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“Imagination is more important than knowledge. For knowledge is limited, whereas

imagination embraces the entire world, stimulating progress, giving birth to evolution.”

(Albert Einstein, 1929)
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RESUMO

Esta dissertagdo avalia a capacidade preditiva dos precos do carbono no dmbito do
Sistema de Comércio de Licencas de Emissdo da Unido Europeia (EU ETS), recorrendo
a técnicas de machine learning. A andlise foca-se na previsao do nivel absoluto de pregos
diarios, em vez dos retornos, permitindo uma avaliagao mais direta da aplicabilidade dos
modelos a contextos reais de decisdo. Foram testadas diversas abordagens, com destaque
para modelos Random Forest aplicados a diferentes regimes do mercado (Fase 3, Fase
4), bem como uma estratégia de janela deslizante, que permite adaptar o modelo as
dindmicas mais recentes do mercado.

Os resultados demonstram que modelos simples, quando corretamente ajustados,
podem superar arquiteturas complexas como a CNN-LSTM, especialmente em contextos
com dados tabulares e regimes instaveis. A abordagem de janela deslizante revelou-se
particularmente eficaz, reforcando a importancia da adaptabilidade em mercados
caracterizados por mudancas estruturais frequentes. Conclui-se que, apesar dos desafios
inerentes a previsdo diaria, ¢ possivel melhorar significativamente a performance
preditiva com técnicas adequadas e segmentacao temporal, contribuindo para uma melhor

compreensao do comportamento dos precos no EU ETS.

Palavras-chave: Sustentabilidade, Sistema de Comércio de Licengas de Emissdo da
Unido Europeia (EU ETS), Preco do carbono, Previsdo de precos, Machine Learning,

Random Forest, Deep learning, CNN-LSTM
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ABSTRACT

This dissertation assesses the predictive power of carbon price forecasting within
the European Union Emissions Trading System (EU ETS), using machine learning
techniques. Unlike prior studies focusing on returns, this work forecasts the daily absolute
price levels, enabling a more practical evaluation of model performance. Several
approaches were tested, including Random Forest models trained on different phases of
the market (Phase 3, Phase 4), and a sliding window strategy designed to adapt to recent
market dynamics.

The results show that simpler models, when properly tuned, can outperform
complex architectures such as CNN-LSTM, particularly when dealing with tabular data
and regime-dependent patterns. The sliding window method proved especially effective,
highlighting the importance of adaptability in markets characterised by frequent structural
changes. Despite the inherent challenges of daily forecasting, the study demonstrates that
predictive accuracy, can be substantially improved through careful model design and
temporal segmentation, offering a more realistic perspective on carbon price behaviour

in the EU ETS.

Keywords: Sustainability, Carbon prices, European Union Emissions Trading System
(EU ETS), Machine learning, Random Forest, Price forecasting, Adaptive models, Deep
learning, CNN-LSTM
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1. INTRODUCAO

A crescente urgéncia em travar as alteragdes climaticas levou ao desenvolvimento de
diversos instrumentos de politica ambiental, entre os quais se destacam os mercados de
carbono. Estes sistemas procuram internalizar o custo das emissdes de gases com efeito
de estufa (GEE), criando incentivos econdmicos para a sua redugdo. Entre os varios
mercados existentes, o Sistema de Comércio de Licengas de Emissdo da Unido Europeia
(EU ETS) tornou-se uma das referéncias internacionais, tanto pela sua escala como pelo
grau de maturidade regulatoria.

Com o refor¢o dos compromissos ambientais assumidos pela Unido Europeia nos
ultimos anos, e o papel central do EU ETS nas estratégias de descarbonizacao, o preco do
carbono tem vindo a adquirir crescente relevancia econdmica e politica. Esta dindmica
levanta um conjunto de questdes sobre o seu comportamento, volatilidade e, em
particular, a possibilidade de o prever com rigor.

A presente dissertagdo tem como objetivo analisar a previsibilidade do preco do
carbono no mercado EU ETS, com recurso a métodos de machine learning e deep
learning, nomeadamente modelos baseados em redes neuronais profundas, como a
arquitetura CNN-LSTM ou mesmo uma arquitetura simples duma Rede Neuronal
simples.

Foi construido um conjunto de dados extenso, integrando variaveis macroeconéomicas,
financeiras, energéticas e climdticas, para testar at¢ que ponto estas caracteristicas
externas podem melhorar o desempenho preditivo. Ao longo do trabalho, foram também
considerados modelos mais simples como a Random Forest, de forma a permitir uma
comparac¢do robusta entre diferentes abordagens.

Os resultados obtidos sdo analisados a luz da literatura existente e discutidos com base
em conceitos como a eficiéncia dos mercados, a instabilidade estrutural e a presenca de
mudangas de regime, frequentemente apontadas como barreiras a previsibilidade do preco
do carbono.

Questao de Investigacdo: Serd possivel prever, numa base diaria, os precos referentes

as licencas de emissao de carbono, de uma forma confiavel ¢ atendendo a elevada

incerteza inerente a sua formagao?
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Relativamente a estrutura adotada, este trabalho encontra-se organizado da seguinte
forma: no Capitulo 1 é apresentada a introdug¢do ao tema, enquadrando o problema de
investigacao e os seus principais objetivos. O Capitulo 2 dedica-se a revisao de literatura,
onde sdo analisados os principais contributos teoricos e empiricos relacionados com os
mercados de carbono, metodologias de previsdo e as variaveis determinantes no contexto
do EU ETS. No Capitulo 3 descreve-se a metodologia adotada, detalhando a selecgdo de
variaveis, o processo de recolha e tratamento de dados, bem como os modelos utilizados.
O Capitulo 4 apresenta os resultados empiricos, acompanhados da sua discussao a luz da
literatura existente. Por fim, no Capitulo 5, sdo tecidas as conclusoes, salientando as
principais contribui¢cdes do estudo, as suas limitagdes e sugestdes para investigagdes

futuras.
2.REVISAO DE LITERATURA

A crescente integracdo das politicas climaticas na Unido Europeia, em particular
através do Sistema de Comércio de Licengas de Emissao (EU ETS), tem gerado um
interesse crescente na compreensao dos mecanismos que influenciam o comportamento
do preco do carbono.

A previsdo destes precos tornou-se uma area de investigacdo, ndo soO pela sua
importancia econdmica e ambiental, mas também pelos desafios metodologicos que
impade.

Esta sec¢ao pretende enquadrar o presente estudo no contexto da literatura existente,
explorando os principais contributos académicos sobre a modelagao e previsao dos precos
do carbono, com especial foco nas abordagens de machine learning e deep learning.
Serao também analisadas as variaveis explicativas habitualmente utilizadas e os desafios

associados a instabilidade deste mercado.

2.1 Sustentabilidade
2.1.1 Origem, conceitos e importdancia

O conceito moderno de sustentabilidade consolidou-se no final do século XX, tendo
adquirido proje¢do internacional com a publicacdo do relatério Our Common Future da
Comissao Brundtland, em 1987. Neste documento, o desenvolvimento sustentavel é
definido como ‘“‘aquele que satisfaz as necessidades do presente sem comprometer a
capacidade das geragdes futuras de satisfazerem as suas proprias necessidades” (World

Commission on Environment and Development, 1987). Esta definicdo consagrou o
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principio da equidade intergeracional, que se tornou central no pensamento sobre
desenvolvimento e politicas ambientais.

Com o tempo, a sustentabilidade passou a ser entendida como um conceito
multidimensional, organizado em torno de trés pilares fundamentais: o ambiental, o
econdmico e o social (Purvis, Mao & Robinson, 2019). Esta abordagem tripartida — por
vezes representada graficamente pelos circulos interligados “planeta, pessoas e lucro” —
expressa a necessidade de conciliar a preservagao ecologica, o progresso econdémico € o
bem-estar social. Como salientam Purvis et al. (2019), estes trés dominios ndo surgiram
simultaneamente nem de forma coordenada, mas foram-se articulando progressivamente
em resposta a desafios especificos colocados pelo crescimento econdmico, pela
degradacao ambiental e pelas desigualdades sociais.

A evolugao do pensamento sobre sustentabilidade foi influenciada por marcos
historicos e publicagdes com grande impacto. Obras como Silent Spring (Carson, 1962)
e The Limits to Growth (Meadows et al., 1972) alertaram para os riscos ecoldgicos do
modelo de crescimento industrial e contribuiram para a consciencializacdo da opinido
publica. Na década de 1980, ganhou forca a ideia de que o desenvolvimento econdomico
e a prote¢do ambiental deveriam ser abordados de forma integrada, culminando na
abordagem adotada no relatério Brundtland. A Cimeira da Terra do Rio de Janeiro, em
1992, reforgou esta visao ao colocar o desenvolvimento sustentavel no centro da agenda
internacional.

Desde entdo, a sustentabilidade tornou-se um principio orientador em tratados
multilaterais, politicas publicas, estratégias empresariais e até novos paradigmas como a
“economia verde” e a “economia circular” (Mohammed et al., 2024). Este principio esta
hoje incorporado em iniciativas globais como os Objetivos de Desenvolvimento
Sustentavel (ODS) das Nagdes Unidas, adotados em 2015. A defini¢do da Comissao
Brundtland estd na base destes 17 objetivos, e os trés pilares da sustentabilidade estdo
explicitamente representados nos seus eixos tematicos (UN DESA, 2023).

A importancia da sustentabilidade decorre, assim, da sua capacidade de integrar
preocupagdes ambientais, sociais € econdmicas numa visao coerente de desenvolvimento.
Como observa Estoque (2020), apesar da sua ambiguidade conceptual, a sustentabilidade
¢ “de importancia fundamental para a humanidade”, funcionando como um ideal
normativo — tal como os conceitos de liberdade ou justica— que orienta agdes e projeta

visoes de futuro.
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No entanto, o conceito de sustentabilidade ndo esta isento de criticas. Diversos autores
apontam a sua ambiguidade, alertando que expressdes como “desenvolvimento
sustentavel” podem ser demasiado vagas se ndo forem devidamente contextualizadas
(Purvis et al., 2019). Questdes como “sustentabilidade de qué e para quem?” revelam a
necessidade de uma aplicagdo concreta e criteriosa do conceito. Como foi notado por
Purvis et al. (2019), ndo existe uma teoria unificada subjacente ao modelo dos trés pilares,
o que dificulta a sua operacionalizagdo rigorosa.

Apesar dessas limitagdes, a sustentabilidade permanece um conceito mobilizador, com
forte poder aspiracional. Ao propor que as necessidades humanas sejam satisfeitas
respeitando os limites ecoldgicos do planeta, oferece um quadro abrangente para orientar
decisdes em multiplos dominios — da politica a gestdo, da tecnologia a educagio. E por
1Ss0 que continua a ser central no discurso académico, nas politicas publicas e nas praticas

de governacao contemporanea.

2.1.2 O papel das emissoes de CO: na garantia da sustentabilidade

As emissdes de gases com efeito de estufa— em particular o didoxido de carbono (COx2)
— constituem uma ameagca direta a sustentabilidade ambiental e climatica. A combustao
de combustiveis fosseis e outras atividades humanas t€ém contribuido para um aumento
significativo da concentracdo de CO: na atmosfera, sendo este o principal motor das
alteracdes climaticas antropogénicas (Mackay et al., 2025). A temperatura média global
ja subiu mais de 1°C acima dos niveis pré-industriais, € os impactos anteriormente
previstos tornaram-se visiveis em fendémenos extremos cada vez mais frequentes, como
secas, ondas de calor, inundagoes e elevacao do nivel do mar (UNFCCC, 2023).

Como referido por Moller et al. (2024), estas alteragdes colocam em risco o equilibrio
dos ecossistemas e comprometem o bem-estar humano, ameagando a seguranga
alimentar, a saide publica, a infraestrutura e a biodiversidade. A comunidade cientifica
tem vindo a alertar que, sem uma acao célere e eficaz de reducao de emissdes, o mundo
arrisca ultrapassar limites criticos do sistema climatico — designados por tipping points
—, cujos efeitos seriam irreversiveis, como o colapso das calotes polares ou o
desaparecimento da floresta amazonica (Moller ef al., 2024).

Assim, a sustentabilidade ambiental a longo prazo ¢ incompativel com niveis elevados
e continuos de emissdes de CO.. Como argumenta Fankhauser et al. (2022), a
descarbonizagdo profunda — ou seja, a redugdo e posterior eliminagdao das emissoes

liquidas de carbono — ¢ condicao essencial para garantir a estabilidade climatica e, com
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ela, as bases ecologicas do desenvolvimento econdmico e social. O Acordo de Paris
(2015), negociado no ambito da Convengao-Quadro das Nacgdes Unidas sobre Alteracdes
Climaticas, estabeleceu como meta limitar o aquecimento global a bem menos de 2 °C,
procurando esforgos para nao ultrapassar os 1,5 °C (UNFCCC, 2023). Para atingir este
objetivo, a comunidade cientifica recomenda que as emissdes globais atinjam o pico até
2025 e sejam reduzidas em cerca de 43% até 2030 (UNFCCC, 2023).

