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Climate change has caused the need to carry out actions to mitigate it. The European 
Union has already launched actions that set goals for horizon years for 2030 
(Sustainable Development Goals) and for 2050 as EU Objective 55 within the European 
Green Deal. Therefore, predictive models must be developed that analyze the current 
situation and its future. To do this, CO2 emissions will be analyzed through their 
decomposition into four components such as energy mix, population, energy intensity 
and economic activity, applying the LMDI (Logarithmic Mean Divisia Index) methodology 
and using different scenarios such as B1 for the territory of the OECD90 in the “IPCC 
Special Report”. The trend calculation is carried out through the free software “Python” 
using the ARIMA-SARIMAX models. Among the results we already obtain that the most 
determining factor when it comes to reducing emissions is the one related to energy 
intensity. Regarding the reduction of emissions compared to 1990, we obtained 39,27 
and 58% for the EU-27 and 12 and 39% in Spain in the years 2030 and 2050 respectively 
in the most favorable trend model. 
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Estudio estructural y análisis prospectivo de los gases de efecto invernadero. 

El cambio climático ha provocado la necesidad de llevar a cabo actuaciones para su 
mitigación. La Unión Europea ya ha puesto en marcha actuaciones que fijan metas a 
años horizonte para 2030 (Objetivos de Desarrollo Sostenible) y para 2050 como el 
Objetivo 55 de la UE dentro del Pacto Verde Europeo. Por tanto, hay que desarrollar 
modelos predictivos que analicen la situación actual y el futuro de la misma. Para ello 
se analizarán las emisiones de CO2 a través de su descomposición en cuatro 
componentes como son mix energético, población, intensidad energética y actividad 
económica aplicando la metodología LMDI (Logarithmic Mean Divisia Index) y usando 
diferentes escenarios como el B1 para el territorio de la OECD90 en el “IPCC Special 
Report”. El cálculo tendencial se realiza a través del software libre “Python” empleando 
los modelos ARIMA-SARIMAX. Entre los resultados ya obtenemos que el factor más 
determinante a la hora de reducir emisiones es el relacionado con la intensidad 
energética. En cuanto a la reducción de emisiones con respecto a 1990 obtuvimos un 
39,27 y 58% para la UE-27 y del 12 y 39% en España en los años 2030 y 2050 
respectivamente en el modelo tendencial más favorable. 
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1. Introducción 

En el último medio millón de años, en el planeta tierra, ha habido una alternancia continua de 
períodos fríos (períodos glaciares) y períodos cálidos (períodos interglaciares), que han 
supuesto variaciones en el valor promedio de la temperatura superficial de alrededor de 15ºC 
o de más de 100 m en el nivel del mar (Kutterolf et al., 2019). Todo esto ha venido provocado 
por el cambio natural en los parámetros orbitales de la Tierra, cuyo reflejo en el clima se 
conoce como ciclos de Milankovitch (Rainey, 2022). Más allá de la variabilidad natural del 
clima de la Tierra, desde hace varias décadas los científicos son conscientes de que las 
actividades del ser humano tienen una influencia muy destacable sobre el clima (Xu et al., 
2011). En particular, la Revolución Industrial supuso un punto de inflexión en la relación 
hombre-clima y, desde principios del siglo XIX el valor promedio de temperatura ha 
comenzado a subir a un ritmo nunca visto en la historia de la Tierra en sus últimos 600 millones 
de años  (IPCC 2014. Pachauri et al., 2014; World Meteorological Organization (WMO), 2022).  

