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RESUMEN

La declaraciéon de una pandemia mundial por Covid-19 en marzo de 2020 dejé un
panorama desafiante en el sector turistico y, en particular, en la industria de las aerolineas
comerciales. La demanda de vuelos experimentd una fuerte caida y la cadena de
suministro se vio interrumpida en su totalidad. En este contexto, el presente trabajo se
propone analizar de manera cuantitativa la cotizacion de International Airlines Group
antes y después del Covid-19, considerando el impacto significativo que la pandemia tuvo

en la economia mundial y, en particular, en el sector turistico.

Entre los andlisis realizados se ha llevado a cabo la identificacion de las variables mas
relevantes para predecir la cotizacion de IAG, observando la variacion que ocurre segun
se hayan escogido los datos previos o posteriores a la pandemia. Ademas, se han evaluado
diversos modelos de prediccion, destacando el uso de GPR en regresion, asi como los
enfoques de ensemble y quadratic discriminant en clasificacion. Por ultimo, se ha
buscado cuantificar el impacto real de la pandemia en la cotizacion de IAG mediante la
utilizacion de la técnica de regression discontinuity. Este andlisis ha revelado un efecto
negativo significativo en el precio de cierre de la compaiiia debido a la pandemia a

diferencia del volumen, que mostrd un incremento sustancial.

Palabras clave: aerolineas, mutual information, machine learning, predicciones,

regression discontinuity



ABSTRACT

The declaration of a global pandemic due to COVID-19 in March 2020 posed significant
challenges for the tourism sector, particularly to the commercial airline industry. The
demand for flights experienced a sharp decline, and the supply chain was completely
disrupted. In this context, the present study aims to quantitatively analyze the stock
performance of International Airlines Group before and after the COVID-19 outbreak,
considering the significant impact the pandemic had on the global economy and the

tourism sector.

Among the conducted analyses, the identification of the most relevant variables for
predicting the stock performance of IAG was carried out, observing variations based on
whether the data before or after the pandemic was chosen. Furthermore, various
prediction models were evaluated, with notable emphasis on using GPR for regression
tasks, as well as ensemble and quadratic discriminant approaches for classification tasks.
Lastly, the study sought to quantify the actual impact of the pandemic on IAG's stock
performance using the regression discontinuity technique. This analysis revealed a
significant negative effect on the company's closing price due to the pandemic, while the

volume showed a substantial increase.

Key words: airlines, mutual information, machine learning, predictions, regression

discontinuity.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1.Contexto

1.1.1. Covid-19, turismo y lineas aéreas

La declaracion de una pandemia mundial por Covid-19 en marzo de 2020 tuvo un impacto
significativo en la economia mundial, especialmente en el sector turistico. Las medidas
adoptadas por los gobiernos de todo el mundo para contener la propagacion del virus,
como las restricciones de movimiento y las politicas de distanciamiento social, tuvieron

un efecto drastico en este sector [1].

La pandemia causo6 estragos en el turismo puesto que las crisis de salud publica generaron
temores y disminuyeron la demanda de viajes, lo que tuvo graves consecuencias
econdémicas y sociales, especialmente en aquellos paises que dependian y dependen en
gran medida del turismo. En este contexto, es crucial comprender la evolucion del turismo
en respuesta a la pandemia en los siguientes cuatro graficos que se muestran a
continuacion, en los que se puede observar la variacion que experimentd el turismo en

cada region con respecto al afo previo:

Grafico 1. Variacion por region de las llegadas de turistas internacionales en 2020 en
comparacion con 2019
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Fuente: Elaboracion propia en base a los datos obtenidos de UNWTO [2].



Grafico 2. Variacion por region de las llegadas de turistas internacionales en 2021
comparacion con 2020
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Fuente: Elaboracion propia en base a los datos extraidos de UNWTO [2].

Estas graficas revelan una marcada disminucion en el turismo en todas las regiones
durante los afios 2020 y 2021, siendo asi consistentes con el impacto global de Ila

pandemia de Covid-19 en la industria del turismo.

En el ano 2020, se observo una fuerte caida en todas las regiones, indicando un impacto
significativo en la industria del turismo a nivel mundial, con restricciones de viaje, cierres
de fronteras y preocupaciones de seguridad como principales factores que contribuyeron

a esta disminucion.

A medida que avanz6 el afio 2021, se observo una ligera mejora en algunos destinos
turisticos, pero los porcentajes de cambio ain mostraban una disminucion significativa
en comparacion con los afos anteriores. Los porcentajes de cambio negativos se
mantuvieron en el rango del -61% al -93%, constatando que la recuperacion del turismo
fue lenta y enfrentd desafios adicionales como variantes del virus y nuevas olas de

contagios.
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Grafico 3. Variacion por region de las llegadas de turistas internacionales en 2022 comparacion
con 2021
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Fuente: Elaboracion propia en base a los datos extraidos de UNWTO [2].

Grdfico 4. Variacion por region de las llegadas de turistas internacionales en 2023 comparacion
con 2022
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Fuente: Elaboracion propia en base a los datos extraidos de UNWTO [2].

En el afo 2022, se observo una disminuciéon menos pronunciada en algunos destinos

turisticos, reflejando la recuperacion parcial que hubo en algunas regiones, sin obviar que

aun se encuentran por debajo de los niveles pre-pandemia.