Em termos praticos, isto implica uma transicdo rdpida e estrutural dos sistemas
energéticos, com abandono progressivo dos combustiveis fosseis, aumento da eficiéncia
energética, eletrificacdo dos transportes, promocao de energias renovaveis e conservagao
dos sumidouros de carbono naturais (He et al., 2023). A neutralidade carbonica —
definida como o equilibrio entre emissdes e remog¢dao de CO> — ¢ hoje amplamente
reconhecida como uma condigdo-chave para travar o aquecimento global e evitar
impactos catastroficos (Moller et al., 2024).

Muitos paises, cidades e empresas adotaram metas de emissdes liquidas nulas para
meados do século, inserindo essas metas nos seus planos de sustentabilidade. O conceito
de neutralidade carbonica fornece, segundo He ef al. (2023), um ponto de referéncia claro
para orientar os esforcos de descarbonizagdo global. No entanto, a literatura sublinha que
estas metas devem ser implementadas com coeréncia ambiental e alinhadas com os
objetivos mais amplos do desenvolvimento sustentavel. Fankhauser et al. (2022)
defendem que a neutralidade carbonica deve ser atingida através de estratégias equitativas
e eficazes, assegurando uma transi¢do justa que promova simultaneamente a justica
social, a inclusdo econdmica e a integridade ecoldgica.

Este principio esta refletido no Objetivo de Desenvolvimento Sustentavel 13 da ONU,
que apela a acao climatica urgente como parte integrante da Agenda 2030 (UN DESA,
2023). Em suma, a redugao das emissdes de CO2 ndo ¢ apenas uma exigéncia ambiental,
mas uma condicao de base para garantir a viabilidade dos sistemas naturais e sociais no
longo prazo. Cada tonelada de carbono evitada contribui para um futuro mais seguro,

resiliente e sustentavel.

2.2  Mercados de Licencas de Emissoes de CO2
2.2.1 Proposito e Funcionamento

Os mercados de carbono tém assumido um papel central na arquitetura das politicas
de combate as altera¢des climaticas, funcionando como mecanismos de mercado para

limitar as emissdes de gases com efeito de estufa (GEE) de forma eficiente e
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economicamente sustentdvel (Montgomery, 1972; Tietenberg, 1974). De uma forma
geral, estes mercados dividem-se em dois grandes tipos: os mercados regulados e os
mercados voluntarios.

Nos mercados regulados, como o Sistema de Comércio de Licengas de Emissdo da
Unido Europeia (EU Emissions Trading System — EU ETS), aplica-se um modelo de cap-
and-trade, no qual as autoridades estabelecem um limite absoluto (cap) para as emissoes
totais de determinados sectores econdmicos. A este teto corresponde uma quantidade
equivalente de licengas de emissao (ou carbon allowances), que sao atribuidas — por leilao
ou de forma gratuita — as empresas reguladas. As entidades que emitem menos do que a
sua quota podem vender o excedente a outras que ultrapassem os seus limites, criando um
mercado secundario de negociacao (Ellerman et al., 2010; Schmalensee & Stavins, 2017).

Paralelamente, existem os mercados voluntarios de carbono, onde empresas ou
individuos compram créditos gerados por projetos de redu¢do ou remogao de emissoes,
geralmente em paises em desenvolvimento ou em sectores ndo cobertos por ETS. Estes
créditos sdo transacionados fora de um enquadramento legal obrigatério e visam
compensar emissdes residuais, frequentemente como parte de compromissos de
neutralidade carbonica corporativa (Bumpus & Liverman, 2008). Embora estes mercados
possam desempenhar um papel complementar relevante, a literatura aponta para riscos de
integridade ambiental e social, devido a auséncia de uniformizacdo regulatoria e a
dificuldade em garantir a adicao e permanéncia das reducdes (Cames et al., 2016; West
et al.,2020).

Do ponto de vista econdmico, os mercados de carbono materializam o principio da
internalizacao das externalidades ambientais, convertendo as emissoes de GEE num custo
explicito para os agentes econdmicos. Ao atribuir um preco ao carbono, estes
instrumentos induzem comportamentos de mitigacdo por parte das empresas, estimulam
a inovagdo tecnoldgica e promovem a adogdo de solugdes mais limpas (Stavins, 2008;
World Bank, 2022). Esta l6gica de mercado tem sido validada por diversos estudos
empiricos, que demonstram que os sistemas de comércio de emissoes — sobretudo quando
bem desenhados — conseguem reduzir emissdes de forma custo-eficaz, sem impactos
negativos relevantes na competitividade das empresas ou no crescimento econdémico
(Martin et al., 2016; Rafaty et al., 2020).

Contudo, a formacao dos precos nos mercados de carbono revela-se particularmente
complexa e sensivel a multiplos fatores. Em primeiro lugar, os precos sdo determinados

pela interagdo entre a oferta (controlada pelo cap) e a procura, que depende do nivel de
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atividade econdmica, da intensidade carbonica dos sectores e dos custos marginais de
abate de emissdes (Hintermann et al., 2016). Em segundo lugar, os pregos reagem a
choques exogenos como crises econdmicas, alteragdes climaticas extremas ou reformas
legislativas. Por exemplo, na Fase I do EU ETS (2005-2007), o excesso de licengas
atribuidas levou a queda abrupta do preco para zero, demonstrando a importancia de um

desenho prudente do mercado (Ellerman & Buchner, 2008).

2.2.2  Principais Mercados Existentes

Os mercados de emissdes de carbono, também designados por sistemas de comércio
de emissdes (em inglés, Emissions Trading Systems — ETS), sdo instrumentos de mercado
concebidos para limitar as emissdes de gases com efeito de estufa (GEE), atribuindo um
preco ao carbono e incentivando a redugdo de emissdes de forma economicamente
eficiente (Tietenberg, 2003). Estes sistemas funcionam segundo o principio do cap-and-
trade: uma autoridade define um limite maximo (cap) de emissdes permitido para
determinado periodo, distribui ou leiloa licencas de emissdo equivalentes, € permite que
estas sejam comercializadas entre os agentes participantes.

A nivel mundial, t€m vindo a emergir diversos mercados de carbono, com
caracteristicas distintas quanto ao seu desenho, abrangéncia e grau de maturidade. Entre
os mais relevantes destacam-se o Sistema de Comércio de Emissdes da Unido Europeia
(EU ETS), o mercado nacional de carbono da China, o sistema da Califérnia (California
Cap-and-Trade Program), e a Iniciativa Regional de Gases com Efeito de Estufa (RGGI),
que abrange varios estados do nordeste dos EUA.

O mercado chinés, operacional desde 2021, ¢ atualmente o maior do mundo em termos
de volume potencial de emissdes cobertas, tendo comegado por abranger exclusivamente
o sector da producao de eletricidade a carvao, mas com planos de expansao gradual a
outros sectores (Zhang et al., 2022). J4 o sistema da California, criado em 2013, cobre
sectores como a eletricidade, a industria e os transportes, integrando ainda um mecanismo
de offsets que permite o uso de créditos de emissdes provenientes de projetos de mitigagao
(Burtraw et al., 2018). A RGGI, por sua vez, foi o primeiro mercado de carbono multi-
estado nos EUA, iniciado em 2009, e foca-se no sector da eletricidade, utilizando leildes
regulares de licengas como principal forma de alocagao (Murray & Maniloff, 2015).

Apesar das diferencas, todos estes sistemas partilham o objetivo comum de internalizar
o custo ambiental das emissdes e criar incentivos econdmicos para a sua reducao. A

literatura tem destacado o papel crescente destes mecanismos na governacao climatica
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internacional, embora reconhecendo que o seu impacto varia significativamente
consoante a ambi¢do do cap, o rigor da monitorizacdo e o funcionamento dos mecanismos
de mercado (Meckling et al., 2015).

O EU ETS ¢ amplamente reconhecido como o sistema de comércio de emissdes mais
desenvolvido e institucionalizado a nivel global. Criado em 2005, constitui o principal
instrumento da politica climatica da Unido Europeia e cobre cerca de 40% das emissdes
totais da UE (European Commission, 2021). O sistema aplica-se a sectores com elevada
intensidade de carbono, como a producao de eletricidade, siderurgia, cimento, refinagao
e aviagdo intra-europeia.

A sua evolugdo tem sido estruturada em quatro fases distintas. A Fase I (2005-2007),
considerada piloto, teve como objetivo principal testar a operacionalizagdo do sistema.
Esta fase ficou marcada pela alocagao excessiva de licengas e pela consequente queda
acentuada dos precos, o que revelou fragilidades ao nivel do desenho inicial (Ellerman &
Buchner, 2008).

A Fase II (2008-2012) coincidiu com o cumprimento do Protocolo de Quioto e
introduziu melhorias no sistema de monitorizagdao e verificagdo. Apesar disso, a crise
financeira levou a uma diminuic¢ao das emissdes e a persisténcia de um excesso estrutural
de licencas, acentuando a volatilidade dos pregos (Convery, 2009).

A Fase III (2013-2020) representou uma mudanga substancial, com a introdu¢ao do
leildo como principal método de alocacdo de licengas, a centralizagdo da governagao ao
nivel da Comissdao Europeia, e a criacdo de um cap unico em queda anual. Nesta fase,
entrou também em funcionamento a Market Stability Reserve (MSR), um mecanismo
destinado a corrigir os desequilibrios entre oferta e procura de licengas (Perino & Willner,
2017).

A Fase IV, em curso desde 2021, reforcou a ambicao climatica da UE no ambito do
Pacto Ecologico Europeu (European Green Deal) e do pacote “Fit for 55”. As reformas
incluem a reduc¢do acelerada do cap, o alargamento do sistema a novos sectores, como o
transporte maritimo, e a criacao de um segundo mercado de carbono para os sectores dos
edificios e transportes rodoviarios (European Commission, 2023).

O EU ETS tem sido amplamente analisado na literatura académica, tanto na sua
dimensdo econdémica — enquanto mecanismo de precificagdo do carbono — como na sua
eficacia ambiental. Estudos empiricos confirmam que o sistema contribuiu para a redugao
de emissdes, embora com impactos diferenciados por sector e pais (Martin et al., 2016).

A formacao de precos tem sido influenciada por fatores regulatérios, macroeconémicos
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e energéticos, com a introdu¢do da MSR a desempenhar um papel importante na

recuperagdo dos precos a partir de 2019 (Fuss et al., 2018).
2.2.3 Desafio Existentes

Apesar do seu potencial enquanto instrumentos de politica climéatica, os mercados de
emissoes enfrentam desafios consideraveis que podem comprometer a sua eficacia. Um
dos problemas mais debatidos ¢ a volatilidade dos pregos, que dificulta o planeamento de
investimento e pode reduzir a previsibilidade dos sinais de mercado. Esta volatilidade
resulta frequentemente de choques externos, excesso de licengas ou incertezas
regulatorias (Hintermann et al., 2016). Estudos mais recentes confirmam a persisténcia
deste fenomeno, sobretudo em periodos de elevada incerteza energética e geopolitica,
como verificado apos a invasdo da Ucrania e a crise energética europeia, que
intensificaram os desvios nos pregos do EU ETS (Chen ef al., 2024).

Outro desafio central ¢ o fenémeno de fuga de carbono (carbon leakage), que ocorre
quando empresas transferem a sua producdo para paises com regras ambientais menos
exigentes, reduzindo a eficacia ambiental do sistema. O EU ETS tem procurado mitigar
este risco através da atribui¢dao gratuita de licengas a sectores em risco, embora esta
pratica levante questdes sobre justiga e eficiéncia (Joltreau & Sommerfeld, 2019).
Estudos recentes tém também questionado a eficacia do Mecanismo de Ajustamento de
Carbono nas Fronteiras (CBAM) em prevenir esse fendmeno, sublinhando a necessidade
de maior coordenacao global e de maior transparéncia nos critérios de aplicagao (Nguyen
& Branger, 2024).

Adicionalmente, diversos sistemas enfrentaram problemas de sobrealocagdo de
licengas, sobretudo nas fases iniciais, o que conduziu a precos baixos e fraca sinalizagao
de mercado (Ellerman et al., 2010). Apesar das reformas introduzidas — nomeadamente
o refor¢o da Market Stability Reserve (MSR) — a literatura recente aponta que continuam
a existir desequilibrios na oferta, com impacto na credibilidade do sinal de preco,
especialmente em fases de ajustamento pos-crise (Low-Beer et al., 2022).

A cobertura limitada de sectores e a escassa integragdo entre sistemas regionais sao
também apontadas como limitagdes a escala e impacto dos mercados de carbono
(Schmalensee & Stavins, 2017). Embora se verifiquem esfor¢os para expandir a cobertura
setorial e promover ligagdes internacionais entre mercados (como entre o EU ETS e o
mercado suico), a fragmentacdo ainda persiste e constitui um obstaculo a eficiéncia e a

uniformizacdo global dos precos de carbono (Meckling et al., 2022).
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Por fim, subsistem desafios institucionais e politicos, relacionados com a defini¢ao
de metas de reducdo ambiciosas, a credibilidade dos compromissos nacionais e a
articulacdo com outras politicas climdticas e energéticas. A literatura sublinha que, para
além de eficiéncia econdmica, os mercados de carbono devem garantir integridade
ambiental e aceitacdo social para contribuirem eficazmente para os objectivos do Acordo
de Paris (Rafaty et al., 2020). Trabalhos recentes refor¢am esta visdo, alertando para os
riscos de instabilidade politica e social associados ao aumento do preco do carbono,
especialmente em contextos de inflagdo energética, e destacam a importancia de
mecanismos de compensacdo e justica climatica (Hepburn et al., 2023; Klenert &
Mattauch, 2023).