El cambio climático es uno de los mayores retos a los que se enfrentan todos los países y 
regiones. Desde finales del siglo XVIII, con el comienzo de la Revolución Industrial, las 
emisiones antropogénicas de gases de efecto invernadero (GEI) están provocando un 
calentamiento global de la superficie terrestre del orden de 0,1ºC/década, habiéndose 
observado cómo dicho ritmo se ha ido acelerando en las últimas décadas. De acuerdo al 6º 
informe del Panel Intergubernamental para el Cambio Climático (IPCC,2022) existe una 
relación inequívoca entre la actividad humana y el Calentamiento Global (IPCC et al., 2022). 
El punto clave en la relación entre el hombre y el clima son las emisiones de GEI, CO2 

mayoritariamente, provenientes del uso de combustibles de origen fósil. Es decir, la actividad 
humana y su desarrollo económico están en la actualidad íntimamente conectadas con el 
clima, debido al consumo de energía de tipo fósil. Cambiar esta conexión implicará 
inevitablemente el uso de energías que no sean de carácter fósil, así como la reducción del 
uso de energía, o la mejora en la eficiencia energética (Barragán-Escandón et al., 2020). 

Los sucesivos informes realizados por el IPCC alertan sobre este grave problema afirmando 
que, a pesar del aumento de las políticas de mitigación en la lucha contra el cambio climático, 
las emisiones de gases de efecto invernadero (GEI) aumentaron en un promedio anual de 1,0 
gigatoneladas de dióxido de carbono equivalente (GtCO2eq), aumento que representa el 2,2% 
por año en el período 2000-2010, cifra que contrasta con los 0,4 GtCO2eq que suponen un 
aumento del 1,3% por año entre 1970 y 2000. Las emisiones antropogénicas de GEI totales 
entre 2000 y 2010 fueron las más altas en la historia de la humanidad y llegaron a 49 (± 4,5) 
GtCO2eq/año en 2010. 

Por otro lado, el IPCC también señala que la larga permanencia en la atmósfera del CO2 ya 
emitido (más del 20% permanecerá más de 1000 años, una vez que las emisiones hayan 
cesado), está haciendo que el calentamiento global sea irreversible a escala temporal 
humana, a menos que haya importantes detracciones de CO2 de la atmósfera (emisiones 
negativas) durante períodos prolongados. En suma, gran parte de los efectos del cambio 
climático persistirán durante siglos, incluso si las emisiones de gases de efecto invernadero 
se detuviesen ahora. Sin ir más lejos, la temperatura global se espera que suba de forma 
natural 0,5ºC en las próximas décadas debido a la inercia térmica de los océanos, que hace 
que el exceso de energía recogido por ellos durante años aún no se haya reflejado en un 
aumento de su temperatura. 

Entre los GEI, las emisiones más importantes son las de CO2 provenientes de procesos 
industriales y de la quema de combustibles fósiles, ya que estas son responsables de 
alrededor del 78% del incremento de las emisiones de GEI en el período 1970-2010. En 
concreto, durante el año 2010, el 76% de los GEI provinieron de las emisiones de CO2, el 16% 
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de las de metano (CH4), el 6% de las de óxido nitroso (N2O) y el 2% de las de gases fluorados. 
El CO2 representa el 76% de las emisiones mundiales de GEI en el mundo, de los cuales 
aproximadamente el 65% proviene de combustibles fósiles y el 11% de la deforestación y el 
uso de la tierra (Global Greenhouse Gas Emissions Data, 2019). Además, la distribución de 
las emisiones mundiales de CO2 no es uniforme en todo el planeta y depende fuertemente del 
desarrollo económico de las regiones, así China (30%) y EE.UU (15%) acumulan el 45% de 
las mismas, y si a éstas se les suman las emisiones producidas por la UE (9%), India (7%), 
Rusia (5%) y Japón (4%) se obtiene el 70% de las emisiones totales (Gilfillan & Marland, 
2021). 