Por otro lado, el 2023 evidencid una tendencia positiva en la mayoria de las regiones, con

porcentajes de cambio que fueron desde -46% hasta 15%. Aunque algunos destinos

experimentaron una disminucion menos significativa e incluso un crecimiento positivo,

es importante destacar que la industria del turismo todavia se encuentra en proceso de

recuperacion y enfrenta desafios como la confianza del turista y la adaptacion a las nuevas

normas y regulaciones.
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Ademas, cabe mencionar que Asia experimentd un porcentaje de cambio mas bajo en el
afio 2022 y 2023 debido a las altas restricciones que se mantuvieron en muchos paises de
laregion. Estas restricciones, que incluyeron cierres de fronteras, cuarentenas obligatorias
y medidas de distanciamiento social, tuvieron un impacto significativo en la actividad
turistica. Si bien estas medidas pudieron haber tenido éxito en contener la propagacion
del virus, también limitaron considerablemente la llegada de turistas extranjeros y la

movilidad interna.

Espafa fue uno de los primeros paises en enfrentar altos niveles de infecciones por Covid-
19. Es importante destacar que el sector turistico es uno de los principales motores de
la economia espaiiola, contribuyendo aproximadamente al 12% de su PIB. Durante la
pandemia, esta industria experimentd una reduccion significativa en su actividad,
llegando a niveles minimos [3]. Ademas, la Organizacion Mundial del Turismo afirmo6
que en 2021 Espafia ocupaba la tercera posicion en el ranking de los paises mas visitados
en el mundo, después de México, con 31.7 millones de visitas. Esta es una cifra alta, si
bien dista lejos de la cifra de 83 millones de turistas anuales que logré en 2019,
posicionandose en segundo lugar. Ademas, en 2020 Espana fue el segundo destino con
mayores ingresos, solo por detrds de Estados Unidos, quedandose en tercer puesto en

2021 [4].

Por otro lado, las llegadas internacionales se desplomaron un 77% en 2020 y un 63%
en 2021 teniendo un impacto considerable en la facturacion del sector turistico en Espafia,
lo que se reflejo en datos de empleo minimos y una tasa de desempleo mas alta [5]. El
siguiente grafico muestra la disminucion significativa en las llegadas internacionales

desde el afio 2019 hasta el 2023.

Grdfico 5. Comparativa de llegadas de turistas internacionales: globalmente (representado en
miles) vs. Esparia
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Fuente: Elaboracion propia en base a los datos extraidos de UNWTO [2].
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No se puede obviar que la pandemia del coronavirus ha sido un problema grave desde el
ano 2020. ElI 30 de enero de 2021, la OMS clasifico al Covid-19 como una “Emergencia
de Salud Publica de Importancia Internacional” [6]. Las politicas de restriccion de viajes
implementadas por los gobiernos de todo el mundo tuvieron un impacto no sélo en la

industria del turismo, sino especialmente en las compafiias aéreas.

La demanda de vuelos experimentd una fuerte caida y la cadena de suministro se vio
completamente interrumpida. En concreto, la pandemia tuvo un gran impacto en la
industria de las aerolineas comerciales, sin haberse recuperado las cifras pre-pandemia en
2023. Las restricciones de viaje, las 6rdenes gubernamentales de permanecer en casa, las
cuarentenas, el distanciamiento social y el temor provocaron en el afio 2020 una
disminucion del 40% en el trafico de pasajeros a nivel mundial y una reduccion del
47% al 58% en los asientos programados por las aerolineas, segiin estimaciones de
organismos internacionales de aviacion. Ademas, las nuevas medidas de limpieza y
seguridad generaron una mayor carga para las compaiias aéreas, afectando también al
horario de los vuelos [6]. Asi, el volumen de pasajeros disminuy6 un 60% generando un
trafico de 1800 millones de personas en 2020, frente a los 4500 millones que se

produjeron en 2019 [7].

Segun los informes de la OACI, se estima que la pandemia ocasion6 pérdidas financieras
significativas para las lineas aéreas, alcanzando los 370.000 millones de dolares. Ademas,
los aeropuertos y los ANSP experimentaron pérdidas adicionales de aproximadamente

115.000 millones y 13.000 millones, respectivamente [8].

En cuanto al mercado de valores, ninguna crisis sanitaria anterior habia afectado tan
drésticamente como la pandemia de Covid-19. El sector turistico, en particular,
experimentd una fuerte caida en la valoracion de las empresas relacionadas en el mercado
de valores como resultado de esta pandemia [9]. Existe una clara correlacion negativa

entre la pandemia y el mercado de valores del sector turistico.

El mercado de valores global sufrié importantes impactos desde el comienzo de la
pandemia. En los primeros cinco meses de 2020, se observo una importante disminucion

en los principales indices bursatiles. El indice S&P 500 experimentd una caida del 34%
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desde su nivel mas alto hasta su nivel mas bajo. Ademas, las bolsas de Brasil, Hong Kong,
[talia y Japén también experimentaron importantes descensos en sus valores, con
disminuciones del 46%, 25%, 41% y 31%, respectivamente [10]. La compafiia
seleccionada para esta investigacion, IAG, también experiment6 una fuerte caida en el
precio de sus acciones que se analizard con mas detalle a lo largo del trabajo. Desde
entonces, la pandemia de Covid-19 ha representado la crisis mas significativa a la que se

ha enfrentado la industria de las aerolineas desde la Segunda Guerra Mundial [11].