2.3 Machine Learning

Nas ultimas duas décadas, a area de Machine Learning (ML) evoluiu de um dominio
de investigagao especializado para uma tecnologia transversal com impacto significativo
em multiplos setores. Esta transformacao foi impulsionada por trés fatores estruturais
principais: a crescente disponibilidade de grandes volumes de dados digitais, os avangos
substanciais na capacidade computacional ¢ o desenvolvimento de algoritmos mais
eficientes e flexiveis (Bontempi, Taieb & Le Borgne, 2023). A conjugacdo destes
elementos permitiu aplicar técnicas de ML a problemas complexos em dominios tdo
diversos como satde, finangas, energia, transportes ou ciéncias sociais (Ahmed et al.,
2024).

A importancia crescente do ML resulta da sua capacidade para identificar padroes
complexos em conjuntos de dados de elevada dimensionalidade, produzindo previsdes
precisas e permitindo automatizar decisdes em contextos incertos (Belkin ef al., 2021).
Ao contrario das abordagens estatisticas tradicionais, que requerem especificagdes
explicitas das relagdes funcionais, os métodos de ML aprendem de forma adaptativa a
partir dos dados, reduzindo a dependéncia de pressupostos paramétricos rigidos e
oferecendo maior flexibilidade para lidar com sistemas ndo lineares (Kaufman et al.,
2023; Bartlett ez al., 2021).

2.3.1 O que é Machine Learning

Machine Learning pode ser definido de forma ampla como um conjunto de métodos
e técnicas que permitem a um sistema computacional aprender a partir de dados,
melhorando o seu desempenho numa tarefa especifica sem ser explicitamente

programado para tal. Esta aprendizagem ocorre através da identificacdo de padrdes e
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regularidades estatisticas em conjuntos de dados, que sdo depois generalizados para novos
casos (Ahmed et al., 2024).

De forma pratica, um modelo de ML procura aproximar uma func¢ao desconhecida
que relaciona um conjunto de variaveis de entrada (features) a um resultado de interesse
(target), utilizando procedimentos estatisticos e computacionais. A escolha do modelo e
da funcdo de perda depende do tipo de problema, mas o objetivo subjacente ¢ sempre
minimizar o erro preditivo ou maximizar a adequagdo entre previsoes e valores reais
(Bontempi et al., 2023).

A defini¢do e a pratica de ML ndo sdo homogéneas, podendo ser abordadas sob
diferentes perspetivas. Numa visdo mais operacional, ML ¢ um processo iterativo que
envolve (i) a recolha e preparacdo de dados, (ii) a definicdo de um modelo e da fungao
objetivo, (iii) o treino e otimiza¢ao dos parametros, (iv) a validagao e selegdo do modelo
mais adequado e (v) a avaliagdo em dados ndo utilizados no treino (Kaufman et al., 2023).

Esta perspetiva destaca que ML ndo ¢ apenas um algoritmo isolado, mas sim um
processo metodoldgico completo, sustentado em principios estatisticos, computacionais
e de engenharia de dados.

2.3.2 Fungoes Fundamentais em Machine Learning

Independentemente do algoritmo ou do dominio de aplicagdo, os modelos de
Machine Learning partilham um conjunto de componentes funcionais que estruturam
todo o processo de aprendizagem. Estas func¢des determinam como o modelo recebe
dados, os transforma internamente e produz previsdes, bem como a forma como o
desempenho ¢ medido e otimizado (Sarker, 2021).

A hipotese representa a fungdo que mapeia as variaveis de entrada (inputs) para as
variaveis de saida (outputs). Pode assumir diferentes formas, dependendo do tipo de
problema: modelos lineares, arvores de decisdo, ensemble methods ou redes neuronais
profundas. Esta fun¢do pode ser usada para tarefas de regressdao, prevendo valores
continuos, ou para tarefas de classificacdo, atribuindo instancias a categorias discretas
através de fungdes de ativagdo adequadas (por exemplo, soffmax ou sigmoide) (Bontempi
etal., 2023).

A funcdo de perda mede a discrepancia entre as previsdes do modelo e os valores
reais. A escolha desta fun¢do depende do tipo de tarefa: MSE e MAE sao frequentes em
regressdo, enquanto cross-entropy loss e hinge loss sdo amplamente utilizadas em

classificagd@o. O objetivo do treino consiste em minimizar esta fun¢do, melhorando o
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desempenho do modelo sobre os dados de treino e, idealmente, a sua capacidade de
generalizacdo (Kaufman et al., 2023).

As fungdes de ativacao introduzem nao linearidades nas camadas internas dos
modelos, permitindo-lhes representar relagdes complexas entre variaveis. Fungdes como
ReLU, GELU ou Swish sdo comuns em arquiteturas modernas, substituindo
progressivamente as funcdes sigmoid e tanh utilizadas em redes mais antigas
(Ramachandran et al., 2017).

A regularizacao controla a complexidade do modelo, evitando que este se ajuste em
excesso ao conjunto de treino (overfitting). Penalizagoes L1 e L2, dropout, early stopping
ou elastic net sdo técnicas amplamente utilizadas. Estas abordagens introduzem restrigdes
adicionais no processo de aprendizagem, equilibrando capacidade de representacdo e
generalizagao (Belkin ef al., 2021).

A funcdo objetivo combina a perda com termos de regularizacdo e ¢ minimizada
durante o treino. Esta minimizagao € realizada através de algoritmos de otimizagao, como
stochastic gradient descent ou variantes adaptativas (ex.: Adam), que ajustam

iterativamente os parametros do modelo para reduzir o erro (Sun, Li & Tao, 2020).

n

1
J0) ==Y LOufo(x)) +20(6),
n — (1)

onde A controla o peso da penalizacao (Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014).

Na tabela do Anexo I estdo resumidas as funcoes fundamentais do ML. Estas
componentes estruturais — modelo, perda, ativacdo, regularizagao e otimizacdo —
formam a base sobre a qual diferentes algoritmos e arquiteturas sdo construidos. A
escolha e combinagdo adequadas destes elementos determinam a capacidade preditiva e
a eficiéncia de um modelo em contextos praticos.

2.3.3 Diferencgas entre Machine Learning tradicional e Deep Learning

A evolugdo do ML nas ultimas décadas deu origem a duas grandes abordagens:
métodos tradicionais e métodos baseados em deep learning. Embora partilhem
fundamentos comuns, distinguem-se na forma como representam os dados, na escala dos
problemas que abordam e na interpretabilidade dos modelos (Ahmad ef al., 2024).

Nos métodos tradicionais, a engenharia de variaveis (feature engineering)
desempenha um papel central. As transformacdes e selecdes de features sdo feitas

manualmente, com base em conhecimento especializado sobre o dominio (Sarker, 2021).
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Em contraste, o deep learning baseia-se na aprendizagem automatica de representacdes
através de multiplas camadas, transformando dados brutos em representacdes
hierarquicas cada vez mais abstratas (Ahmed et al., 2024). Esta capacidade ¢
particularmente util para dados nao estruturados, como imagens, texto ou dudio.

Os métodos tradicionais sdo eficazes com conjuntos de dados de pequena ou média
dimensdo e requerem recursos computacionais moderados. Por isso, continuam a ser
amplamente utilizados em contextos tabulares e industriais. O deep learning, por seu
lado, necessita de grandes volumes de dados e de poder computacional elevado (GPUs
ou TPUs), o que lhe permite lidar com problemas de elevada dimensionalidade e grande
complexidade (Ahmad et al., 2024).

Os modelos tradicionais tém estruturas relativamente simples, frequentemente
lineares ou baseadas em arvores, com um nimero reduzido de parametros. Os modelos
de deep learning envolvem milhdes ou milhares de milhdes de pardmetros distribuidos
por varias camadas, exigindo técnicas de otimizagdo sofisticadas e longos tempos de
treino (Sun ef al., 2020).

Os métodos tradicionais sdo geralmente mais transparentes: modelos lineares ou
arvores permitem uma interpretagdo direta dos coeficientes ou da estrutura. Pelo
contrario, as redes profundas sdo muitas vezes consideradas black boxes. Contudo,
avangos recentes em Explainable AI (XAl), como LIME e SHAP, tém contribuido para
aumentar a transparéncia destes modelos (Vilone & Longo, 2021). No Anexo II estdo
resumidas as diferengas entre o ML tradicional e o Deep Learning.

De forma geral, os métodos tradicionais sdo mais adequados para conjuntos de dados
estruturados, de dimensdo reduzida e quando a interpretabilidade ¢ essencial. O deep
learning ¢ preferido em contextos de grandes volumes de dados ndo estruturados e tarefas
complexas. Em muitos casos, estas abordagens s3o complementares, sendo
frequentemente combinadas em sistemas hibridos que aproveitam as vantagens de ambas

(Bontempi et al., 2023).

2.3.4 Como os modelos aprendem e funcionam

Apesar da diversidade de algoritmos e arquiteturas existentes, todos os modelos de
Machine Learning seguem principios comuns no processo de aprendizagem. O objetivo
¢ ajustar os parametros internos de forma a minimizar o erro entre as previsdes € 0s
valores reais, garantindo simultaneamente a capacidade de generalizar para novos dados

(Kaufman et al., 2023).
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Este processo baseia-se no principio da minimizacdo do risco empirico. Dado um
conjunto de treino {(x;, y;)}i=,, procura-se uma fungdo f pertencente a um espago de

hipéteses F que minimize a perda média observada:

n

f =arg min %Z Ly f (),
i=1 (2)

onde L representa a fungdo de perda. A escolha de L depende da tarefa: fungdes como
MSE e MAE sao tipicas em regressao, enquanto cross-entropy loss € comum em
classificacdo (Bontempi et al., 2023).

gt+l) — g(t) _ ’]V()](G(t))' 3)

Para encontrar o minimo da fungdo objetivo, utilizam-se métodos de otimizacao
iterativos, sendo o stochastic gradient descent (SGD) e as suas variantes adaptativas (ex.:
Adam, RMSProp) os mais frequentes. Estes métodos atualizam os parametros do modelo
na direcdo do gradiente negativo da fun¢do objetivo, permitindo convergéncia eficiente
mesmo em problemas de grande escala (Sun, Li & Tao, 2020). A introdugao de técnicas
adaptativas foi determinante para o sucesso do deep learning, tornando possivel treinar
modelos com milhdes de parametros em tempo razoavel.

Outro aspeto crucial ¢ a generalizacdo, isto ¢, a capacidade do modelo para manter
um bom desempenho em dados ndo vistos. Este desafio ¢ frequentemente
conceptualizado através do equilibrio bias—variance. Modelos com elevado bias sdo
demasiado rigidos e ndo capturam padrdes relevantes (underfitting), enquanto modelos
com elevada variance ajustam-se excessivamente ao ruido dos dados (overfitting)
(Bartlett et al., 2021).

A avaliagdo adequada do desempenho requer procedimentos de validacio rigorosos,
evitando que o modelo seja avaliado nos mesmos dados em que foi treinado.

A divisdao dos dados em conjuntos distintos para treino, validacdo e teste constitui
uma etapa fundamental no desenvolvimento de modelos de ML. Esta separacdo permite
otimizar parametros, selecionar modelos e avaliar a capacidade de generalizacdo de forma
imparcial, evitando fugas de informacdo (data leakage) entre as diferentes fases
(Kaufman et al., 2023).

Treino: nesta fase, 0 modelo ajusta os seus parametros internos com base no fraining
set, minimizando a funcdo de perda; Validagdo: o validation set ¢ usado para ajustar
hiperpardmetros — parametros estruturais como profundidade de arvores, taxas de

aprendizagem ou penalizagcdes. Esta afinagdo evita que as decisdes de modelagao
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dependam dos dados de teste, reduzindo o risco de sobreajuste; Teste: o test set € utilizado
exclusivamente apos a selecdo final do modelo e dos hiperparametros, fornecendo uma
estimativa imparcial do desempenho em dados ndo observados.

Divisdes tipicas seguem propor¢des como 60/20/20 ou 70/15/15, dependendo da
dimensdo do conjunto de dados. Em situa¢cdes de amostras reduzidas, recorre-se
frequentemente a k-fold cross-validation, que divide os dados em k subconjuntos e repete
o treino k vezes, alternando sistematicamente os conjuntos de validacao. Esta abordagem

melhora a robustez da estimativa do erro fora da amostra (Bontempi et al., 2023).

2.3.5 Tipos de problemas e areas de aplicabilidade

O Machine Learning organiza-se em diferentes paradigmas de aprendizagem, que
determinam a forma como os modelos interagem com os dados. Os trés mais relevantes
sdo: aprendizagem supervisionada, aprendizagem nao supervisionada e aprendizagem por
reforgo (Ahmed et al., 2024).

Na Aprendizagem Supervisionada os dados estdo rotulados, isto ¢, cada observagado
possui uma variavel de saida associada. O objetivo € aprender uma fun¢do que relacione
as entradas com as saidas conhecidas e que possa ser aplicada a novos casos. Dentro deste
grupo distinguem-se dois tipos principais de problemas: Regressdo: previsdo de valores
continuos (ex.: pregos, consumos energéticos, indicadores financeiros); Classificagdo:
atribuicao de instdncias a categorias discretas (ex.: diagnostico médico, detecdo de
fraude). Modelos tipicos incluem regressao logistica, support vector machines, random
forests e redes neuronais, avaliados com métricas como MSE, MAE, FI-score ou AUC
(Bontempi et al., 2023).