Las emisiones de CO2 de la UE representan aproximadamente el 9 % del total, siendo además 
esta una región con gran desarrollo económico y uso intensivo de la energía. Al mismo tiempo, 
la UE tiene gran conciencia acerca de los problemas medioambientales que genera el uso 
masivo de combustibles fósiles y tiene políticas ambiciosas contra el cambio climático que se 
plasmaron en el Pacto Verde Europeo, el Objetivo 55 o el Plan Nacional Integrado de Energía 
y Clima a nivel nacional en el caso de España. Entre ellos cabe destacar que en el año 2015 
la Asamblea General de la ONU adoptó la Agenda 2030 para fomentar el desarrollo sostenible 
a través de metas relacionadas con el uso de la energía, la creación de infraestructuras y el 
mantenimiento de las ciudades bajo un enfoque de sostenibilidad. intentando para ello no 
sacrificar el desarrollo económico (United Nations, 2015). Dicha asamblea recogió una serie 
de objetivos llamados ODS que buscaban en particular que las ciudades sean más resilientes 
frente al cambio climático, destacando el peso de las mismas para la consecución de los 
objetivos (United Nations, 2018), disminuyendo la pobreza e impulsando la economía para 
reducir las emisiones en el corto y medio plazo. Por tanto, la UE es una región ideal para el 
estudio de la evolución que han tenido sus emisiones de CO2 durante las últimas décadas con 
el fin de intentar identificar qué componentes del sistema económico están asociadas a 
aumentos de emisiones y cuáles a reducciones (Europart, 2019). Las políticas planteadas por 
la UE podrían ser además estudiadas mediante algún tipo de modelo donde pudieran 
calcularse las emisiones futuras de CO2 y así poder evaluar la bondad de dichas políticas. 

Las fuerzas impulsoras que dominan los niveles de consumo de energía y su evolución puede 
ayudar a instituir una política de ahorro de energía. Hoy en día es interesante conocer los 
diferentes métodos que existen para llevar a cabo un análisis de los parámetros que pueden 
influir en el desarrollo sostenible de un país como es el caso de la aplicación del método DEA 
(Análisis de Envolvente de Datos) para el cálculo de la ecoeficiencia de un país (Cámara-
Aceituno et al., 2023; Hermoso-Orzáez et al., 2020). El método DEA arrojaba una ligera idea 
de la situación de un país, pero no profundizaba en la cuestión por lo que era necesario seguir 
indagando en los diferentes métodos. Entonces la combinación de la identidad Kaya (Kaya & 
Yokobori, 1997) y el método LMDI (Logarithmic Mean Division Index) se ha convertido en una 
herramienta clave para encontrar la naturaleza de los factores que influyen en los cambios en 
el consumo de energía (Wang et al., 2014).  Aunque el enfoque LMDI se ha utilizado 
ampliamente en el campo de la energía y la investigación ambiental (Ortega-Ruiz et al., 2020) 
también tiene sus limitaciones dado que el modelo LMDI solo se enfoca en el año base 
provocando situaciones en las que cuando el período de investigación es largo, los cambios 
anuales puedan ser difíciles de capturar (Chen et al., 2020) y en ocasiones suele 
acompañarse de modelos de desacoplamiento para estudiar con más profundidad la relación 
entre PIB, población e intensidad y mix energético de las emisiones de carbono (Ge et al., 
2023). 

En el momento de la epidemia de COVID-19, las emisiones de CO2 per cápita de China eran 
más altas que las de la Unión Europea (International Energy Agency (IEA)., 2020). No 
obstante estudios recientes observaron que descomponiendo la intensidad eléctrica en la 
Unión Europea de 1995 a 2019 con el método LMDI es posible determinar en qué medida el 
componente de electrificación contribuyó a aumentar la intensidad energética, ya que el 
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consumo de electricidad ha crecido a un ritmo mayor que la producción de la economía (Perillo 
et al., 2022). 

La metodología LMDI como tal tiene una amplia variedad de aplicaciones según la línea de 
investigación que persiga como bien puede ser un análisis por descomposición del índice 
(IDA) (Boyd et al., 1988) que estudie los impactos del cambio estructural en el sector 
energético o un análisis más estructural (SDA) para analizar cambios en los indicadores de 
energía (Chen et al., 2022). En nuestro caso abogamos por una descomposición del índice 
siguiendo el ejemplo de Fernández González (Fernández González et al., 2014) que propuso 
la descomposición de las emisiones en 5 factores como son la población, el PIB per cápita, la 
mezcla de combustibles, la carbonización y la intensidad energética asociada a la eficiencia.  