No obstante, la industria de las aerolineas no ha estado exenta de este tipo de desafios. En
el pasado, ha enfrentado eventos similares, como el brote de SARS en 2007, los ataques
de 2001 y la crisis financiera de 2008. En relacion a epidemias anteriores, el brote de
SARS en 2003 presentd similitudes relevantes. Durante ese periodo, la ALTA reportd
una reduccion del 35% en el nimero de pasajeros en comparacion con el periodo anterior
al brote. No obstante, es importante destacar que el impacto del Covid-19 fue
notablemente mas pronunciado en comparacion con el impacto del SARS. En marzo de
2020, como resultado de las medidas gubernamentales y la interrupcion de la oferta y la
demanda, se experimento una reduccion significativa del 98% en el numero de pasajeros
[12]. En este sentido, la enfermedad del COVID-19, una enfermedad de naturaleza
desconocida tuvo un impacto significativo en las actividades econdmicas a escala global,

propagandose a mas de 200 naciones en un lapso de meses [10].

1.1.2. La compaiia IAG

IAG es una destacada organizacion que engloba diversas aerolineas a nivel global. Con
una flota de 558 aeronaves y una extensa red de 256 destinos, IAG transporta
aproximadamente 94 millones de pasajeros anualmente. La compaiiia tiene su sede en
Espana y sus acciones se cotizan tanto en la bolsa de Londres como en los mercados
bursatiles espafioles. IAG, como empresa matriz, colabora y trabaja en estrecha
coordinacién con sus compaiias operativas y gracias a su independencia de estas, ha
podido desarrollar una estrategia a largo plazo que refleja los objetivos y valores del
grupo, estableciendo metas de rendimiento para las compafiias operativas, monitoreando

su progreso y asignando eficientemente los recursos dentro del mismo [13].

El modelo de negocio de IAG ha sido disefiado estratégicamente para maximizar las

oportunidades y generar un valor 6ptimo. La vision de la compaiiia es convertirse en el
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grupo lider a nivel mundial en el sector de las aerolineas, enfocandose en la creacion de
valor sostenible tanto para los accionistas como para los clientes. Este modelo de negocio
permite a IAG posicionarse de manera competitiva y adaptarse a los cambios constantes
del entorno. En lugar de buscar soluciones universales y gracias a la estructura del grupo
para aprovechar la diversidad de las aerolineas y empresas asociadas que forman parte
del mismo, estas entidades son capaces de ofrecer una propuesta tinica a sus clientes,
cubriendo una amplia gama de ocasiones de viaje. En este sentido, se permite que cada
compaiia operadora alcance sus propios objetivos de rendimiento y mantenga su

identidad distintiva dentro del grupo [13].

Dentro de la cartera de marcas y negocios de IAG, se encuentran diversas compaiiias
que abarcan desde aerolineas de servicio completo, como Iberia, British Airways y Aer
Lingus, hasta aerolineas de bajo coste tanto para rutas de corto y medio alcance, como

Iberia Express y Vueling, como para rutas de largo alcance, como Level.

La sucesiva regulacion de restricciones de movilidad debido a la pandemia de Covid-19
en los mercados clave en los que operan las compafiias de IAG tuvo un impacto
significativo en su valor en el mercado de valores. Esto se debio a la disminucion o
cancelacion parcial o total de los flujos futuros de capital, ya que no fue posible operar
vuelos o los vuelos no resultaron rentables. En el grafico siguiente se evidencia la
disminucion del numero de pasajeros por cada aerolinea del grupo en el primer trimestre
de 2023 en comparacion con el primer trimestre del afio 2019. Se puede observar que
todavia no se ha alcanzado una plena recuperacion en todas las aerolineas con respecto a

los niveles previos a la pandemia, como se ha constatado anteriormente.
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Grdfico 6. Analisis de pasajeros transportados por aerolinea de IAG en los primeros trimestres
de cada aiio
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Fuente: Elaboracion propia en base a los datos extraidos de IAG [14].

1.2. Antecedentes

En el ambito de los antecedentes, se destacan varios estudios. El primero, “COVID-19
and tourism sector stock price in Spain: medium-term relationship through dynamic
regression models” [15], se enfocé en el impacto significativo que la pandemia global, la
enfermedad del Covid-19, tuvo en el sector turistico, especialmente en Espafia, uno de
los primeros paises en ser afectado por la pandemia y uno de los destinos turisticos mas
importantes del mundo. La evolucion de la pandemia tuvo un impacto significativo en los
valores de las empresas turisticas en el mercado de valores. Por tanto, cuantificar esta
relacion se volvio crucial para predecir el efecto de la pandemia en las acciones del sector
turistico y mejorar la respuesta de los responsables de la toma de decisiones y los

inversores ante la crisis.

En este estudio, se desarrolld6 un modelo de regresion dindmica para predecir el
comportamiento de las acciones en el sector turistico espaiol en funcion de la evolucion
de la pandemia de Covid-19 a medio plazo. A través del analisis realizado, se obtuvo la
confirmaciéon de que tanto el nimero de muertes como los casos relacionados eran

factores predictivos relevantes para los precios de las acciones en el sector turistico.
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Es importante destacar que este estudio se centrd especificamente en el sector turistico en
su conjunto. En contraste, el presente trabajo se enfoca exclusivamente en el analisis de
la cotizacion de IAG y en como la pandemia ha afectado cuantitativamente su cotizacion.
Ademas, se ha adoptado un enfoque mas amplio, abarcando un horizonte temporal mas
extenso, no siendo de 14 meses como en el anterior estudio sino de 36. Esto ha permitido
analizar el impacto de la pandemia en un periodo de tiempo mas prolongado y evaluar

qué variables han influido en la cotizacion de IAG.

Ademas, se emplea la innovadora técnica de RD, que permite identificar el efecto causal
de eventos abruptos como la pandemia en la cotizacion de TAG. Este enfoque
metodologico avanzado aporta un valor adicional al estudio, al proporcionar una
herramienta mas precisa para analizar el impacto de la pandemia en la cotizacion de IAG

y comprender mejor su relacion con las variables pertinentes.