Na Aprendizagem Nao Supervisionada, os dados nao possuem roétulos e o objetivo ¢
descobrir estruturas ocultas. A técnica mais comum €& o clustering, que agrupa
observagdes semelhantes, utilizando algoritmos como k-means, DBSCAN ou Gaussian
Mixture Models. Outras aplicagdes incluem reducdo de dimensionalidade (PCA,
autoencoders) e detecdo de anomalias, Uteis em contextos de monitorizagdo € seguranca
(Sarker, 2021).

Na Aprendizagem Por Reforco, um agente interage com um ambiente e aprende a
tomar decisdes sequenciais através de recompensas ou penalizagdes. O objetivo ¢
maximizar a recompensa acumulada ao longo do tempo. O reinforcement learning tem
aplicagdes crescentes em robdtica, controlo de sistemas complexos, logistica e

algorithmic trading (Lim & Zohren, 2021).
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A diversidade destes paradigmas confere ao ML uma enorme versatilidade,
tornando-o aplicavel em praticamente todos os setores da economia e da ciéncia. Revisoes
recentes sublinham a sua relevancia em areas criticas como saude, finangas, energia
sustentavel e infraestruturas inteligentes (Raza et al., 2025). Na tabela do Anexo III

encontra-se resumido os tipos de aprendizagem e problemas em ML.

2.3.6  Diferencas face aos modelos econométricos tradicionais

A distingdo entre ML ¢ modelos econométricos reflete duas culturas de analise de
dados com objetivos e pressupostos distintos. A econometria classica privilegia a
inferéncia causal e a interpretabilidade, baseando-se em modelos paramétricos e em
pressupostos estatisticos rigorosos. O ML enfatiza a previsdo preditiva fora da amostra,
recorrendo a modelos flexiveis e algoritmos de otimizacdo que exigem menos
pressupostos formais (Athey & Imbens, 2019). Enquanto a econometria procura explicar
relacdes causais e quantificar efeitos, o ML centra-se em maximizar o desempenho
preditivo, mesmo quando a interpretabilidade ¢ limitada.

Os modelos econométricos tradicionais partem de especificagdes funcionais pré-
definidas, frequentemente lineares, e dependem de pressupostos como
homoscedasticidade ou auséncia de endogeneidade. O ML, em contraste, utiliza modelos
ndo paramétricos e ndo lineares, ajustando-se aos dados sem a necessidade de
pressupostos fortes (Bontempi et al., 2023).

A econometria desenvolveu-se em contextos de dados relativamente pequenos,
avaliando modelos com testes estatisticos e diagndstico de residuos. O ML foi concebido
para lidar com grandes volumes de dados, avaliando modelos com métricas preditivas e
procedimentos de validagdo cruzada (Athey ef al., 2021).

Nos ultimos anos, t€ém emergido abordagens hibridas, como o double machine
learning (DML), que integra técnicas modernas de previsdo com a inferéncia causal,
mostrando que os dois paradigmas sdo complementares (Athey et al., 2021). Na tabela
do Anexo IV, as diferencas entre econometria ¢ ML estdo resumidas nas diversas

dimensoes.

2.4  Modelos utilizados na previsdo de precos
2.4.1 Features utilizadas na defini¢do dos modelos

Entre as variaveis mais recorrentes nestes estudos encontram-se os pregos de energia
— nomeadamente do carvao, petroleo, gas natural e eletricidade — dado o seu papel na

formacao dos custos marginais de abate de emissoes (Chevallier, 2011). Adicionalmente,
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variaveis macroeconémicas como o indice de producdo industrial e o Produto Interno
Bruto (PIB) tém sido utilizados como proxies da atividade econémica e, por conseguinte,
da procura por licengas de emissao (Aatola et al., 2013). A temperatura média, sobretudo
em periodos sazonais, também tem sido incluida como fator explicativo, dada a sua
influéncia na procura energética para aquecimento ou arrefecimento (Paolella & Taschini,
2008).

Em modelos GARCH, o foco tem estado na modelagdo da volatilidade dos pregos do
carbono. Nestes casos, para além das variaveis anteriores, ¢ comum a inclusdo de medidas
de volume transacionado, choques de politica climatica ou efeitos de calendério
(Hammoudeh et al., 2014). Ainda que estas abordagens oferecam uma leitura util da
dinamica dos precos, tém sido criticadas pela sua limitacdo na captura de nao-linearidades
e pela reduzida capacidade de antecipar eventos exdgenos.

A aplicagdo de técnicas de machine learning a previsao do preco do carbono permitiu
alargar significativamente o leque de varidveis consideradas, beneficiando da maior
flexibilidade destes modelos na captura de relagcdes complexas e nao-lineares.
Abordagens como Support Vector Machines (SVM), Random Forests, XGBoost ou K-
Nearest Neighbours tém sido utilizadas com sucesso, muitas vezes combinadas com
métodos de selecdo de variadveis e validagdo cruzada.

Neste tipo de estudos, para além das variaveis energéticas € macroeconomicas ja
referidas, tem-se observado a inclusdo de indices financeiros globais (como o S&P 500
ou o DAX), precos de commodities relacionadas (como cobre, aluminio ou ago),
indicadores de politica climatica, bem como varidveis proxy para expectativas de
mercado, como volume de pesquisa na internet ou sentimento noticioso (Liu & Lin, 2020;
Zhang et al., 2021).

Estas abordagens tém ainda permitido incorporar variaveis geopoliticas, como sangdes
econdmicas, conflitos armados ou alteragdes legislativas internacionais, através da
construcdo de indices compostos ou variaveis dummy, revelando-se particularmente tuteis
em modelos de previsao para horizontes de curto prazo. Apesar do seu potencial preditivo
elevado, a literatura alerta para a importancia da interpretacao destes modelos, sendo a
selecdo robusta de varidveis um ponto critico para evitar sobre ajuste e melhorar a
generaliza¢ao (Kumar et al., 2023).

Os modelos de deep learning, em especial as redes neuronais recorrentes (RNN) como
as LSTM (Long Short-Term Memory) e os modelos hibridos CNN-LSTM, tém sido

progressivamente aplicados a previsdo dos pregos do carbono com resultados
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promissores. Estas arquiteturas sdo particularmente eficazes na detecdo de padrdes
temporais complexos e na integracdo de multiplas fontes de dados heterogéneos.

Estudos recentes tém demonstrado a eficacia da combinagado de variaveis tradicionais
com novos dados, incluindo informagao climatica em tempo real, indicadores de emissdes
sectoriais, indices de politicas publicas, dados de satélite, consumo de energia por tipo de
combustivel, ¢ até dados textuais extraidos de relatorios de mercado ou redes sociais
(Cheng et al., 2023).

As redes CNN tém sido usadas para extrair automaticamente caracteristicas relevantes
de grandes volumes de dados multivariados (como séries temporais financeiras), que
depois alimentam mddulos LSTM para modelagdo da dependéncia temporal (Shi et al.,
2024). Estas arquiteturas hibridas permitem, por exemplo, capturar a reacao do preco do
carbono a choques macroecondmicos ou geopoliticos com maior sensibilidade do que os
modelos tradicionais (Yun et al., 2023).

No entanto, a complexidade destes modelos implica desafios consideraveis em termos
de explicabilidade e calibragdo. A literatura sublinha a necessidade de equilibrar precisao
preditiva com transparéncia, sobretudo quando os resultados sao utilizados para orientar

decisdes de politica ou investimento.

2.4.2 Modelos Tradicionais de Previsao

A investigacdo inicial nesta area assentou maioritariamente em modelos
econométricos e de séries temporais classicos, nomeadamente modelos ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average) e modelos de volatilidade como o GARCH.
Estes modelos demonstraram ser uteis na previsdo de curto prazo e em contextos de
relativa estabilidade (Liu & Huang, 2021), oferecendo ainda a vantagem da na
interpretagdo estatistica.

Estudos como os de Benz & Triick (2009) e Chevallier (2011) demonstraram a
adequacdo dos modelos GARCH e de mudancas de regime para captar a
heterocedasticidade e os ciclos distintos no EU ETS. Modelos ARMAX (com varidveis
exogenas) também foram amplamente utilizados para incorporar fatores
macroeconémicos como o PIB, os precos da energia e indicadores industriais (Marfa et
al., 2015). Embora estas abordagens tenham permitido compreender relagdes estruturais
importantes, sdo limitadas na sua capacidade de captar padrdes nao lineares ou mudancgas

abruptas de regime — caracteristicas cada vez mais presentes nos mercados de carbono.
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2.4.3 Técnicas de Machine Learning e Deep Learning

Perante as limitagdes dos modelos tradicionais, a literatura evoluiu no sentido da
utilizagdo de técnicas de machine learning (ML), nomeadamente redes neuronais
artificiais (ANN), Suport Vector Machines (SVR), random forests e modelos de boosting
como o0 XGBoost. Estas técnicas tém a vantagem de ndo assumirem uma forma funcional
prévia entre variaveis, sendo especialmente adequadas para capturar relacdes complexas
e ndo lineares.

Zhu & Wei (2011) aplicaram SVR na previsao de precos de carbono, tendo reportado
melhor desempenho face ao ARIMA. Fan et al. (2016) e Zhang et al. (2017) utilizaram
redes neuronais multicamada (MLP) e SVR multivariada, respetivamente, obtendo
reducdes significativas nos erros de previsao. Mais recentemente, Kumar et al. (2024)
compararam ARIMA com diversos modelos de machine learning e concluiram que
random forests € gradient boosting apresentaram uma performance preditiva
substancialmente superior.

Estas abordagens permitiram também a inclusdo de varidveis exdgenas diversificadas,
como indicadores macroecondmicos, precos de energia, emissdes por sector, ou até dados
alternativos como tendéncias de pesquisa no Google ou indices noticiosos relacionados
com alteragdes climaticas (Hartvig et al., 2023). A inclusdo de tais dados revelou-se
particularmente Util para captar expectativas de mercado, choques de informacao e efeitos
comportamentais ndo explicitos nos modelos estatisticos classicos.

A mais recente vaga de investigacao tem-se centrado em técnicas de deep learning,
com particular destaque para as redes neuronais recorrentes do tipo LSTM (Long Short-
Term Memory), que sdo capazes de modelar dependéncias temporais de longo prazo. A
sua arquitetura com portas de entrada, esquecimento e saida permite-lhes manter memoria
seletiva ao longo da sequéncia temporal, sendo particularmente eficazes para séries nao
estaciondrias como os precos de carbono (Zhang & Xia, 2022).

Adicionalmente, as convulucional neural networks (CNN), tradicionalmente
associadas a analise de imagem, comegaram a ser aplicadas a séries temporais. Estas redes
sao eficazes na detecao de padroes locais e na extracdo automatica de caracteristicas
relevantes, mesmo em dados ruidosos ou com multiplas variaveis. Shi et al. (2024)
propuseram um modelo CNN-LSTM para previsao de precos no mercado de carbono de

Shenzhen, demonstrando ganhos significativos face a modelos LSTM simples.
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Modelos hibridos que combinam CNN com LSTM, ou que integram técnicas de
decomposicdo de séries (como CEEMDAN) com redes profundas, tém demonstrado
resultados promissores, nomeadamente em robustez, generalizagao e velocidade de treino
(Yun et al, 2023; Cheng et al., 2024). Estas arquiteturas permitem captar
simultaneamente padrdes espaciais (entre variaveis) e temporais (ao longo do tempo), o
que ¢ particularmente relevante quando se trabalham dados multivariados e de natureza
diversa, como ¢ o caso dos mercados de carbono globais.

De uma forma geral, a literatura aponta para uma clara superioridade dos modelos de
machine learning e deep learning relativamente aos métodos estatisticos classicos no que
diz respeito a acuidade preditiva. Os modelos de redes profundas, em particular os
hibridos CNN-LSTM, destacam-se pela sua capacidade de aprender padrdoes complexos
e lidar com ruido e nao linearidades (Lazcano ef al., 2023).

Contudo, esta maior performance vem acompanhada de desafios adicionais, como o
risco de overfitting, a necessidade de volumes maiores de dados, e a menor capacidade
de interpretacao dos resultados. Por essa razdo, a tendéncia mais recente tem sido a
constru¢do de modelos hibridos, que combinam as vantagens de diferentes métodos e
procuram equilibrar performance, explicabilidade e robustez.

A avaliacdo dos modelos também se tem tornado mais rigorosa, incorporando métricas
de estabilidade, previsdes multi-horizonte, testes fora da amostra e até robustez a choques
estruturais. Este tipo de avaliacao € essencial num mercado tao volatil e sensivel a eventos

externos como o do carbono.
3. METODOLOGIA E DEFINICAO DOS DADOS

De acordo com Fortin (2009), a metodologia corresponde a uma estratégia delineada
pelo investigador com o proposito de obter respostas precisas as questoes de investigagao
ou hipoteses formuladas. Pode também ser entendida como o conjunto de métodos e
técnicas que orientam o desenvolvimento do processo de investigagdo cientifica.