Otra de las ventajas que presenta el método es que numerosos autores lo han utilizado para 
realizar prospectiva energética pudiendo realizar modelos que permiten el estudio de las 
emisiones a largo plazo (Marcucci & Fragkos, 2015). Los estudios prospectivos existentes 
difieren entre sí dependiendo del tipo de análisis que se realice siendo estos bien análisis 
extrapolativo, que como bien indica su nombre es aprovechar la descomposición IDA 
retrospectiva convencional y extrapolar tendencia para cuantificar los factores relacionados 
con las emisiones o las emisiones en sí, análisis temporal de escenarios, que aprovecha una 
serie de supuestos para marcar tendencias futuras, y los análisis espaciales de escenarios 
con el fin de remarcar las diferencias en los niveles de emisión de los diferentes escenarios 
(Ang & Goh, 2019). 

Para llevar a cabo dicho análisis con la metodología LMDI también es más sencillo utilizar un 
software para automatizar el modelo ya que hay que trabajar con una amplia variedad de 
datos y así evitar el error de cálculo. Para ello se considera el software de código abierto 
“Python” que según la base de datos de la “Web of Science” solamente hay un único artículo 
de investigación que ya lo ha empleado para estudiar la descomposición del índice con la 
metodología LMDI (Xiang et al., 2022).  

2. Objetivos 

Tras concretar la necesidad de la creación de un modelo que permita determinar los factores 
que contribuyen en mayor o menor medida a las emisiones de CO2 es necesario destacar 
cuales son los objetivos generales que se buscan en este estudio.  

El objetivo principal es crear un modelo automatizado que permita cuantificar dichas 
emisiones con los datos que podemos obtener de las diferentes fuentes oficiales como son el 
Eurostat, el Banco Mundial o las fuentes oficiales a nivel nacional como puede ser el Instituto 
Nacional de Estadística (INE). La forma de automatizar el modelo es utilizando la metodología 
LMDI con el fin de implantarla en el software “Python” para obtener de manera rápida y eficaz 
resultados de variaciones de emisiones. Para llevar a cabo la tarea usaremos como objeto de 
estudio España y el conjunto de los 27 países de la Unión Europea.   

Una vez que se tengan los resultados retrospectivos a través de los datos que hemos obtenido 
se procederá a hacer prospectiva a través de tendencias y modelos estadísticos como son el 
método ARIMA-SARIMAX con el fin de estudiar si se cumplen con los objetivos planteados 
en las políticas de emisiones para el año 2030 y 2050. 

3. Metodología 

Antes de llevar a cabo cualquier implantación de software es necesario conocer como se va 
a formular el modelo LMDI (Índice de Media Logarítmica). Para ello es necesario saber que el 
periodo de estudio elegido comprende desde 1990 hasta 2021 por la disponibilidad de datos 
y porque es un periodo lo extensamente largo como para crear un modelo que analice las 
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diferentes tendencias y sea más fácil extrapolarlo a los años futuros para estudiar prospectiva. 
Los datos se han obtenido de fuentes oficiales abiertas para su consulta como son la Oficina 
Europea de Estadística o “Eurostat” (Eurostat, 2023), la base de datos del Banco Mundial 
(Grupo Banco Mundial, 2022) y fuentes nacionales como son el Instituto Nacional de 
Estadística o “INE” en España (INE, 2022).  

La formulación de la metodología fue propuesta por Fernández-Paula (Fernández González, 
2012) haciendo una descomposición simple de factores de emisiones que ya se han 
mencionado con anterioridad como son la población, el PIB per cápita, la intensidad 
energética, el mix energético y, por supuesto, las emisiones de CO2. Esta descomposición se 
llevó a cabo con una extensión de la identidad Kaya (Kaya & Yokobori, 1997) y que factoriza 
las emisiones de CO2 de la siguiente manera:  

 

𝐸𝐶𝑂2 =∑∑𝐸𝐶𝑂2𝑗𝑟
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 (1) 

De donde tenemos que “r” hace referencia a un combustible concreto, “j” a un país, “Pob” a la 
población del país, “G” al PIB per cápita del país, “I” al parámetro relacionado con la eficiencia 
energética, es decir, la intensidad energética, “M” la relación que hay entre el consumo de un 
combustible concreto y el total y por último “U” el factor de emisión de CO2 que será constante 
en el tiempo.                  