El segundo antecedente que se considerd fue un estudio titulado “Covid-19's Impact On
The Airline Industry In The US Stock Market Based on the Regression Model” [10]. En
este estudio, se evaluo el efecto de Covid-19 en los precios de las acciones de las 10
principales compafiias aéreas estadounidenses y en el Indice de Aerolineas de NYSE Arca
utilizando la metodologia de estudio de eventos. Los resultados de este estudio indicaron
que el Covid-19 tuvo un impacto significativo en la industria de las aerolineas. Ademas,
se examind el impacto de las ayudas gubernamentales y la vacunacion masiva, y se
observo que los precios de las acciones de las aerolineas se recuperaron lentamente, pero
de manera constante. A diferencia de este trabajo, que se centra en una aerolinea
especifica, el estudio mencionado abarco el andlisis de varias aerolineas. Sin embargo,
este trabajo no se limita inicamente a la afirmacion de que el Covid-19 tuvo un impacto
en las companias aéreas, sino que se busca cuantificar ese impacto utilizando técnicas
avanzadas y también considerando modelos que ayudan a predecir la futura cotizacion de
la accion. Esto permite obtener una vision mas completa y precisa de los efectos de la

pandemia en el mercado de valores.

Otro antecedente relevante fue el estudio titulado “Quantifying the impact of the COVID-
19 pandemic on US airline stock prices” [16]. En este trabajo, se utiliz6 una frecuencia
diaria de datos y el método de proyecciones locales para cuantificar las respuestas

dinamicas de los precios de las acciones de aerolineas estadounidenses ante el Covid-19.
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Los resultados mostraban que los precios de las acciones de las aerolineas experimentaron
una caida inmediata de 0.1 puntos porcentuales en respuesta a un estimulo del 1% de
Covid-19. Ademés, el efecto de dicho estimulo persiste mas alla del dia en que ocurre,
con la mayoria de los precios de las acciones de las aerolineas cayendo hasta 0.6 puntos

porcentuales después de quince dias.

A diferencia del segundo antecedente mencionado, que se centra en el impacto del Covid-
19 en la industria de las aerolineas en el mercado de valores de los Estados Unidos, este
estudio busca cuantificar el impacto a través de técnicas avanzadas y se enfoca en las
respuestas dindmicas de los precios de las acciones. Ademds, se destaca que la
disminucion de los precios de las acciones no se explica por un aumento en el coste
variable de las aerolineas debido a la pandemia, sino por una disminucién en los viajes
aéreos que afecta los ingresos, la rentabilidad y los precios de las acciones de las
aerolineas estadounidenses. Al incorporar este antecedente, se ha enriquecido la
comprension del impacto cuantitativo de la pandemia en los precios de las acciones de
las aerolineas, complementando el enfoque de nuestro estudio que se centra en una
aerolinea especifica en un contexto mas amplio. Esto ha permitido obtener una vision mas
completa y precisa de los efectos de la pandemia en el mercado de valores y el sector de

las aerolineas.

El ultimo antecedente, titulado “Impact of COVID-19 on different business models of
European Airlines” [17], se centr6 en examinar la importancia del modelo de negocio de
las aerolineas europeas (bajo costo y servicio completo) para el rendimiento en el mercado
de valores durante la pandemia. En contraste con el enfoque de este trabajo, que se centra
en el impacto cuantitativo de la pandemia en la cotizacion de una aerolinea especifica, se
adopto un enfoque mas financiero y cualitativo al examinar la importancia del modelo de

negocio de las aerolineas europeas durante la pandemia.

Mediante la utilizaciéon de la metodologia de estudio de eventos y una muestra de 11
aerolineas, se encontrd que, durante las fases negativas de la pandemia, se observaban
desviaciones significativas de los rendimientos esperados. Ademas, se constatd que las
aerolineas de servicio completo tuvieron un mejor desempefio en comparacion con las
aerolineas de bajo costo cuando los mercados de valores europeos experimentaron el

mayor impacto en febrero de 2020. En este sentido, a diferencia del presente estudio, que

18



se enfoca especificamente en el impacto cuantitativo de la pandemia en la cotizacion de
una aerolinea en particular y utiliza técnicas avanzadas como la RD, el antecedente se
centra en el anélisis de modelos de negocio y los indicadores financieros durante la crisis.
Ambos estudios abordan el impacto del Covid-19 en el sector de las aerolineas, pero se
distinguen por sus enfoques: el presente estudio adopta un enfoque mas cuantitativo y
predictivo, brindando una perspectiva unica sobre el impacto de la pandemia en la

cotizacion de la aerolinea analizada.

1.3. Objetivos

El presente trabajo tiene como objetivo principal analizar y comprender el impacto de la
pandemia de Covid-19 en la cotizacién de la compaiiia IAG, asi como explorar el
comportamiento de variables relevantes antes y después de este evento sin precedentes.

Para lograrlo, se plantean los siguientes objetivos especificos:

1. Identificar las variables mas representativas que influyen en la cotizacion de IAG
y determinar si su relacion varia en funcion del periodo anterior y posterior a la
pandemia. Este analisis permitird comprender como la crisis sanitaria ha afectado
las dindmicas del mercado y si existen cambios significativos en las variables que

influyen en la valoracion de la compaiia.

2. Evaluar y comparar diferentes modelos de Machine Learning para predecir la
cotizacion y las velas de IAG. Se pretende determinar qué modelo ofrece mejores
resultados y si la pandemia ha influido en la precision de las predicciones. Esto
proporcionara informacion acerca de la capacidad de los modelos para adaptarse

a un contexto de volatilidad y cambio como el generado por la pandemia.