Este capitulo tem como principal objetivo descrever de forma detalhada o processo de
recolha ¢ tratamento da informagdo utilizada na analise. Tal como foi mencionado
anteriormente, este estudo procura avaliar se a aplicacao de modelos de machine learning
permite prever com fiabilidade o preco do carbono no mercado EU ETS, contribuindo

para uma melhor compreensdo da sua dindmica e possiveis limitagdes.

3.1 Caracterizacdo do Estudo
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O estudo centra-se na analise da previsibilidade do preco do carbono no ambito do
Sistema de Comércio de Licengas de Emissdao da Unido Europeia (EU ETS), com recurso
a técnicas de machine learning e deep learning. A investigacao incide sobre dados didrios
de precos de carbono, recolhidos ao longo das Fases 3 e 4 do mercado, integrando
variaveis de natureza macroecondmica, financeira, energética, ambiental e geopolitica.

Trata-se de um estudo de caricter exploratorio e explicativo, com o objetivo de
perceber ndo apenas o potencial preditivo dos modelos testados, mas também as
limitagdes impostas pela dindmica propria deste mercado, frequentemente marcada por

episodios de elevada volatilidade e alteragdes de regime.

3.1.2 Estratégia de investiga¢do adotada

A metodologia deste estudo segue uma abordagem dedutiva, na qual parte de
pressupostos teoricos € do conhecimento existente para testar, com base em dados
empiricos, a eficacia de diferentes modelos de previsao (Saunders et al., 2015). A
investigacdo assume um caracter quantitativo, na medida em que se recorre a analise
estatistica e a avaliacdo rigorosa de desempenho dos modelos aplicados as séries
temporais do prego do carbono.

A natureza do estudo ¢ exploratdria, uma vez que procura aprofundar o conhecimento
sobre um tema complexo e ainda pouco consolidado no contexto nacional, nomeadamente
a previsibilidade do preco do carbono no mercado EU ETS através de técnicas de machine
learning. Este tipo de investigagdo ¢ particularmente util quando o objetivo ¢
compreender um fendmeno emergente e propor abordagens metodologicas que possam
vir a ser aplicadas em estudos futuros (Robson, 2002).

A estratégia de investigacdo ¢ baseada em estudos de caso, concentrando-se no
comportamento do mercado europeu de carbono (EU ETS), o que se justifica pela
complexidade do fenomeno em analise e pela necessidade de compreender em detalhe o
funcionamento e os padrdes especificos do sistema (Yin, 1984). A amostra utilizada para
treino e teste dos modelos €, portanto, ndo probabilistica, uma vez que assenta em dados
disponiveis e relevantes para o contexto do caso em estudo (Saunders ef al., 2015).

3.1.3 Método de Recolha de Dados

Os dados utilizados foram obtidos através de fontes publicas e institucionais fidveis,

nomeadamente:

e Precos de carbono: recolhidos na European Energy Exchange (EEX);
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e Indicadores macroeconémicos e financeiros: provenientes de entidades da
plataforma TradingEconomics;
e Precos de energia, dados ambientais e climaticos: os indicadores foram extraidos
do site Energy-Charts;
e Contexto geopolitico: O indice GPR foi extraido do site
https://www.matteoiacoviello.com/gpr.htm
Foi necessaria uma harmonizacao prévia das bases de dados, de modo a garantir
coeréncia na periodicidade e comparabilidade entre as variaveis. Uma das limitagdes
relevantes foi a disponibilidade limitada de alguns dados — como os volumes de emissdes
e a producdo elétrica — que, em muitos casos, sO estavam disponiveis a partir de 2015
com a frequéncia desejada, reduzindo assim a dimensao da amostra.
Esta limitacdo afetou sobretudo os modelos mais exigentes do ponto de vista
computacional, como o CNN-LSTM, cuja performance ¢ altamente sensivel ao volume

de dados disponiveis para treino.

3.2 Introducdo ao caso de estudo

Este caso de estudo tem como principal objetivo avaliar a previsibilidade dos precos
das licencas de emissao de carbono no contexto do Sistema de Comércio de Emissdes da
Unido Europeia (EU ETS), recorrendo a metodologias de machine learning e deep
learning. Dado o caracter dinamico e regulado deste mercado, a estratégia metodologica
adotada baseou-se numa abordagem exploratéria, com iteracdes sucessivas e
reformulacdo de hipdteses em fun¢do dos resultados obtidos. Mais do que desenvolver
um modelo otimizado, pretendeu-se compreender os limites estatisticos da previsibilidade

e as caracteristicas estruturais que moldam a evolugdo dos precos no EU ETS.

4. DEFINICAO DO MODELO

O presente estudo enquadra-se no dominio da aprendizagem supervisionada, mais
concretamente no contexto de um problema de regressdo, cujo objectivo consiste em
prever valores numéricos — neste caso, o preco diario das licengas de emissao de carbono
no ambito do European Union Emissions Trading System (EU ETS).
Segundo Géron (2023), os problemas de regressdo distinguem-se por requererem a
estimativa de uma variavel-alvo continua, a partir de um conjunto de preditores (ou
features) quantitativos e/ou qualitativos, através de um processo de treino em que o

modelo aprende padrdes historicos entre variaveis independentes e dependentes.
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No caso especifico deste trabalho, o modelo visa aprender as relagcdes entre os
factores macroeconémicos, energéticos e de mercado e o comportamento do prego do
carbono, permitindo assim gerar previsoes futuras baseadas em dados histéricos.

Como salientam Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a aprendizagem
supervisionada constitui a base da modelagdo preditiva moderna, sendo amplamente
utilizada em finangas, economia e energia para problemas de previsdo quantitativa e
analise de sensibilidade.

O modelo foi desenvolvido em ambiente Python, linguagem amplamente utilizada
em investigagdo cientifica e data science pela sua flexibilidade e vasto ecossistema de
bibliotecas open-source (VanderPlas, 2023). As principais bibliotecas empregues
incluiram Pandas e NumPy para manipulagdo de dados, Scikit-learn para modelagao e
avaliacdo, Matplotlib e Seaborn para visualizagdo e TensorFlow/Keras para o
desenvolvimento das redes neuronais (LSTM e CNN).

Em complemento, foi também utilizado o MATLAB para implementar uma rede
neuronal simples (Feedforward Neural Network), permitindo comparar o desempenho

com abordagens de menor complexidade.

4.1 Escolha das features

A selegdo das varidveis explicativas teve por base a literatura econdomica e empirica
sobre os fatores determinantes do pre¢o do carbono, com particular incidéncia nos estudos
focados no mercado europeu (Zakeri et al., 2022). As variaveis foram agrupadas em cinco
categorias principais: 1) precos da energia e dos combustiveis fosseis; ii) indicadores
financeiros e de risco; iii) contexto macroecondémico; iv) estrutura de produgao energética
e emissoes; e v) fatores geopoliticos.

Os precos do gas natural e do carvao foram selecionados com base na teoria do fuel
switching, segundo a qual o diferencial entre combustiveis mais € menos intensivos em
carbono influencia diretamente a procura por licengas de emissdo (Bunn & Fezzi, 2009).
A titulo complementar, foi incluido o preco do Brent, assumido como proxy geral da
conjuntura econdmica global.

Do lado dos mercados financeiros, o indice EuroStoxx 600 ¢ o VIX foram utilizados
para capturar o sentimento de mercado e a aversdo ao risco (Chevallier, 2011). As taxas
de juro das obrigacdes soberanas alemas a 2, 5 e 30 anos permitiram captar expectativas
economicas e condi¢des monetarias, influenciando indiretamente a procura de licencas

(Creti et al., 2012).
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Adicionalmente, foram consideradas variaveis relacionadas com o sistema energético
e ambiental europeu, nomeadamente a producdo de energia por tipo de fonte (fossil,
nuclear, renovavel) e as emissoes totais de COz. Por fim, integraram-se a taxa de juro do
BCE, o indice de inflagdo e o Geopolitical Risk Index (GPRD), dados frequentemente
referidos na literatura como relevantes para a formagao de pregos no mercado de carbono
(Zakeri et al., 2022). No Anexo V encontram-se resumidas as variaveis e o agrupamento

por categoria.

4.2 Pré-Processamento de Dados e Transformagoes

O pré-processamento dos dados constitui uma fase essencial em qualquer estudo
empirico baseado em aprendizagem automatica, sendo responsavel por assegurar a
integridade, a coeréncia e a comparabilidade das variaveis antes da modelacao.
De acordo com Fan et al. (2021), o pré-processamento “¢ uma etapa critica para garantir
a fiabilidade dos resultados obtidos a partir de dados operacionais”, permitindo reduzir
erros, lidar com falhas e adequar os dados as exigéncias dos algoritmos.
Neste trabalho, o processo de preparagdao dos dados incluiu duas etapas principais:(i) a
imputacao de valores em falta (interpolacdo); (ii) a aplicacdo de transformagdes
especificas conforme o tipo e natureza das variaveis.

4.2.1 Interpolagdo dos Dados

O primeiro passo consistiu em tratar as observagdes em falta, que poderiam
comprometer o desempenho dos modelos subsequentes.

Segundo Tawakuli et al. (2024), a imputagdo ¢ uma das operagdes mais comuns €
determinantes em séries temporais, € a escolha do método depende da extensdo e natureza
das lacunas.

No presente estudo, optou-se por métodos diferenciados conforme o tipo de variavel.
Na variavel ECB_Rate foi aplicado o método forward fill (preenchimento com o ultimo
valor disponivel), uma vez que esta varidvel representa uma taxa de politica monetaria
definida pontualmente pelo Banco Central Europeu, mantendo-se constante até nova
decisdo. Esta abordagem ¢ consistente com a natureza discreta e persistente das variaveis
macroeconomicas (Fan ez al., 2021).

Nas restantes varidveis numéricas adoptou-se a interpolagdo linear entre os valores
adjacentes, adequada a falhas curtas e esparsas. Como demonstrado por Mourao Alves de

Souza & Lima (2023), a interpolacao linear continua a ser um dos métodos mais fiaveis
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para lidar com missing values em séries continuas, preservando a tendéncia local sem

distorcer a estrutura temporal.

4.2.2 Transformagoes

De acordo com Tawakuli, Sanchez e Del Rio (2024), a transformagdo das varidveis ¢
uma das etapas mais criticas do data preprocessing em modelos de previsdo energética,
dado que a maioria dos algoritmos de machine learning assume, de forma implicita, uma
estrutura estatistica relativamente estavel e livre de heteroscedasticidade.

Antes da escolha das transformacdes, foi realizado um diagnéstico da assimetria
(skewness) de todas as varidveis numéricas, como recomendado por Hyndman e
Athanasopoulos (2021). A skewness mede a inclinagdo ou deformacao da distribui¢do em
relacdo a média; valores absolutos elevados (|skew| > 1) indicam distribui¢des com caudas
longas, tipicamente associadas a variancia instavel e presenca de outliers.

De acordo com Pedregosa et al. (2023), a utilizagdo de transformagdes de poténcia
(tais como logaritmos, Box—Cox ou Yeo—Johnson) permite reduzir essa assimetria,
comprimindo caudas excessivas e aproximando as varidveis de uma distribuicdo mais
simétrica. Assim, optou-se por um método empirico e seletivo, onde cada variavel foi
transformada apenas quando o seu grau de assimetria o justificava, e sempre com base na
natureza do seu dominio (positiva, nula ou negativa).

Cada variavel foi avaliada quanto a sua assimetria estatistica. Sempre que o valor
absoluto de skewness ultrapassava 1, considerou-se a necessidade de aplicar uma
transformagdo, de forma a suavizar caudas e estabilizar a variancia.

Quando a variavel era estritamente positiva e apresentava alta assimetria, aplicou-se
o logaritmo natural, definido por:

Ye = In (x;) (4)

Esta transformacao, amplamente utilizada em séries financeiras e energéticas
(Hyndman & Athanasopoulos, 2021), converte variagdes absolutas em variagdes
proporcionais e reduz a heteroscedasticidade, facilitando a identificacdo de relagdes
multiplicativas. O logaritmo ¢ especialmente util quando os dados crescem
exponencialmente ou variam em varias ordens de magnitude, pois comprime diferengas
relativas mantendo a ordem dos valores (Box et al., 2015).

Quando a varidvel apresentava valores nulos ou negativos, o logaritmo deixava de ser
aplicavel. Nestes casos, utilizou-se a funcdo inversa do seno hiperbolico (Inverse

Hyperbolic Sine, asinh), definida por:

25



Previsao dos pregos de licengas de emissdes de carbono, recorrendo a
Jodo D. Santos métodos de inteligéncia artificial

¥e = asinh (x,) =In(x, + [xZ+ 1) )

Esta transformagao ¢ continua para todo o dominio dos nimeros reais € comporta-se
de forma semelhante ao logaritmo para valores absolutos grandes, mas ¢
aproximadamente linear para valores proximos de ZEro.
Como salientam MacKinnon e Magee (2022), a transformagdo asinh tornou-se uma
alternativa amplamente adotada em econometria aplicada, por permitir preservar o sinal,
evitar perdas de observagdes e manter a interpretabilidade econdmica dos coeficientes.
Por outro lado, quando a varidvel apresentava uma distribui¢do aproximadamente
simétrica (jskew| < 1), ndo foi aplicada qualquer transformagdo, de modo a evitar
distor¢cdes desnecessarias e manter a integridade da escala original (Pedregosa et al.,
2023).

