el consumo de energias renovables man-
tienen una causalidad bidireccional con las determinantes del desarrollo financiero, confirmando
que un crecimiento en la primera, tiende a inducir un crecimiento en la segunda, y viceversa. La
excepcion estd constituida por la eficiencia en las instituciones, donde solo hay un vinculo unidi-
reccional donde el consumo de renovables Granger-causa a la eficiencia de las instituciones, pero
no al revés. Es relevante mencionar que debido a paneles con datos faltantes, los indices de acceso
en mercados y eficiencia en mercados quedan excluidos del andlisis.

Considerando estos resultados, es evidente que una mejora en las condiciones financieras es

Departamento de Ingenieria Civil Industrial 67



UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

un factor que favorece el crecimiento del consumo de energias renovables. Es mds, un aumento en
el consumo de renovables también contribuye a un sector financiero mas sélido. Esta informacién
es de alta utilidad para gestores de politica publica y para las industrias energética y financiera, por
lo que esa revision se propone en la siguiente seccidn.

6.7. Implicancias de Politica Pablica

Uno de los aspectos mas relevantes en el estudio de los vinculos entre el consumo ener-
gético y variables macroecondmicas o financieras es la gestiéon de politicas publicas y toma de
decisiones. Esto brinda de evidencia empirica a los fendmenos de interés, lo que permite gene-
rar un debate informado, integrando a diversos agentes de la sociedad, tales como comunidades,
académicos, politicos o para las organizaciones. En esta seccion, se proponen algunas medidas
puntuales, en linea con los resultados obtenidos de la presente investigacion.

Dentro de las componentes que tienen mayor incidencia dentro del crecimiento de energias
renovables son las bajas emisiones de CO-, lo que se remite a una secuencia esperable, el uso de
energias limpias tiende a reducir los contaminantes. En coherencia con esto, el efecto de la persis-
tencia en el crecimiento también es fundamental, un crecimiento sostenible del uso de renovables
incita a una transformacion constante. Es por esto que se recomienda una transicion paulatina,
considerando aspectos sociales, ambientales y econdmicos para las naciones.

Asimismo, en lo que respecta a las decisiones econdémicas, si bien se evidencia un efecto
leve del crecimiento del PIB en la transicion a renovables, es destacable que un alza responsable no
perjudica en la instalacidn y puesta en marcha de estas tecnologias. Por su parte, en lo que respecta
al crecimiento del IPC, se evidencia que una inflacion responsable fomenta una transformacion
de la matriz energética. Por lo que la principal recomendacion se centra en ese punto: La salud

macroecondmica es de alta importancia para el crecimiento del uso de energias renovables, por
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lo que mantener una inflacién baja, en conjunto con un desarrollo sostenible, es fundamental para
cumplir con este objetivo.

Sobre el desarrollo financiero, al observar su comportamiento general, se percibe que mues-
tra una no linealidad que en su parte positiva, favorece al uso de renovables. Ademds, al observar
los efectos individuales, se nota que un crecimiento (o decrecimiento) leve, no perjudica a la tran-
sicidn energética. Por contraparte, oscilaciones excesivas si pueden generar efectos contraprodu-
centes en el consumo de energias limpias. La recomendacién es promover el crecimiento del sector
financiero de manera sostenible, tanto para instituciones como para mercados.

El caso de la eficiencia en mercados e instituciones es de alto interés, dado que muestran
una relacién semejante a una lineal positiva, donde se nota que un sector financiero mas robusto
tiene efectos importantes en la transicion energética, manifestando que las decisiones de politica
publica orientadas a favorecer y fortalecer el sistema financiero en este aspecto, solo tiene con-
secuencias positivas para el uso de energias limpias. En esta linea, la recomendacién es fomentar
politicas que refuercen al sistema financiero, ya que la eficiencia en este sector, se traslada a una
transicion responsable a energias renovables.