3. Cuantificar el impacto real de la pandemia en la cotizacion de IAG utilizando la
técnica de regression discontinuity. Se pretende determinar de manera precisa y
rigurosa el efecto especifico de la pandemia en la valoracién de la compaiia,

aislando otros factores externos y controlando variables relevantes.
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1.4. Metodologia

La metodologia adoptada en este trabajo se ha basado en varios pilares fundamentales.
En primer lugar, se ha realizado una exhaustiva revision de estudios e informes relevantes,
los cuales han sido extraidos principalmente de ‘Google Scholar’ y ‘Web of Science’. El
acceso a esta documentacion ha sido de gran utilidad para obtener una base solida de
conocimientos y comprender los fundamentos tedricos en los que se sustenta este trabajo.
Asimismo, ha permitido comprender las técnicas punteras que han sido empleadas en el
analisis de datos, lo que ha contribuido a la adopcién de un enfoque metodoldgico

riguroso y actualizado.

En segundo lugar, se ha contado con la orientacion y asesoramiento de mi tutor, Luis
Angel Calvo Pascual, quien ha proporcionado valiosas practicas y directrices especificas
para el desarrollo de este trabajo. Su experiencia y conocimiento en el campo han sido de

gran ayuda para garantizar la rigurosidad y precision en la metodologia empleada.

Por ultimo, se ha empleado una combinacion de programas y lenguajes de programacion,
como Excel, Python y MATLAB, para llevar a cabo la visualizacion, manipulacion y
analisis de los datos recopilados. La mayor parte del codigo se ha desarrollado utilizando
la plataforma de Google Colaboratory, que permite ejecutar y compartir codigo en
lenguaje Python. En particular, se utilizd la biblioteca yfinance en Python para la
obtencion de datos financieros necesarios para el andlisis de IAG, lo que incluy6 precios
de cotizacidn, volumenes de transaccion y otros indicadores clave. Ademas, se utilizo
este programa para emplear la medida de mutual information y realizar el analisis de

regression discontinuity.

En el contexto de la optimizacion bayesiana y las predicciones, se empled Matlab, una
herramienta ampliamente utilizada en analisis numérico y modelado. Se realizaron
analisis de datos y se aplicaron técnicas de optimizacidon bayesiana para ajustar y validar
modelos predictivos, lo que permitid obtener prondsticos cuantitativos sobre la cotizacion

de IAG en funcidn de las variables consideradas.

20



1.5. Estructura del TFG

El presente trabajo se estructura en varios capitulos que abordan diferentes aspectos
relacionados con el analisis de la cotizacion de la compania IAG en el contexto de la
pandemia del Covid-19. Es importante destacar que cada capitulo trata de abordar y
responder a uno de los objetivos establecidos en la seccion anterior. En el presente
capitulo, se brinda el contexto necesario para comprender la importancia del estudio
realizado en el trabajo. Se abordan dos aspectos fundamentales: la relacion entre Covid-
19, el turismo y las lineas aéreas, y se introduce la compafia IAG ademas de sefialar los

objetivos.

En el Capitulo 2, se ha llevado a cabo un estudio de seleccion de caracteristicas utilizando
la medida de mutual information, en contraste con los métodos clasicos. Esta seleccion
de caracteristicas se ha realizado tanto antes como después de la pandemia, con el objetivo
de identificar las variables que influenciaron de manera significativa la cotizacion de IAG

en cada periodo.

El Capitulo 3 se centra en el desarrollo de modelos de aprendizaje automatico de
regresion. Los datos necesarios para este analisis fueron extraidos de yahoo finance y se
empled la técnica de optimizacion bayesiana para realizar predicciones utilizando el
entorno de programacion MATLAB. El Capitulo 4 es muy similar con la salvedad de que
se realizo una transformacion de todas las variables a categorias con el fin de abordar un

enfoque clasificatorio, centrandose en la prediccion de las velas de IAG.

En el Capitulo 5, se exploro la técnica de regression discontinuity para evaluar el impacto

real de la pandemia de Covid-19 en la cotizacion de IAG.
En el ultimo capitulo de este trabajo se han presentado las consideraciones finales, donde

se discuten las conclusiones derivadas de los analisis realizados en los capitulos anteriores

y se ofrecen recomendaciones para futuras investigaciones en esta area.
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CAPITULO 2: FEATURE SELECTION

Los modelos de aprendizaje automatico demuestran un alto rendimiento cuando se
entrenan con conjuntos de datos de entrenamiento apropiados. Al utilizar ejemplos de o
conjuntos de datos de scikit-learn, se garantiza que los datos de muestra estan
correctamente tratados y son efectivos para la aplicacion de modelos de aprendizaje

automatico.

Sin embargo, en la practica, es posible encontrar conjuntos de datos de baja calidad que
no sean adecuados para ningiin modelo. Por lo tanto, al utilizar modelos de aprendizaje
automatico para predecir el precio de las acciones de IAG, es crucial realizar un paso
previo en el que se seleccionen las variables relevantes de los datos y se descarten aquellas

que no aporten informacion significativa sobre la variable objetivo.

Por esta razén, no es de extraflar que numerosos profesionales especializados en
aprendizaje automatico reconozcan que la seleccion apropiada de caracteristicas es uno
de los aspectos fundamentales, que requiere tiempo para lograr una prediccion efectiva
de la variable objetivo. Es esencial invertir tiempo en analizar y comprender como

abordar este proceso de manera dptima.