Em Anexo (Anexo VI) encontra-se a tabela resumo das transformacdes feitas por
grupo de varidveis.

4.2.3 Outliers e Correlacoes

Optou-se por ndo realizar uma andlise especifica de outliers nem de correlagdes
entre varidveis, decisdo metodoldgica sustentada na natureza dos modelos seleccionados.
Modelos baseados em arvores, como o Random Forest Regressor, sao notoriamente
robustos a outliers, uma vez que particionam o espaco de decisdo em sub-regides e
limitam o impacto de valores extremos (Breiman, 2001).
Do mesmo modo, redes neuronais profundas, incluindo CNNs e LSTMs, ajustam-
se de forma iterativa aos padrdes predominantes dos dados, sendo menos sensiveis a
multicolinearidade e a observacdes aberrantes (Shinde & Shinde, 2023).
Assim, em conformidade com as boas praticas actuais de machine learning, a
analise de outliers e correlagdes ndo foi considerada uma etapa necessaria nesta fase, dado

que os modelos a aplicar sdo intrinsecamente tolerantes a estas condigdes.

4.2.4 Normalizacdo dos Dados

Concluindo, as variaveis foram normalizadas através do método Z-score, utilizando
a classe StandardScaler da biblioteca scikit-learn (Pedregosa et al., 2011). Esta
normalizac¢do padroniza cada variavel de forma a apresentar média nula e desvio-padrao

unitario, conforme a expressao:
X —
Z =
o (6)
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onde urepresenta a média da variavel e go respectivo desvio-padrao.

O método Z-score ¢ amplamente recomendado para modelos de machine learning
baseados em gradiente — como redes neuronais (CNNs, LSTMs) — pois promove uma
convergéncia mais estavel e evita a saturagao das fungdes de activagdao (Mourdo Alves de
Souza & Lima, 2023).

Seguindo as boas praticas descritas por Géron (2023), a normalizacao foi aplicada
apods o particionamento em conjuntos de treino e teste, ou seja, o scaler foi ajustado (fit)
apenas com os dados de treino e posteriormente aplicado (transform) ao conjunto de teste.
Esta precaucao metodologica impede qualquer forma de data leakage, assegurando que
a informacao do conjunto de teste nao influencia o treino do modelo e que a avaliacdo do
desempenho mantém validade estatistica.

No fim das transformacodes foi feita um sumario estatistico. O sumario encontra-se
no Anexo VII bem como as figuras que representam as distribui¢des das variaveis antes

e depois das transformagdes.

4.3  Técnicas de Machine Learning e Deep learning adotadas

A seleccao dos modelos de previsao baseou-se na sua relevancia cientifica e na
capacidade comprovada de capturar padrdes complexos em séries temporais financeiras
e energéticas.

Optou-se por explorar trés abordagens complementares — CNN-LSTM,
Feedforward Neural Network (FFN) e Random Forest Regressor — representando
diferentes paradigmas de aprendizagem supervisionada.

O modelo CNN-LSTM (Convolutional Long Short-Term Memory) combina
camadas convolucionais com unidades recorrentes do tipo LSTM, permitindo
simultaneamente a extragdo de padrdes locais e dependéncias temporais de longo prazo.
Estudos recentes demonstram a eficacia desta arquitetura hibrida na previsao de precos
de energia, séries econdmicas e mercados de carbono, pela sua capacidade de integrar
informagdo sequencial e estrutural de forma hierarquica (Ma et al., 2023). A componente
convolucional (CNN) identifica padroes espaciais ou locais nos dados — por exemplo,
variacoes sazonais curtas ou choques de mercado — enquanto a LSTM retém memoria

contextual, essencial em séries com autocorrelacdo significativa (Goodfellow et a/, 2016).
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A adog¢do deste modelo justifica-se, assim, pelo seu destaque na literatura mais
recente como uma das abordagens mais robustas e versateis para previsdo em mercados
energéticos e ambientais.

Em paralelo, foi implementada uma rede neuronal feedforward (Feedforward
Neural Network — FFN) com uma ou mais camadas ocultas densamente ligadas, usada
como andlise complementar e linha de base para comparagdo. Segundo Géron (2023), as
FFN constituem o modelo mais elementar de rede neuronal supervisionada, adequado
para estabelecer a relacao funcional ndo linear entre variaveis explicativas e dependentes,
permitindo avaliar o ganho marginal obtido por arquitecturas mais complexas como a
CNN-LSTM.

Por fim, foi incluido o Random Forest Regressor, um modelo de ensemble
baseado em arvores de decisdo introduzido por Breiman (2001), que combina multiplas
arvores treinadas sobre subconjuntos aleatérios dos dados (bagging). Este algoritmo
destaca-se pela sua robustez a outliers, pela capacidade de modelar relagdes altamente
nao lineares e pela reduzida necessidade de ajuste de hiperparametros. Como salientam
Tawkuli et al. 2024, os modelos baseados em florestas sdao amplamente utilizados em
problemas de previsdo energética e ambiental devido a sua interpretabilidade,

estabilidade e resisténcia a multicolinearidade.

4.4 Meétricas de desempenho

A escolha conjunta de MAE, RMSE e R? justifica-se por oferecer um equilibrio
entre interpretagdo intuitiva, penalizacdo de grandes erros e avaliacdo da varidncia
explicada, conforme recomendado por Géron (2023).

Estas métricas sao amplamente reconhecidas na literatura de modelagao e previsao
de séries temporais por fornecerem perspectivas distintas e complementares sobre a
qualidade do ajuste (Hyndman & Athanasopoulos, 2021)

O MAE mede o erro médio absoluto entre os valores previstos (3;) e observados

(¥;), sendo calculado por:

n
1 A~
MAE ==Y 1y, -5
n&d
. (7)
Esta métrica expressa a magnitude média dos desvios em unidades da variavel

dependente, sendo robusta a outliers e de facil interpretacdo (Chai & Draxler, 2014).
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O RMSE corresponde a raiz quadrada da média dos erros ao quadrado,

penalizando de forma mais severa grandes desvios:

n

1 A
RMSE = = (3= 9.
i=1

®)
Por atribuir peso quadratico aos erros, 0o RMSE ¢ mais sensivel a valores extremos,
0 que o torna particularmente adequado quando se pretende dar maior importancia a
grandes discrepancias — uma caracteristica relevante em contextos de previsdo
econdmica e energética (Zhang et al., 2022).
Ja o coeficiente de determinagdo (R?) mede a propor¢ao da variancia explicada

pelo modelo relativamente a variancia total dos dados observados, sendo definido como:
n

R?=1-52

N2
i — 1)
i1 i —y)? 9)
em que y representa a média dos valores observados. O R 26 uma métrica adimensional e
comparavel entre modelos, quantificando o grau em que o modelo explica a variabilidade

da variavel dependente (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

4.5 Estratégias de Analise e Validagao

De forma a assegurar uma avaliagdo robusta e representativa do comportamento do
mercado europeu de carbono, foram aplicadas trés estratégias complementares de analise
e validacdo:(i) a andlise inter-regime e intra-regime,(ii) a sele¢dao de features em duas
etapas e (iii) a validagdo temporal com janela deslizante (moving window).

Estas abordagens combinam principios de estabilidade estatistica, redug¢do de
dimensionalidade e adaptacdo dindmica — aspetos essenciais quando se trabalha com

séries financeiras e energéticas sujeitas a regimes regulatorios e estruturais distintos.

4.5.1 Analise Inter-Regime e Intra-Regime

A primeira estratégia consistiu em dividir o conjunto de dados segundo as Fases do
EU ETS (European Union Emissions Trading System), de forma a avaliar se a
previsibilidade do preco do carbono varia ao longo do tempo em fungao do estagio de
maturidade do mercado. O EU ETS, enquanto mercado regulado, sofreu alteragdes
estruturais significativas ao longo das suas fases (I: 2005-2007, 1I: 2008-2012, IIT: 2013—
2020, IV: 2021-presente), que afectaram profundamente a formagdo de pregos, os
volumes transacionados e a liquidez do sistema (Bellassen et al., 2023). Deste modo, a

analise inter-regime comparou o desempenho dos modelos entre diferentes fases,
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permitindo verificar mudangas no grau de previsibilidade e testar a hipdtese de rutura
estrutural — isto €, avaliar se as relagdes entre varidveis explicativas e pre¢o do carbono
se mantém ou alteram consoante o regime de mercado.

Ja a analise intra-regime concentrou-se em testar a estabilidade interna de cada fase,
verificando se o modelo mantinha capacidade preditiva consistente ao longo de
subperiodos homogéneos. Esta abordagem permitiu identificar, empiricamente, se a
evolugdo do EU ETS se traduziu em maior eficiéncia de mercado (menor previsibilidade)
ou se, pelo contrario, a introdu¢do de novos mecanismos (como o Market Stability
Reserve, na Fase IV) criou padrdes interpretaveis. Como observam Zakeri et al. (2022),
segmentar séries temporais em regimes distintos € particularmente relevante em mercados
energéticos regulados, onde as politicas e os mecanismos de ajustamento influenciam

diretamente a dinamica de pregos.

4.5.2 Selegdo de Features em Duas Etapas

Para reduzir a complexidade e o ruido do modelo, foi implementado um processo
de selecdo de variaveis (features) em duas etapas, com base na importancia das variaveis
calculada por um Random Forest Regressor. Este procedimento segue a logica de
wrapper selection, onde a relevancia de cada variavel ¢ avaliada segundo a sua
contribuigdo para o desempenho do modelo (Guyon & Elisseeff, 2003).

Numa primeira fase, o modelo de Random Forest foi treinado sobre um conjunto
alargado de lags de curto prazo das variaveis explicativas, gerando um ranking de
importancia através da métrica Mean Decrease in Accuracy (MDA). De seguida, o
modelo final foi re-treinado apenas com as varidveis mais relevantes, reduzindo a
dimensionalidade sem perda significativa de desempenho.

Este processo garantiu um equilibrio entre parcimonia e capacidade preditiva,
mitigando riscos de overfitting e diminuindo o tempo de treino. A sele¢do foi sempre
realizada sem data leakage, assegurando que os dados de teste ndo influenciaram a
escolha das variaveis. A metodologia adotada estd alinhada com as boas praticas em
previsdo de séries financeiras e energéticas, onde a eliminagdo de redundancias melhora
a generaliza¢do dos modelos (Tawakuli et al., 2024).

4.5.3  Estratégia de Janela Deslizante (Moving Window)

A terceira abordagem metodologica consistiu na implementagdao de uma janela
deslizante temporal (rolling window ou moving window) como técnica de validagdo e

atualizacdo do modelo.
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Esta estratégia foi concebida para refletir a natureza dindmica e adaptativa dos
mercados financeiros e energéticos, nos quais as relagdes entre varidveis mudam ao longo
do tempo (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

Na prética, a janela deslizante consistiu em treinar o modelo com um periodo movel
de 24 meses, e posteriormente testar o seu desempenho no més imediatamente seguinte.
A cada iteragdo, a janela avangava um meés, descartando o primeiro ponto do periodo
anterior e incluindo o novo més mais recente, repetindo o processo de treino e previsao.
Este método simula uma estratégia adaptativa, onde o modelo ¢ recalibrado
continuamente a luz da informacdo mais recente — refletindo o comportamento de
agentes de mercado que actualizam previsdes a medida que novos dados surgem. A
aplicacdo desta técnica no Random Forest Regressor permitiu testar a capacidade de
generalizagao e resiliéncia temporal do modelo, analisando como a sua performance
evolui em periodos de maior volatilidade ou estabilidade.

Como referem Bianchi et al. (2020), abordagens de janela deslizante sdo
particularmente uteis em mercados sujeitos a non-stationarity, pois equilibram a
necessidade de memoria historica com a adaptagdo a novos regimes.

Em anexo, ANEXO VIII, encontra-se o cddigo python dos modelos utilizados para

prever oS pregos.

5. APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

A presente investigacao foi conduzida segundo uma estratégia iterativa, com multiplas
fases de testes empiricos. Cada abordagem procurou refinar hipoteses anteriores e

explorar diferentes perspetivas sobre a previsibilidade dos pre¢os no mercado do carbono.

Etapa 1 — CNN-LSTM seq2seq com atenciao (2015-2025) e Rede Neuronal
FeedFoward

A primeira abordagem consistiu na aplicacdo de uma rede CNN-LSTM. O objetivo
era prever os log-retornos didrios do Carbon_Price no periodo completo de 2015 a 2025,
permitindo capturar padrdes locais (via convolu¢do) e dependéncias temporais de longo
prazo (via LSTM).

A CNN-LSTM, apesar do seu potencial tedrico para captar padrdes temporais
complexos, revelou um desempenho inferior (RMSE de 4.41€), o que estd em linha com
o que ¢ reportado por autores como Lim e Zohren (2021), que alertam para o risco de

overfitting destas redes quando o volume de dados ¢ limitado. Este modelo mostrou-se
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particularmente sensivel a estrutura dos dados, tendo dificuldades em lidar com um
conjunto tabular com alta dimensionalidade e poucos ciclos de treino.

Também foi testado os resultados numa rede neuronal simples, em que o valor do
RMSE ¢ aproximadamente 3,90 €. O resultado indica o que ja tinha sido visto na CNN-
LSTM, que embora com o R? bastante positivo, dado a limitagio nos dados o modelo

pode estar a fazer overfitting.