Una vez presentada la ecuación con los factores de los que dependen las emisiones totales 
de un país se pasa a la descomposición que puede presentarse de forma aditiva 
cuantificándose la magnitud de descomposición y en forma multiplicativa que es adimensional 
y que en este estudio utilizaremos para analizar la reducción de emisiones en porcentajes. La 
ecuación que tiene en cuenta la descomposición multiplicativa del método LMDI queda así:  

𝑋 =
𝐸𝐶𝑂2
𝑇

𝐸𝐶𝑂2
0 = 𝑋𝑝𝑜𝑝𝑋𝑃𝐼𝐵𝑋𝑖𝑛𝑡𝑋𝑚𝑖𝑥𝑋𝑒𝑚𝑖 (2) 

Donde se representa que “X” es la reducción total de CO2 descompuesta en los cinco fatores 
de población, PIB per cápita, intensidad energética, mix energético y factor de emisión de 
CO2. Además, los superíndices “T” y “0” hacen referencia al año de estudio y al año base 
respectivamente. Cada uno de los componentes se calcula de la siguiente forma:  
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Una vez se tiene planteada la metodología junto con la fuente de obtención de datos, se 
ordenarán estos últimos en un archivo Excel dividido en datos de población, PIB, la energía 
obtenida a través de combustibles fósiles sólidos, líquidos y gaseosos y la energía total 
consumida por el país en concreto. A través de los consumos de energía a partir de fuentes 
fósiles es muy sencillo obtener las emisiones de CO2 con ayuda de los factores 
proporcionados por el IPCC (IPCC, 2006). 

Para cada uno de los cálculos se utiliza el software “Python” que nos permitirá leer y escribir 
sobre el archivo Excel donde hemos guardado los datos que nos resultarán de utilidad. 
Después con ayuda de las librerías “panda” y “numpy” podremos manejar dichos datos para 
obtener la variación de emisiones entre los años 1990 y 2021. Una vez se hayan afianzado el 
modelo retrospectivo podremos realizar a través del estudio de las tendencias una 
extrapolación para conocer cual será la evolución de dichas emisiones para el año 2030 y 
2050.  

También emplearemos el promedio móvil integrado autorregresivo (ARIMA) que se 
implementara en Python de forma que intentará copiar el modelo original para pronosticar 
valores futuros de las emisiones tal y como se ha hecho con anterioridad en estudios para 
estudiar por el ejemplo la resiliencia de recursos suelo-agua agrícola simulando la evolución 
de los factores clave acelerando el proceso de desarrollo económico o para estudiar el 
consumo de energía en este caso solar en EEUU (Chen et al., 2019; Xu et al., 2022). 

 

4. Resultados  

4.1 Modelo retrospectivo 

Una vez se ha implementado el modelo en el software “Python” ya solo queda correrlo y 
empezar a obtener resultados. Como se ha dicho con anterioridad, el año base elegido fue 
1990 puesto que es el año en el que se empiezan a obtener datos de la UE-27 como tal. Para 
el caso de la UE-27 se obtiene la siguiente descomposición: 

 

Tabla 1: Resultados descomposición multiplicativa LMDI UE-27 

Periodo Xpop Xpib Xint Xmix Xtot 

1990-2005 1,035 1,307 0,807 0,898 0,981 

1999-2021 1,061 1,512 0,606 0,762 0,742 
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A primera vista ya se puede observar que los efectos que contribuyen al aumento de las 
emisiones son la población y el PIB en un 3,5 y 30,7 % respectivamente mientras que los que 
causan su reducción son los de la intensidad y el mix energético en un 39,4 y en un 23,8% 
respectivamente.  

Figura 1: Evolución Emisiones UE-27 entre 1990 y 2021 

 

Para el caso de España los parámetros que influyen en la reducción y el aumento de las 
emisiones totales son los mismos pero el descenso total de las emisiones es menor que para 
el caso de la UE-27.  