2.1. Mutual information

Esta medida, que se encuentra dentro del &mbito de la teoria de la probabilidad y la teoria
de la informacion, evalta la relacion de dependencia existente entre las variables que se
quieran analizar. Especificamente, cuantifica la “cantidad de informacion” adquirida
sobre una variable aleatoria al observar la otra variable aleatoria. Esta medida se expresa
en unidades como shannons (bits), nats o hartleys. El concepto de MI se encuentra
estrechamente relacionado con la entropia de una variable aleatoria, un concepto
fundamental en la teoria de la informacion que evalua la “cantidad de informacion”

esperada contenida en una variable aleatoria [18].
Ademas, esta medida va mas allé de las variables aleatorias de valor real y dependencia

lineal, por las cuales se ve limitado el coeficiente de correlacion. MI es una medida mas

general que determina la diferencia entre la distribucion conjunta de un par de variables
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y el producto de las distribuciones marginales de esas variables. MI se calcula como el

valor esperado de la informacién mutua puntual.

MI se determina entre dos variables y cuantifica la disminucion de la incertidumbre en
una dado un valor conocido de la otra. Esta medida evalta las reducciones en la entropia
bajo la condicion del valor objetivo. Andrew Zhu [19] considera que la forma mas sencilla

de explicar este concepto es la siguiente:

MI (feature; target) = Entropy (feature) — Entropy (feature|target)

A medida que el valor aumenta, la relacion entre esta caracteristica y el objetivo se vuelve
mas estrecha, lo que indica que deberiamos incluir esta caracteristica en el conjunto de
datos de entrenamiento. Por otro lado, si la puntuacion de MI es 0 o muy baja, indica una
conexion débil entre esta caracteristica y el objetivo. La forma mas precisa de calcular

esta medida es a partir de la siguiente ecuacion:

I(X;Y) = HX) — HX|Y)

La primera parte de la ecuacion representa la MI. En la segunda parte, H(X) representa la
entropia de la variable X, y H(X|Y) es la entropia condicional de X dado Y. Ademas, es
importante recalcar que es una medida de dependencia o “dependencia mutua” entre dos
variables aleatorias. Como tal, la medida es simétrica, lo que significa que I(X;Y) =

1(Y; X).

Por otro lado, es conveniente mencionar la divergencia de Kullback-Leibler, también
conocida como KL, que es una medida que cuantifica la discrepancia o diferencia entre
dos distribuciones de probabilidad. MI también puede ser expresada como la divergencia
de KL entre la distribucion de probabilidad conjunta de dos variables y el producto de las
probabilidades marginales de cada variable [20]. Esto se plantea formalmente de la

siguiente manera:

IX;Y) = KL(pX,Y) || p(X) * p(Y))

Como bien sefiald Christopher [21], en casos donde las variables no sean independientes,

es posible obtener una estimacion sobre su nivel de independencia al examinar la
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divergencia de KL entre la distribucion conjunta de las variables y el producto de sus
distribuciones marginales, calculo que se conoce, como bien se ha descrito previamente,

como MI.

2.2. Sobre la disparidad entre los tests clasicos y mutual information

Antes de realizar el analisis correspondiente para determinar las variables que seran
incluidas en las predicciones, es importante justificar el uso de MI en lugar de los tests

clasicos como el f~test o el chi cuadrado.

Y es que ambas medidas forman parte del concepto general y, sin embargo, existe una
diferencia determinante que lleva a MI a ser el mejor método para seleccionar variables.
Para poder explicarlo, se utilizara el ejemplo descrito en scikit-learn [22]. En el mismo,
se parte de una variable objetivo que depende de tres caracteristicas, x 1, x 2, x 3

distribuidas uniformemente sobre [0, 1], de la manera siguiente:

Ambas medidas forman parte del concepto general de feature selection. Sin embargo,
existe una diferencia significativa que posiciona a la medida de MI como el mejor método
a la hora de seleccionar variables. Para ilustrar esta diferencia, se ha utilizado el ejemplo
descrito en scikit-learn. En este ejemplo, se considera una variable objetivo que depende

de tres caracteristicas, ‘x1”’, ‘x2’ y ‘x3’, distribuidas uniformemente en el intervalo [0, 1].

y =x;+sin(7xmw*xx,)+ 0.1 * NO,I)

A partir de lo expuesto anteriormente, se puede inferir que la tercera caracteristica es
completamente irrelevante en relacion a la variable objetivo. Ademas, al trazar la
dependencia de la variable objetivo, ‘y’, respecto de las diferentes caracteristicas y los
valores normalizados de los estadisticos univariantes como los f~tests y MI, se obtiene el

siguiente resultado:
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Grdfico 7. Dependencia de la variable objetivo respecto a tres caracteristicas a través de los
estadisticos F-test y MI
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Fuente: Elaboracion propia en base a los datos extraidos de scikit-learn
Como se puede observar en los tres graficos representados, mientras que la f~test solo es
capaz de capturar la dependencia lineal, clasificando a ‘x1” como la caracteristica mas
discriminante, MI tiene la capacidad de capturar cualquier tipo de dependencia entre
variables y clasifica a ‘x2” como la caracteristica mas discriminante, siendo lo mas
concordante en este ejemplo. Por otro lado, ambos métodos coinciden en que ‘x3’ es una

caracteristica irrelevante.

2.3. Seleccion de 1a muestra

Tras haber expuesto el contexto que prevalecid en la industria de las aerolineas durante
la pandemia del Covid-19, con un enfoque especifico en el impacto sufrido por la
cotizacion de IAG, conviene adentrarse en el analisis de la misma. No obstante, antes de
examinar los procedimientos implementados y los resultados obtenidos, resulta crucial

proporcionar una descripcion detallada de la muestra seleccionada como punto de partida.