Etapa 2 — Random Forest Regressor: avaliacio por subperiodos e estabilidade
intertemporal

Na segunda fase da andlise, recorreu-se a0 modelo Random Forest Regressor, dada a
sua robustez a variaveis colineares, resisténcia ao sobre ajustamento. O objetivo central
foi testar a hipotese de que a imprevisibilidade observada nos retornos diarios poderia
estar relacionada com mudangas estruturais no mercado, nomeadamente a transi¢ao entre
a Fase 3 e a Fase 4 do EU ETS. Assim, foram definidos trés subconjuntos distintos de
treino e teste, de forma a captar possiveis variagdes na estrutura de dependéncia temporal
entre varidveis.

Em primeiro lugar, testou-se o modelo com a amostra completa, entre 2015 e 2025. O
resultado foi um RMSE de aproximadamente 1.13€.

No periodo correspondente a Fase 3 do EU ETS, caracterizado por menor volatilidade
e maior estabilidade regulatoria, o modelo apresentou um desempenho muito satisfatério
com um RMSE de 0.66€.

No ultimo teste, foi isolada a fase 4 (2021-2025), com maior incerteza e variagdes
abruptas de preco, o erro aumentou para 1.29€. Esta constatacdo estd em consonancia
com as observagdes de Chevallier (2012) e Hintermann et al. (2016), que destacam a
ocorréncia de quebras estruturais significativas entre diferentes fases do mercado, com
impacto direto na capacidade de generalizagao dos modelos.

Etapa 3 — Estratégia adaptativa (Rolling Window)

A abordagem de janela deslizante revelou-se a mais robusta, ao permitir uma
adaptagao continua as dinamicas mais recentes do mercado. O seu desempenho (RMSE
de 1.45€; R? de 0.9977) reforca a utilidade de estratégias adaptativas em contextos de
elevada variabilidade, como também defendido por Daskalakis et al. (2009) e
Hammoudeh et al. (2014). Ao restringir o treino aos dados mais recentes, o modelo ajusta-

se mais eficazmente as alteragcdes de regime e aos choques externos, minimizando o risco
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de “contaminacdo” por padrdes desatualizados. A tabela abaixo resume os resultados

obtidos.

Tabela I - Tabela com os resultados das métricas RMSE, MAE e R2 para os modelos testados

Modelo/ Abordagem RMSE(€) MAE (€) R®
CNN-LSTM 4.4108 3.7548 0.97
FNN 3.9034 - 0.9922
RandomForest (Dataset Completo) 1.6434 1.1258 0.9959
RandomForest (Fase 3) 0.6597 0.4806 0.9858
RandomForest (Fase 4) 1.2895 1.0598 0.9359
Janela Deslizante (Siding Window) 1.4461 0.9095 0.9977

A andlise comparativa entre os diferentes modelos implementados neste estudo
evidencia um conjunto de padrdes que merecem ser cuidadosamente interpretados. Em
primeiro lugar, a fraca performance do modelo CNN-LSTM — apesar da sua
popularidade em tarefas de previsdo de séries temporais — sugere que este tipo de rede
neural pode ndo ser o mais adequado para dados com estrutura predominantemente
tabular e com um ntimero limitado de observagdes. O elevado RMSE registado (4.41 €),
em contraste com o R? relativamente elevado (0.97), indica que o modelo ¢ capaz de
capturar a tendéncia geral, mas com grande imprecisdo nos valores absolutos, o que
aponta para um possivel problema de overfitting ou ma adaptacao ao tipo de input
utilizado (Chevallier, 2011; Lim & Zohren, 2021).

A Random Forest revelou um desempenho consideravelmente superior, sobretudo
quando os dados foram segmentados por fase do EU ETS. Este resultado reforca a ideia,
amplamente referida na literatura (Hintermann et al., 2016; Daskalakis et al., 2009), de
que o comportamento do mercado varia significativamente consoante o regime
regulatorio e o contexto econdmico de cada fase. De facto, a melhoria substancial na
performance quando o modelo ¢ treinado exclusivamente com dados da Fase 3 (RMSE
de 0.66 €) sugere que, em contextos mais estdveis e previsiveis, modelos nao-
paramétricos como o Random Forest conseguem capturar bem as dinamicas do mercado.

Por outro lado, o aumento do erro na Fase 4 (RMSE de 1.29 €), periodo marcado por
maior volatilidade e incerteza regulatéria, mostra que a previsibilidade do mercado de
carbono diminui em cendrios mais dindmicos e complexos. Este resultado estd alinhado
com os trabalhos que sublinham a dificuldade em modelar mercados com structural
breaks frequentes e elevada sensibilidade a fatores exodgenos (Byun & Cho, 2013; Creti

etal. 2012).

33



Previsao dos pregos de licengas de emissdes de carbono, recorrendo a
Jodo D. Santos métodos de inteligéncia artificial

A abordagem baseada em janela deslizante representa a estratégia mais eficaz testada
neste estudo, com um R? superior (0.9977) e uma reducao significativa do erro absoluto
(RMSE de 1.45 €), mesmo em periodos de elevada volatilidade. Este resultado destaca a
importancia de modelos adaptativos em contextos nao estacionarios, onde a estrutura do
mercado estd em constante mutacdo. Ao limitar o treino aos dados mais recentes, a janela
deslizante permite ao modelo focar-se na dindmica atual, evitando a distor¢do causada
por padrdes antigos e ja ultrapassados. Esta evidéncia refor¢a a conclusdao de que, em
mercados financeiros como o do carbono, a atualidade dos dados é muitas vezes mais
valiosa do que a sua quantidade (Zakeri et al., 2022).

Deve ainda ser sublinhado que, apesar do bom desempenho obtido em varias
abordagens, os erros absolutos — mesmo nos melhores cenarios — nao sao desprezaveis.
Isto confirma a dificuldade inerente a previsao diaria do preco do carbono, um ativo
influenciado por multiplos fatores, muitos dos quais nao estao diretamente incluidos nos
modelos (por exemplo, decisdes politicas, expectativas de mercado ou choques
energéticos). Como tal, € legitimo afirmar que, embora seja possivel melhorar a previsao
com técnicas robustas e dados atualizados, persistem limites naturais a precisao atingivel

em horizontes muito curtos.

6. CONCLUSOES, LIMITACOES E RECOMENDACOES DE TRABALHO
FUTURO

A presente dissertagdo permitiu verificar, de forma empirica, que a previsao dos precos
do carbono no EU ETS ¢ sensivel nao s6 ao modelo utilizado, mas também ao regime de
mercado em que a previsdo ¢ feita e a estrutura temporal dos dados. Os modelos Random
Forest revelaram-se neste estudo, mais fidveis do que abordagens de deep learning como
a CNN-LSTM, principalmente quando aplicados a janelas temporais coerentes e
homogéneas.

A principal conclusao deste trabalho prende-se com a importancia da adaptacao.

Num mercado em constante transformag¢ao, métodos que incorporam logica adaptativa
— como a janela deslizante — demonstraram ser mais eficazes do que modelos treinados
em longos periodos historicos. A evidéncia empirica recolhida vem reforcar aquilo que
autores como Chevallier (2011) e Convery (2009) ja identificavam: os mercados de
carbono, apesar de maduros, continuam a apresentar comportamentos instaveis e

sensiveis a fatores externos.
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Este trabalho enfrentou um conjunto de limita¢gdes que importa aqui referir. Em
primeiro lugar, a dimensdo da amostra, sobretudo no que diz respeito aos dados com
frequéncia didria, constituiu um obstaculo relevante. Muitas das variaveis consideradas
relevantes pela literatura — como emissoes efetivas de CO: ou dados de geragao elétrica
— s0 estdo disponiveis com o detalhe pretendido a partir de 2015, o que obrigou a
exclusdo de anos anteriores e reduziu o horizonte temporal util. Esta restricdo
comprometeu, em particular, a eficicia de modelos como a CNN-LSTM, cuja
performance depende fortemente de grandes volumes de dados para conseguir aprender
padrdes significativos (Zhang et al., 2021).

Em segundo lugar, ndo foi possivel incluir dados de sentimento de mercado que tém
vindo a ganhar destaque em estudos recentes (Zhang & Xia, 2022; Hartvig et al., 2023).
A auséncia destas fontes de informagao pode ter limitado a capacidade dos modelos de
capturar certos choques exdgenos que influenciam o pre¢o do carbono, como decisdes
politicas inesperadas, tensdes energéticas ou eventos extremos.

Finalmente, a propria estrutura do mercado de carbono, que incorpora mecanismos
como a Market Stability Reserve (MSR) e ajustes regulatorios frequentes, torna este
mercado particularmente desafiante para modelos baseados em relagdes historico-
estatisticas. Autores como Perino e Willner (2017) demonstram que alteragdes nas regras
do mercado tém impacto imediato nos precos, o que dificulta a aprendizagem de padroes
estaveis por parte dos modelos preditivos.

Para investigacdes futuras, recomenda-se o aprofundamento de abordagens hibridas
que combinem machine learning com modelos econométricos classicos (como GARCH),
bem como a incorporacdo de novas fontes de dados (por exemplo, indicadores de
sentimento, previsoes de volatilidade ou dados climaticos). Também se sugere o uso de
previsoes intervalares, que poderiam fornecer estimativas mais informativas para apoio a

tomada de decisdo em contextos de elevada incerteza.
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8. ANEXOS

Anexo I — Fungdes fundamentais em Machine Learning

Tabela Il - Tabela com o resumo das fungées fundamentais do Machine Learning

Tipo de Fungdo  Papel Principal Exemplos

Hipdtese / Modelo ~ Mapear iputs — outputs para regresséo ou classificado  Regressdo inear, SVM, random forests , redes neuronais (ReLU, sofmax)
Perda (Loss ) Medir discrepancia previsdo-realidade MSE, MAE, cross-entropy, hinge

Otimizagdo / Objetivo Minimizar perda + regularizagio J(8) = L(6) + A0(6)

Ativagio Introduzr ndo Inearidades mtermas Sigmoid, tanh, ReLU, sofimax, Swish, GELU

Regularizacdo Controlar complexidade / eviar overfitting L1, L2, elastic ret, dropout, early stopping

Anexo I1 - Machine Learning vs Deep Learning

Tabela Il - Tabela que resume as principais diferencas entre o ML tradicional e o DL

Dimensio ML Tradicional Deep Leamning

Representagdo Feature engineering manual Aprendizagem automatica de representagdes
Dados necessarios  Pequenos a médios conjuntos Grandes volumes (big data)

Custo computacional  Baixo / moderado Elevado (GPU/TPU)

Arquitetura Estruturas simples, poucos pardmetros Redes profundas, mihdes de parametros
Interpretabifidade ~ Alta (modelos transparentes) Baixa (black box), mitigada com XAl
Dominios tipicos Dados tabulares, economicos, industriais Tmagens, texto, audio, problemas complexos

Anexo III - Tipos de aprendizagem e classificacdo dos problemas em Machine Learning

Tabela IV- Tabela com os tipos de aprendizagem e as categorias de problemas em ML

Aprendizagem & Tipo de Problema H Objetivo Principal E Exemplo Pritico
Previsdo de pregos, consumo

Supervised Regressao Prever valores continuos L. preg
energético

. N L. . . Detecdo de fraude, diagnostico

Supervised Classificagdo Atribuir categorias discretas i Q B

médico
. . , Segmentacdo de clientes, padroes

Unsupervised Clustering Agrupar dados sem rotulos gmentag p
ocultos

Unsupervised /  Dimensionalidade / . . . PCA, autoencoders, detegdo de

' R Reduzir complexidade ou detetar desvios
Hybrid Anomalias fraude
. s . Aprender politicas 6timas com base em Robotica, controlo, trading
Reinforcement Decisdo sequencial o
recompensas algoritmico

Anexo IV — Diferencas fundamentais entre os modelos tradicionais econométricos € o Machine
Learning

Tabela V - Tabela que resume as diferengas entre modelos econométricos e modelos de ML

Dimensio B Econometria B Machine Learning

Objetivo principal Inferéncia causal, interpretacdo Previsdo fora da amostra, desempenho preditivo
Estrutura funcional Paramétrica, linear ou especificada Flexivel, ndo paramétrica, ndo linear
Pressupostos Fortes (exogeneidade, homoscedasticidade) ~ Minimos, foco em padrdes empiricos

Dados Pequenos, baixa dimensionalidade Grandes volumes, alta dimensionalidade
Avaliagdo Testes estatisticos, diagnostico de residuos  Métricas preditivas, validacdo cruzada
Interpretabilidade Alta, coeficientes com significado econdmico  Baixa (sobretudo DL), mitigada com XAl
Abordagens hibridas  Tradicionalmente limitadas DML, causal forests, integragdo de métodos
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Anexo V — Variaveis escolhidas com base na literatura, para a constru¢do do modelo de previsao