Al observar los resultados de las pruebas de causalidad, se respalda lo sugerido previamen-
te. Existe una relacion de retroalimentacion general entre el desarrollo financiero y el consumo
de energias renovables. Esta evidencia habla del potencial de este vinculo, cuando se utiliza de
manera positiva, dado que un crecimiento en una, fomenta el crecimiento en la otra. Si bien, hay
en el caso particular de la eficiencia en instituciones se percibe una relacion unidireccional, si se
nota que el consumo de renovables termina contribuyendo al robustecimiento del sector financie-
ro, lo que permite afectar de manera colateral a las otras componentes que si tienen efecto directo

en el fortalecimiento de industrias de energias limpias. La recomendacién general es aprovechar
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responsablemente el vinculo entre ambas variables, dado que si bien, desde la perspectiva positiva,

el crecimiento fomenta una relacién virtuosa, también puede mostrar un nexo perjudicial si las

decisiones no son adecuadas.
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7. Conclusiones

Este estudio ofrece un andlisis comparativo entre un marco econométrico tradicional, en
especifico la estimaciéon System-GMM, con métodos interpretables de ML, enfocado en la con-
figuracion del vinculo entre desarrollo financiero y consumo de energias renovables. Mediante el
uso de un panel de 83 paises en los periodos entre el 2004 y 2021, el andlisis incorpora un con-
junto de controles econdmicos y ambientales, incluyendo emisiones de CO, PIB, inflacién, rentas
de recursos naturales y valor agregado de la industria. Asimismo, en lo que respecta al desarrollo
financiero, se presenta un enfoque multidimensional, que permite examinar exhaustivamente los
efectos individuales de los sistemas financieros en el uso de energias limpias. Todas las variables
expresadas en sus formas de primera diferencia, en orden de evitar problemas de no estacionarie-
dad y capturar las dindmicas propias del crecimiento.

A continuacion, se presentan las conclusiones del estudio, organizadas en torno a los obje-
tivos planteados en la seccién de introduccion.

Dentro de las principales contribuciones de este trabajo se encuentran el andlisis del vinculo
entre el desarrollo financiero y el consumo de energias limpias, mediante una revision de la litera-
tura, asi como en una implementacion metodoldgica amplia, incorporando técnicas econométricas
clasicas y el uso de herramientas de ML interpretable, brindando una mayor comprension al nexo
entre estas variables.

Adicionalmente, se identifican las determinantes mds influyentes en la transicién energéti-
ca, evidenciando que instituciones y mercados mas eficientes permiten una transformacion sosteni-
ble de la matriz, en busca de energias limpias. Sin embargo, se evidencia que todas las componentes

tienen influencia en el fendmeno.
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Se brinda una comparacién metodolégica entre métodos cldsicos de datos de panel diné-
micos y algoritmos de ML, privilegiando el uso de estos tltimos en una labor estimativa, con
desempefios superiores en practicamente todos los conjuntos de variables.

Se determina que la naturaleza del vinculo es no lineal, consolidando patrones con for-
ma de U, previamente estudiadas en la literatura, asi como también percibiendo otras estructuras
funcionales no mencionadas usualmente. En este sentido, es de alto interés seguir fomentando la
comprension del nexo, mediante la desagregacion mayor de variables o el uso de otras para brindar
de mayor contexto al fendmeno.

Se evalda el impacto de variables de control asociadas usualmente con la transicion de
energias limpias, donde se destaca el rol de las emisiones de COs, del crecimiento y la inflacién.
Asimismo, se obtiene mayor comprension de las dindmicas subyacentes y fendmenos que permiten
el aumento del uso de energias renovables.

Se evidencia una Granger-causalidad bidireccional generalizada para practicamente todas
las variables financieras en relacion con el consumo de energias renovables, exceptuando a la
eficiencia de instituciones, donde se muestra una relacion unidireccional desde el consumo de
renovables a esta variable. En general, esto respalda la evidencia encontrada en otros momentos
del estudio y fomenta al aprovechamiento de esta relacion simbidtica.

Finalmente, se entregan algunas recomendaciones de politica publica, en funcién de los
hallazgos de la investigacion. Estas se vinculan principalmente con el aprovechamiento de la re-
lacién entre bajas emisiones y consumo de renovables, asi como fomentar una macroeconomia
estable, con crecimiento sostenido e inflacion controlada. Ademads, se enfatiza en que el desarro-
llo financiero es una herramienta sumamente util para consolidar el establecimiento de industrias

energéticas limpias, haciendo especial énfasis en la necesidad de politicas que promuevan mayor
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eficiencia en los sistemas financieros. Por dltimo, se recomienda considerar la relacidén causal bi-
direccional entre el desarrollo financiero y consumo de energias renovables, de tal manera que los
efectos positivos de una sean efectivos en la otra.