Es por ello que, con el objetivo de llevar a cabo un analisis cuantitativo sobre la evolucion
de la cotizacion de TAG, se han recopilado los datos de esta compafiia a través de la
plataforma de yahoo finance mediante la utilizacion de la herramienta de programacion
Python. Estos datos servirdn como base para realizar los diversos andlisis propuestos en

este trabajo.

Como se ha explicado anteriormente, MI es una medida que permite determinar qué
variables han influido de manera significativa en la variable objetivo deseada, en este

caso, el precio de cierre de las acciones de IAG. Por lo tanto, una vez que obtenidos los
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datos correspondientes a la variable objetivo, se ha llevado a cabo una investigacion
exhaustiva para identificar las variables relevantes en la prediccion de la cotizacion de
IAG. Las variables seleccionadas para que formaran parte de la muestra han sido las

siguientes:

Tabla 1. Variables seleccionadas para la muestra

Ticker de Yahoo Finance Descripcion de la variable ‘

CL=F Petroleo

“FTSE indice del mercado de valores de Reino Unido
IBEX indice del mercado de valores de Espaiia
LHA.DE Lufthansa

AF.PA Air France

DAL Delta Air Lines

UAL United Airlines

AVIX Indicador de volatilidad

XAL Indice de compaiiias aéreas de Estados Unidos
BA Boeing

AIR.PA Airbus

Fuente: Elaboracion propia en base a los datos extraidos de yahoo finance

Es relevante mencionar que se ha tomado en consideracion tanto el precio de cierre
(“Close”) como el volumen (“Volume”) de cada una de estas variables. La inclusion de

estas dos medidas es fundamental debido a su relevancia en el analisis financiero.

El precio de cierre es una variable clave que representa el ultimo precio al que se ha
negociado un activo financiero en un periodo de tiempo determinado. Proporciona
informacion valiosa sobre la tendencia y la direccion del mercado, ya que refleja el
consenso general de los participantes del mercado en cuanto al valor del activo en un
momento dado. El andlisis del precio de cierre permite identificar patrones y tendencias

que pueden ayudar en la toma de decisiones de inversion.

El volumen, por otro lado, indica la cantidad de acciones o contratos negociados durante

un periodo de tiempo determinado. Es una medida de la actividad y la liquidez del
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mercado. El andlisis del volumen puede revelar informacion sobre la intensidad de las
transacciones y la participacion de los inversores en un determinado activo. Cambios
significativos en el volumen pueden indicar cambios en el interés del mercado y

proporcionar sefales de posibles movimientos de precios.

Al incluir tanto el precio de cierre como el volumen en el analisis, se busca capturar tanto
la direccion del mercado como la actividad de negociacion. Estas variables proporcionan
informacion complementaria y en conjunto permiten obtener una vision mas completa y

precisa del comportamiento de los activos financieros.

Por otro lado, la eleccion de las variables descritas en la tabla se ha basado en diferentes
razones. En primer lugar, se consideraron los precios del combustible, que han alcanzado
niveles no vistos desde 2014. Este factor impacta de manera significativa en las aerolineas
que carecen de una cobertura adecuada. El coste del queroseno, el combustible utilizado
por las aeronaves es uno de los principales gastos de las compaiiias aéreas. Su cotizacion
experimentd un aumento del 10% en un solo dia en marzo de 2022, superando los niveles

registrados en 2013 y triplicdndose en tan solo dos afios [23].

Historicamente, el precio del queroseno para aviones ha sido un factor crucial en la
rentabilidad de las aerolineas, ya que constituye la principal o segunda fuente de costos
para estas compafiias. Durante la Giltima década, el costo del queroseno ha representado
entre el 15% y el 35% de sus gastos operativos. Esta dependencia de las fluctuaciones en
el precio del combustible ha sido una consideracion clave para evaluar el rendimiento

econdmico de las aerolineas en general [23].

Ademas, como bien se ha adelantado en la descripcion de IAG, se ha tenido en cuenta
que las acciones de esta compaifiia cotizan en la bolsa de Londres y en los mercados
bursatiles espafioles. Por esta razon, se ha considerado pertinente incluir los indices
bursatiles relevantes en ambas ubicaciones geograficas. Los movimientos generales del
mercado pueden ejercer una influencia significativa en la cotizacion de las acciones,
especialmente en presencia de eventos econémicos o financieros relevantes, como la
pandemia global o la situacion actual en Ucrania [24]. Por lo tanto, se ha tenido en cuenta
la posible relacion entre los indices bursatiles y la evolucion del precio de las acciones de

IAG.
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Por otro lado, se ha considerado importante tener en cuenta variables relacionadas con la
industria de la aviacion, dado que las condiciones y tendencias de este sector pueden
impactar en el precio de las acciones de IAG. La inclusion de otras aerolineas relevantes
se ha justificado por varios motivos. En primer lugar, la industria de la aviacion es
altamente competitiva y esta sujeta a diversos factores macroeconémicos y geopoliticos
que pueden afectar su desempefio. Las aerolineas estan expuestas a riesgos especificos de
la industria, como la demanda de pasajeros, la competencia en precios, los costos
operativos, la capacidad de gestion de flotas y las regulaciones gubernamentales [25]. La
evolucion de otras compaifiias aéreas relevantes puede proporcionar una perspectiva mas
amplia sobre la dinamica del sector y ayudar a identificar patrones o tendencias comunes
que podrian influir en la cotizacion de las acciones de IAG. Asimismo, las operaciones
de las aerolineas estan interconectadas en cierta medida, ya que las alianzas estratégicas,
los acuerdos de cddigo compartido y la colaboracion en la gestion de rutas y vuelos son
comunes en la industria. Los eventos o decisiones que afecten a otras aerolineas
importantes pueden tener repercusiones indirectas en IAG, lo que justifica considerar sus

precios de cierre como variables relevantes [26].