Tabla 2: Resultados descomposición multiplicativa LMDI España 

Periodo Xpop Xpib Xint Xmix Xtot 

1990-2005 1,120 1,369 1,044 1,016 1,629 

1990-2021 1,198 1,348 0,808 0,794 1,038 

El comportamiento para el caso de España es diferente puesto que la intensidad energética y 
el mix no suponen parámetros de reducción de emisiones en el periodo comprendido entre 
1990 y 2005 pero sí lo hace ya cuando ampliamos al periodo comprendido entre 1990 y 2021 
proporcionando estos una reducción del 19,2 y del 20,6% respectivamente.  

La primera revisión de resultados ya indica que son el mix y la intensidad quienes influyen en 
la reducción de emisiones mientras que la actividad económica y el aumento de la población 
están relacionadas con su aumento.  
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Figura 2: Evolución Emisiones España entre 1990 y 2021 

 

 

4.2 Modelo prospectivo 

Una vez tenemos los resultados del modelo retrospectivo con una serie temporal que cubre 
un periodo de 31 años, pasamos a realizar prospectiva a través de la extrapolación de 
tendencias y de los modelos ARIMA-SARIMAX. La ventaja que ofrece el software “Python” es 
que cuenta con la biblioteca “pmdarima” que analiza el conjunto de datos con los que estamos 
trabajando y realiza la combinación de los diferentes modelos estadísticos para encontrar el 
modelo ARIMA más óptimo que pueda predecir la tendencia de la serie temporal de datos.  

Figura 3: Extracto código “Python” con la función pm.auto_arima 

 

En lo que se refiere a la extrapolación de tendencias podemos observar que se presentan dos 
(figura 4 y figura 5): 
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• Total: es exclusivamente tendencial puesto que solo analiza la tendencia de todos los 
datos que tenemos y los extrapola hasta el año 2050. En el caso de España se ha 
realizado a partir de los últimos 10 datos puesto que si se analizaba la serie completa de 
los 31 años obteníamos una tendencia creciente cuando no tiene sentido con lo que se 
viene observando.  

• IPCC+2010-2020: en este caso se ha tomado como referencia el “Special Report on 
Emissions Scenarios” del IPCC (IPCC, 2000) ya que en él se indican los escenarios más 
probables según la región en la que se sitúe el país a analizar. En dicho informe se 
proporcionan tasas de crecimiento promedio anuales desde 2010 a 2060 pero como 
nosotros ya teníamos datos de 2010-2021 lo que hemos realizado es el cálculo de la tasa 
promedio de esos años y usar las recogidas en el informe. El escenario aplicado en 
nuestro caso es el B1 para la OCDE (Organización para la cooperación y el desarrollo 
económico) debido a que destaca por un rápido crecimiento económico y una introducción 
de tecnológicas limpias y eficientes a la vez que se hace énfasis en soluciones globales 
para la estabilidad económica, social y ambiental (Köne & Büke, 2019).  

Figura 4: Evolución modelos prospectivos UE-27 

 

En el caso de la UE-27 (figura 4) tenemos reducciones de emisiones de CO2 para el año 2030 
del 28, 39 y 30% para el caso tendencial, del IPCC y el modelo ARIMA respectivamente. Para 
el año 2050 son del 43, 58 y 45%. 

Cuando es el caso de España (figura 5) tenemos reducción de emisiones en el año 2030 del 
11 y del 12% para los modelos tendenciales y del IPCC respectivamente. Para el año 2050 
estas reducciones son del 50 y del 39%. Para el modelo ARIMA ocurre que no termina de 
predecir bien la serie de tiempo en el futuro obteniendo irregularidades y provocando que se 
vuelva estacionaria en el tiempo aumentando las emisiones en un 16 y 20% para el año 2030 
y 2050 respectivamente.  

 

 

 



28th International Congress on Project Management and Engineering 
Jaén, 3rd-4th July 2024 

 

 

1468 

 

Figura 5: Evolución modelos prospectivos España 

 

 

 

5. Conclusiones  

Tras este pequeño estudio de la metodología LMDI y su combinación con el software “Python” 
podemos destacar su utilidad para trabajar con una gran cantidad de datos y automatizar los 
modelos de estudio cambiando simplemente las variables de entrada.  