Existen ciertas limitaciones vinculadas con la investigacion, de las que se destaca que la
inclusion de la variable dependiente rezagada como regresor es capaz de capturar persistencia en
la serie, no obstante, puede ser perjudicial para la comprension de efectos que se diluyen en el
tiempo, tanto en los predictores propuestos, como en otros no considerados en el estudio.

Investigacion futura podria extender este trabajo al incluir modelos temporales mds avan-
zados, tales como redes Long Short-Term Memory (LSTM) u otras, para capturar dependencias
secuenciales. Ademads, se podrian incluir variables en interaccion, de tal forma de capturar efectos
indirectos y entre variables de forma explicita. Por daltimo, un divisién en subpaneles, con criterios
vinculados con el nivel de desarrollo o regiones geograficas pueden revelar efectos heterogeneos y

respaldar el disefno de politica publica enfocados de manera especifica.
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A. Lista de paises
El nivel de clasificacion segtn ingreso estd basado en la categoria predominante para el
periodo de estudio. El pais se asigna en cierta categoria si es que permanece la mayor parte del
tiempo. Para el caso particular de Paraguay, dado que en primera mitad del periodo pertenecia

al nivel medio-bajo y en la segunda mitad es parte del nivel medio-alto, se le asigna la tltima

categoria.
Tabla A.1: Nivel de desarrollo por pais

Pais Nivel | Pais Nivel | Pais Nivel
Algeria 2 Angola 1 Argentina 2
Australia 3 Austria 3 Bahamas 3
Bangladesh 1 Barbados 3 Bélgica 3
Bolivia 1 Botswana 2 Brasil 2
Brunei Darussalam 3 Bulgaria 2 Burundi 1
Canada 3 Chile 3 Colombia 2
Costa Rica 2 Chipre 3 Dinamarca 3
Ecuador 2 El Salvador 1 Finlandia 3
Francia 3 Georgia 1 Alemania 3
Ghana 1 Grecia 3 Guatemala 1
Honduras 1 Hungria 3 Islandia 3
India 1 Indonesia 1 Irlanda 3
Israel 3 Italia 3 Jamaica 2
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Pais Nivel | Pais Nivel | Pais Nivel
Jap6n 3 Jordania 2 Kenia 1
Kuwait 3 Letonia 3 Libano 2
Lituania 3 Luxemburgo 3 Malasia 2
Malta 3 Mauricio 2 México 2
Mongolia 1 Marruecos 1 Namibia 2
Nueva Zelanda 3 Nigeria 1 Noruega 3
Oman 3 Pakistan 1 Panama 2
Papua Nueva Guinea 1 Paraguay 2 Peru 2
Filipinas 1 Portugal 3 Rumania 2
Federacion Rusa 2 Rwanda 1 Arabia Saudita 3
Seychelles 3 Singapur 3 Sudéfrica 2
Espaiia 3 Sri Lanka 1 Santa Lucia 2
Suecia 3 Suiza 3 Tailandia 2
Togo 1 Trinidad y Tobago 3 Tinez 1
Ucrania 1 Emiratos Arabes Unidos 3 Reino Unido 3
Estados Unidos 3 Uruguay 3 Zambia 1

Nota: El Nivel 1 hace referencia a los niveles de desarrollo bajos y medios-bajos. El Nivel 2 refiere a paises de ingreso

medio-alto. El Nivel 3 alude a aquellos paises de mayor ingreso.

Departamento de Ingenieria Civil Industrial 83



B. Hiperparametros

En cada subseccion, se presentan los hiperpardmetros seleccionados para los nueve modelos.

B.1. Hiperparametros para CNN

Tabla B.1: Mejores hiperpardametros de CNN por conjunto de variables (seleccionados mediante
GridSearchCV)

Variables Fin. Filtros Tamaio del Kernel Tasa de Aprendizaje Tamaiio de Lote
dIn_findevindex 64 3 0.003 32
dIn_fininsaccess 64 3 0.003 16
dIn_fininsdepth 32 3 0.01 64
dIn_fininseff 32 3 0.01 32
dIn_fininsindex 32 3 0.01 64
dln_finmarkaccess 32 3 0.003 16
dIn_finmarkdepth 32 3 0.01 32
dIn_finmarkeff 32 3 0.001 32
dIn_finmarkindex 128 3 0.001 32

B.2. Hiperparametros para SVR

Tabla B.2: Mejores hiperpardmetros de SVR por conjunto de variables (seleccionados mediante
GridSearchCV)