Tabela VI - Tabela com a descrig¢do de cada variavel e a que categoria pertencem

Variavel B Descricao Categoria
Brent Price Prego do Barril de Petroleo - Brent i) Precos da energia e dos combustiveis fosseis
Coal Price Prego do carvido i) Pregos da energia e dos combustiveis fosseis
Gas_Price Prego do gis natrual - TTF i) Precos da energia e dos combustiveis fosseis
EDPR Price Cotagdo da EDP Renovaveis ii) Indicadores financeiros e de risco
EuroStoxx_Price Indice das maiores empresas Europeias ii) Indicadores financeiros e de risco
Germany 2Y Bond Yield da obrigacdo alema a 2 anos ii) Indicadores financeiros e de risco
Germany 30Y_ Bond Yield da obrigago alema a 30 anos ii) Indicadores financeiros e de risco
Germany 5Y Bond Yield da obrigagdo alemi a 5 anos ii) Indicadores financeiros e de risco
VIX Price Indice de volatilidade implicita (VIX) ii) Indicadores financeiros e de risco
ECB_Rate Taxa diretora do BCE iii) Contexto macroecondmico
Inflation Taxa de inflagdo da Zona Euro iii) Contexto macroecondmico
Co2 Mt Emissoes totais de CO2 iv) Estrutura de producdo energética e emissdes
EU_avg spot_price Preco médio da eletricidade na UE iv) Estrutura de producdo energética e emissdes
Fossil MW Produgao f0ssil total iv) Estrutura de produ¢@o energética e emissdes
Nuclear Energy Index Indice de produgio nuclear ponderada iv) Estrutura de produg¢@o energética e emissdes
Nuclear MW Produgdo nuclear total iv) Estrutura de producdo energética e emissdes
Renewable MW Produgdo renovavel total iv) Estrutura de produ¢do energética e emissdes
Solar Energy Index indice de produgio solar ponderada iv) Estrutura de produ¢do energética e emissdes
EU ETS Fase Fase do sistema de conll\é/r)cio de emissoes (111 ou V) Fatores geopoliticos
GPRD Geopolitical Risk Index (risco politico global) v) Fatores geopoliticos
Carbon_Price Preco do EU ETS Variavel Alvo

Anexo VI — Diagnostico de assimetria e transformagdes aplicadas por variavel

Tabela VII - Tabela com a assimetria por variavel e transformagdo aplicada em fungdo do resultado do teste

Variavel Skewness Transformacao
EU avg spot price  2.698360541 log
Gas_Price 2.621258921 log
VIX Price 2.530838604 log
EuroStoxx_Price 2.443986734 log
Coal Price 2.102959067 log
GPRD 1.763317762 log
Inflation 1.584509282 asinh
ECB_Rate 1.321963386 asinh
Germany 2Y Bond  1.060549771 asinh
Solar_Energy Index  0.894917463 NA
Germany 5Y Bond  0.892949188 NA
EDPR_Price 0.630840829 NA
Nuclear Energy Index 0.597830824 NA
Renewable MW 0.541892234 NA
Co2_Mt 0.519807664 NA
Carbon_Price 0.443767028 NA
Germany 30Y Bond 0.409807129 NA
Brent Price 0.164968585 NA
Nuclear MW 0.079900089 NA
Fossil MW -0.011584332 NA

Anexo VII — Sumario estatistico dos dados ja tratados e pronto a utilizar no modelo.
Distribuicoes de cada varidvel antes e depois das transformagdes.
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Tabela VIII - Tabela com o sumario estatistico das variaveis que irdo servir como base do modelo preditivo

Variavel

B nE missingl meanl stdE

min M

@ N

median [

q5 M max

skew

Kurtosis

Brent_Price 2727 0 5.00E-16 1 -2.676979813 -0.793140821 -0.009561854 0.684229053 3.260433746 0.164968585 -0.122322566
Carbon_Price 2727 0 -1.67E-16 1 -1.118896306 -0.988801079 -0.424843043 0.970897433 2.100403911 0.443767028 -1.362844625
Co2 Mt 2727 0 -2.50E-16 1 -2.03750999  -0.736449975 -0.145212594 0.573143817 3.136290274 0.519807664 -0.110302761
Coal_Price 2727 0 -4.17E-17 1 -1.398543893 -0.804922372 -0.128568893 0.512639341 2.669272971 0.89223447  0.34169955
ECB_Rate 2727 0 1.67E-16 1 -0.605349816 -0.605349816 -0.605349816 1.072974949 1.963167678 1.158470644 -0.542840939
EDPR_Price 2727 0 -4.17E-16 1 -1.191411317 -0.902488079 -0.422414105 0.900937141 2.400059178 0.630840829 -1.046443833
EU avg spot_price 2727 0 -1.25E-16 1 -3.453456197 -0.717111664 -0.266539934 0.605652755 3.487650998 0.86348012 0.466172431
EuroStoxx_Price 2727 0 1.06E-15 1 -1.954092077 -0.766365009 -0.091865463 0.617373616 4.889986998 0.717945152 0.863151628
Fossil. MW 2727 0 4.17E-17 1 -2.773175588 -0.650865625 0.007865404 0.688586946 2.955763215 -0.011584332 -0.24349697
Gas_Price 2727 0 -5.00E-16 1 -2.788694512 -0.639023934 -0.20733069 0.554927519 3.263519757 0.543601685 0.321439729
Germany 2Y Bond 2727 0 -1.25E-16 1 -0.969364354 -0.714937646 -0.618288856 1.295247398 1.891076591 0.935527817 -0.957953581
Germany 30Y_Bond 2727 0 -6.25E-17 1 -1.769157439 -0.880885494 -0.096430664 0.817795559 2.122395321 0.409807129 -0.94613124
Germany 5Y Bond 2727 0 4.17E-17 1 -1.129356701 -0.740707153 -0.501411254 1.291657678 2.093711522 0.892949188 -0.938257474
GPRD 2727 0 1.17E-15 1 -5.605182311 -0.610938075 0.023565096 0.663432187 3.667753844 -0.251833887 0.914401572
Inflation 2727 0 8.34E-17 1 -2.203424633 -0.68547425 -0.048240162 0.425694036 2.012839357 0.234174217 -0.558789595
Nuclear_Energy Index 2727 0 2.08E-16 1 -1.749251956 -0.857711622 -0.355924319 0.687493461 2.875712148 0.597830824 -0.805896781
Nuclear MW 2727 0 -4.17E-17 1 -4.07394713  -0.687300616 0.020423569 0.574333412 2.549778226 0.079900089 -0.230429387
Renewable MW 2727 0 2.08E-16 1 -2.150246103 -0.72894078 -0.126269891 0.646355268 3.726635025 0.541892234 -0.044974497
Solar_Energy Index 2727 0 1.67E-16 1 -1.126273836 -0.809656316 -0.39788949 0.945069147 3.195227206 0.894917463 -0.312189571
VIX_ Price 2727 0 -2.50E-16 1 -1.924217713 -0.764805257 -0.144564827 0.640258826 4.711258315 0.730951102 0.811782787
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Figura XVI - Distribui¢do Nuclear Energy Index antes vs depois
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Figura XVIII - Distribuicdo Renewable MW antes vs depois
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Figura XIX - Distribui¢do Solar Energy Index antes vs depois
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Figura XX - Distribuigdo VIX Price antes vs depois

Anexo VIII — Cddigo Python dos modelos usados

light_cnn_lstm(input_shape, forecast_horizon=1):
= Seguential()
.add(ConvlD(filters=8, kernel_size=3, activation='relu', padding= ', input_shape=input_shape))
.add(C t(0.3))
.add(LSTM(32))
.add(Dropout(©.3))
.add(Dense(forecast_horizon))
.compile(ﬁptimizer:'adam', loss="mse', metrics=['mae’])
return model

input_shape = (X ain.shape[1], train.shape[2])
forecast_horizon = y_train.shape[1]

model = build_light_cnn_lstm(input_shape, forecast_horizon)
early_stop = EarlyStopping(monitor=" loss', patience=10, restore_best_weights=T

history = model.fit(
X_train, y_train,
épochs:lee,
batch_size=32,
validation_split=0.2,
callbacks: arly_stop],
verbose=1

y_pred = model.predict(X test)

y_test_flat = y test.reshape(-1)
y_pred _flat = y pred.reshape(-1)

Figura XXI- Estrutura da CNN-LSTM usada para testar a previsdo do pre¢o do EU ETS
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ranking_features_cols = []
for feature in X_train.columns:
if 'la feature int(feature.split(’'_' <= N_RANKING_LAGS
ranking_features_cols.append(feature)

X_ranking_train = X_train[ranking_features_cols]

ranking_model = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=42, n_jobs=-1)
ranking_model.fit(X_ranking_train, y_train)

feature_importance_scores = {feature: @ for feature in features to_process}
feature_name, importance in zip(X_ranking_train.columns, ranking model.feature_importances_):
if "1 feature_nam:
base_feature = '_'.join(feature_name.split('_

base_feature = '_'.join(feature_name.split
if base_feature in feature_importance_scores:
feature_importance_scores[base_feature] += importance

top_features_df = pd.DataFrame(list(feature_importance_scores.items()), columns=['featu i s 1).sort_values(' importanc ', ascending=Fal
top_n_features = top_features_df[ " ure"].head(N_TOP_FEATURES) . tolist()

final label in top_n_features:

top_n_features.append(final label)

final_features_cols = [col for col in X_train.columns if any(col.startswith(tnf tnf in top_n_features)]
X_train_final = X_train[final_features_cols]
X_test_final = X_test[final_features_cols]

final_model = RandomForestRegressor(n_estimators=50e, random_state=42, n_j 1, max_features=6.33, min_samples_leaf=5)
final_model.fit(X_train_final, y_train)
y_pred = final_model.predict(X_test_final)

Figura XXII - Estrutura do Random Forest Regressor usado para testar a previsdo do pre¢o do EU ETS

all_results_dfs = []
start_date = master_df.index.min()
end_date = master_df.index.max()
current_date = start_date + relativedelta(months:TRA1NING}_WI!‘4DOW_#-\O”THS)
while current_date < end_date:
train_start = current_date - r‘elati\/edelta(months=TRAIHINGVWINDOL-I'MONTHS)
train_end = current_date - pd.Timedelta(days=1)
test_start = current_date
test_end = current_date + relativedelta(months=STEP_MONTHS) - pd.Timedelta(days=1)
f test_end > end_date: test_end = end_date
train_df = master_df.loc[train_start:train_end]
test_df = master df.loc[test_start:test_end]
f train_df.empty test_df.empty:
current_date += relativedelta(months=STEP_MONTHS)
y_train = train_df[final label]
X_train = train_df.drop(columns=features_to_process)
y_test = test_df[final label]
X_test = test_df.drop(columns=features_to_process)
scaler = StandardScaler()
X_train = pd.DataFrame(scaler.fit_transform(X_train), index=X_train.index, columns=X_train.columns)
X_test = pd.DataFrame(scaler.transform(X_test), index=X_test.index, columns=X_test.columns)
ranking_features_cols = [col col in X_train.columns if 'l ' in col col.split('_" .isdigit nd int(col.split('_')[-1]
ranking_model = RandomForestRegressor(n_estimators=10@, random_state=42, n_jobs=-1)
ranking_model.fit(X_train[ranking_features_cols], y_train)
feature_importance_scores = {feature: @ feature in features to_process if feature != final label}
for feature_name, importance in zip(ranking_features_cols, ranking model.feature_importances
base_feature = '_'.join(feature_name.split(’_’ ]
base_feature feature_importance_scores:
feature_importance_scores[base_feature] += importance
top_features_df = pd.DataFrame(list(feature_importance_scores.items()), columns= ey et *1).sort_values('
top_n_features = top_features_df['fea 1.head(N_TOP_FEATURES).tolist()
final label top_n_features: top_n_features.append(final label)
final_features_cols = [col for col X_train.columns if any(col.startswith(tnf tnf in top_n_features)]
final_model = RandomForestRegressor(n_estimators=560, random_state=42, n_jobs=-1, max_features=0.33, min_samples.
final_model.fit(X_train[final_features_cols], y_train)
predictions = final_model.predict(X_test[final_features_cols])
loop_results_df = pd.DataFrame({'y_tr diff': 'y_p 1 : predictions})
all_results_dfs.append(loop_results_dfj)|
i )

Figura XXIII - Estrutura do Random Forest Regressor com Janela Deslizante para a previsao do EU ETS

s

Anexo IX — Fungao Loss ao longo das varias epochs para o treino, validagio e teste no Matlab

usando uma rede neuronal simples com 100 camadas.

Best Validation Performance is 16.0596 at epoch 103

Train
Validation
Test

Mean Squared Error (mse)

(1]
4p? k . . . . . . . . . .
0] 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

109 Epochs
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Anexo X — Fungdo Loss ao longo das varias epochs para o treino, validagao e teste no Jupyter
Notebook, biblioteca tensorflow do python usando uma rede neuronal do tipo CNN-LSTM seq2seq
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Anexo XI — Grafico que mostra o resultado do preco real vs a previsao do preco usando a CNN-
LST™M
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Anexo XII — Grafico que mostra o resultado do prego real vs a previsdo do preco usando o
Random Forest Regressor com amostra completa
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Anexo XIII — Gréfico que mostra o resultado do preco real vs a previsao do prego usando o
Random Forest Regressor com dados da Fase 3
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Anexo XIV — Gréfico que mostra o resultado do preco real vs a previsao do prego usando o
Random Forest Regressor com dados da Fase 4
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Anexo XV — Gréfico que mostra o resultado do prego real vs a previsdo do prego usando o a
Janela Deslizante no Random Forest Regressor
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