Gracias a esto se puede realizar en poco tiempo el estudio de una región con solo conocer 
los datos de consumo de energía y de economía que rigen el comportamiento de la misma. 
Tal es así que la descomposición LMDI nos ha indicado tanto para el caso de España como 
para el conjunto de los países de la UE-27 que los factores que más contribuyen al aumento 
de las emisiones de CO2 son aquellos relacionados con la población y la actividad económica 
siendo esta última la principal debido a que la estructura económica del país tiene un alto 
impacto en el consumo de energía cuando ambos términos están muy acoplados entre sí y, 
por tanto, es necesario proponer un análisis de desacoplamiento para averiguar en que punto 
podemos invertir para conseguir una reducción de consumo energético sin comprometer la 
economía. En contraposición los que reducen los valores de las emisiones son los 
relacionados con la mezcla de combustibles que componen el mix energético de un país y la 
intensidad energética dándonos a entender que es más importante el cómo se usa la energía 
(eficiencia energética) que el abanico de renovables que podamos implementar en el país en 
cuestión.  

Por otro lado, observando las tablas de descomposición de emisiones (Tabla 1 y 2) se puede 
ver que el factor económico (Xpib) es más alto al final del periodo para el caso de la UE-27 
que para el caso de España cuando encima las emisiones se siguen reduciendo de forma 
más abultada que para el caso nacional. Esto ya nos puede intuir que existe un 
desacoplamiento entre actividad económica y consumo de energía que podría hacernos 
comprender que podemos seguir apostando por formas de energía sostenibles que no 
comprometan la economía de la comunidad europea. Aún así esto se ve de manera general 
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y sería necesario hacer un estudio más minucioso país a país de la UE-27 para ver hasta que 
punto existe dicho desacoplamiento.  

 

Tabla 3: Comparativa modelos obtenidos por análisis prospectivo 

 

 

En lo que se refiere a los modelos prospectivos (Tabla 3) hay que destacar que además de 
los escenarios tendenciales se proponía un modelo de secuencia de datos que intentaría 
copiar el funcionamiento del modelo retrospectivo. Para el caso de la UE-27 funcionó bastante 
bien, pero para el caso de España se producía una estacionalidad por el tipo de datos de los 
que disponemos y entraba en un bucle que se repetía cada 5 años. Lo positivo de esto es que 
con una simple función del software “Python” podemos crear un modelo prospectivo de una 
forma sencilla y rápida para casos simples con una tendencia clara, pero si el caso se complica 
la metodología ARIMA no da resultados fiables que permitan hacer un estudio a largo plazo 
como hemos intentado aquí.  

Concretamente en este estudio podríamos haber realizado un análisis más detallado de los 
diferentes parámetros que influyen en el aumento y disminución de las emisiones de CO2 
como puede ser como evoluciona año a año la curva de PIB o de población. Sin embargo, 
esto se ha decidido realizarlo para un estudio a parte puesto que conlleva más grado de detalle 
y la misión principal de este estudio era demostrar la utilidad de la herramienta “Python” y la 
metodología “LMDI” para realizar retrospectiva y prospectiva. 

En resumen, gracias al estudio de las tendencias para el caso de España en el año 2030 no 
se alcanzan los objetivos planteados en el Plan Nacional Integrado de Energía y Clima 
(PNEIC) ya que lo máximo que se consigue reducir emisiones es un 12% si se continúan con 
las prácticas actuales y no se mete una marcha más. Para el 2050 se alcanza entre un 40 y 
un 50% que dan una señal un poco más positiva, pero sigue estando lejos de la neutralidad 
climática propuesta en el pacto verde europeo. En la UE-27 a través del pacto verde europeo 
y el objetivo 55 conseguimos alcanzar casi el 40% propuesto para 2030 según el escenario 
del IPCC, pero para 2050 nos acercamos a un 60% que sigue estando lejos de la neutralidad 
climática propuesta.  
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