Variables Fin. C Epsilon Gamma Kernel

dIn_findevindex 0.01 0.01 scale rbf
dIn_fininsaccess 0.1 0.05 scale rbf
dIn_fininsdepth 0.01 0.01 scale rbf
dIn_fininseff 0.01 0.01 scale rbf
dIn_fininsindex 0.01 0.001 scale rbf
dIn_finmarkaccess 0.01 0.01 scale rbf
dIn_finmarkdepth  0.01 0.01 scale rbf
dIn_finmarkeff 0.1 0.05 scale rbf
dIn_finmarkindex 1 0.001 scale rbf
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B.3. Hiperparametros para LightGBM

Tabla B.3: Mejores hiperpardmetros de LightGBM por conjunto de variables (seleccionados me-

diante GridSearchCV)
Variables Fin. colsample Tasa de aprendizaje Prof. Max. Estimadores Hojas
dIn_findevindex 0.7 0.01 3 300 31
dIn_fininsaccess 09 0.01 3 300 31
dIn_fininsdepth 0.7 0.01 3 300 31
dIn_fininseff 0.9 0.01 3 300 31
dIn_fininsindex 0.9 0.01 3 300 31
dIn_finmarkaccess 0.7 0.01 3 300 31
dIn_finmarkdepth 0.9 0.01 3 300 31
dIn_finmarkeff 0.9 0.01 3 300 31
dln_finmarkindex 1.0 0.01 3 300 31

Nota: La fila en negrita corresponde al modelo seleccionado por el procedimiento MCS como mejor configuracion.

B.4. Hiperparametros para Random Forest

Tabla B.4: Mejores hiperpardmetros de Random Forest por conjunto de variables (seleccionados
mediante GridSearchCV)

Variables Fin. Prof. max. Caract. max. MinM.Hoja. MinM.Div. Estimadores
dIn_findevindex 5 sqrt 4 10 500
dIn_fininsaccess 5 sqrt 4 10 500
dIn_fininsdepth 5 sqrt 4 2 500
dIn_fininseff 5 sqrt 4 10 500
dIn_fininsindex 5 sqrt 4 10 500
dIn_finmarkaccess 5 sqrt 4 10 100
dIn_finmarkdepth 5 sqrt 4 2 500
dIn_finmarkeff 10 sqrt 4 2 500
dIn_finmarkindex 5 sqrt 4 2 500

Nota: Las filas en negrita corresponden a los modelos seleccionados por el procedimiento MCS como configuracion

Optima.
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B.5. Hiperparametros

para XGBoost

Tabla B.5: Mejores hiperpardmetros de XGBoost por conjunto de variables (seleccionados me-

diante GridSearchCV)
Variables Fin. csample T.Aprendizaje Prof. Max. Min.Hijo Est. Submuest.
dIn_findevindex 0.9 0.01 3 1 300 1.0
dIn_fininsaccess 09 0.01 3 1 300 1.0
dIn_fininsdepth 0.9 0.01 3 4 300 1.0
dIn_fininseff 0.7 0.01 3 1 300 0.7
dIn_fininsindex 0.9 0.01 3 1 300 1.0
dIn_finmarkaccess 0.7 0.01 3 4 300 0.7
dIn_finmarkdepth 0.9 0.01 3 1 300 1.0
dIn_finmarkeff 1.0 0.01 3 6 300 0.7
dIln_finmarkindex 0.7 0.01 3 1 300 1.0

B.6. Hiperparametros

para NGBoost

Tabla B.6: Mejores hiperparametros de NGBoost por conjunto de variables (seleccionados me-

diante GridSearchCV)
Variables Fin. Est.Base csample T.Aprendizaje minibatch Est.
dIn_findevindex max_depth=3 0.7 0.01 0.7 300
dIn_fininsaccess max_depth=3 1.0 0.01 0.7 300
dIn_fininsdepth max_depth=3 0.7 0.01 0.7 300
dIn_fininseff max_depth=3 0.7 0.01 0.7 300
dIn_fininsindex max_depth=3 0.7 0.01 0.7 300
dln_finmarkaccess max_depth=3 0.7 0.01 0.7 300
dIn_finmarkdepth  max_depth=3 0.7 0.01 0.7 300
dIn_finmarkeff max_depth=4 0.7 0.01 0.7 300
dIn_finmarkindex = max_depth=3 0.7 0.01 1.0 300
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