Se puede observar también la inclusion del indice de volatilidad'. La volatilidad en los
mercados financieros puede tener un impacto significativo en la cotizacion de las acciones
de IAG y refleja la incertidumbre y el riesgo percibidos por los inversores. El indice de
volatilidad, también conocido como “indice del miedo” o “indice del temor”, mide la
expectativa del mercado en cuanto a la volatilidad futura. La inclusion de este indice como
variable relevante proporciona informacion adicional sobre el entorno general del
mercado y la confianza de los inversores. En momentos de alta volatilidad, los precios de
las acciones tienden a fluctuar de manera mas pronunciada, lo que puede influir en la
cotizacion de TAG. Ademads, eventos econdmicos, politicos o de salud publica que
generen incertidumbre o inestabilidad a nivel global pueden reflejarse en este indice y

afectar las expectativas de los inversores sobre el desempefio de las acciones de [AG [27].

! El mencionado indice fue el primer referente en medir las expectativas del mercado en relacion a la
volatilidad. No obstante, es importante destacar que este indice tiene una naturaleza prospectiva, lo que
implica que solo refleja la volatilidad implicita del S&P 500 en los 30 dias siguientes [29].
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La inclusion del indice de aerolineas como variable relevante se fundamenta en su
capacidad para ofrecer una perspectiva integral del desempefio general del sector aéreo
en Estados Unidos proporcionando asi informacion valiosa sobre las tendencias y
dindmicas del sector en su conjunto. El indice de aerolineas de Estados Unidos actia
como un indicador amplio que refleja la salud general de la industria y puede capturar los

efectos colectivos de estos factores en las companias aéreas.

Por tultimo, la inclusiéon de las compaiiias Boeing y Airbus en el analisis se justifica por
su relevancia en la industria de las aerolineas. Ambas empresas son lideres en la
fabricacion de aviones comerciales y tienen un impacto significativo en el desempefio del

sector [25].

Boeing es reconocida mundialmente por su experiencia en la fabricaciéon de aviones
comerciales y equipos de defensa. El desempeio de Boeing puede tener repercusiones
directas en las aerolineas, ya que muchas compafias dependen de sus aviones en sus
flotas. Los eventos relacionados con Boeing, como nuevos lanzamientos de aviones,
problemas de seguridad o retrasos en la entrega de pedidos, pueden afectar la confianza
de los inversores y tener un impacto en la cotizacion de las acciones de las aerolineas,
incluida IAG. Lo mismo ocurre con Airbus, una multinacional europea que compite
directamente con Boeing en el mercado de aviones comerciales y militares. Al igual que

Boeing, el desempefio de Airbus también puede influir en el sector de las aerolineas [28].

La inclusion de estas variables proporciona una vision mas amplia y completa del entorno
en el que opera IAG. El seguimiento del desempeiio de Boeing y Airbus permite evaluar
la salud y las perspectivas de la industria de las aerolineas en general, y comprender de

qué manera las acciones de estas empresas pueden influir en la cotizacion de IAG.

2.4. Feature selection sobre IAG

Una vez presentada la medida de MI y las variables consideradas en el anélisis, se
procedio a dividir la muestra en dos conjuntos: uno compuesto por los datos anteriores

a la pandemia y otro por los datos posteriores?. Esta division permitio realizar la seleccion

2 El codigo de la practica esta disponible en el siguiente enlace:
https://colab.research.google.com/drive/10e0Qe_r-DuPRSbf3pLaM3rjd pyWvgpl
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de variables en ambos contextos, con el objetivo de observar posibles variaciones en los
resultados. Dicha estrategia se implementd para evaluar la estabilidad y consistencia de
las variables seleccionadas en diferentes periodos, brindando una perspectiva mas
completa y robusta sobre la influencia de las variables en el precio de cierre de las

acciones de IAG.

2.4.1. Antes del Covid-19

La muestra utilizada en la primera parte del analisis abarco el periodo comprendido desde
junio de 2017 hasta enero de 2020. Durante este intervalo de tiempo, se llevo a cabo MI

obteniendo los siguientes resultados:

Tabla 2. Resultados mutual information antes del Covid-19

Variables ordenadas por MI (de mayor a menor):

Lufthansa Close: 0.8029464102585737
Airbus_Close: 0.7868697590453197
Boeing_Close: 0.6582725978834199

Air France Close: 0.6535753445788131
Petroleo Close: 0.5989211134819805

FTSE 100_Close: 0.5722101550306888
Airlinelndex_Close: 0.5482078190953863
IBEX 35_Close: 0.5357671064981817

United Airlines_Close: 0.48600430070399003
indice VIX_Close: 0.4796820386435825
Delta Air Lines_Close: 0.37243222664110043
Airbus_Volume: 0.16644251302627078

Fuente: Elaboracion propia

United Airlines Volume: 0.11878538164161068
Petroleo_Volume: 0.11582156215136363

Air France_Volume: 0.09522111842397374
Boeing_Volume: 0.0837663766679353
TAG_Volume: 0.08303080641018568

FTSE 100_Volume: 0.08133919368090492
Lufthansa Volume: 0.07716907539039086
Delta Air Lines_Volume: 0.06560098899310596
IBEX 35_Volume: 0.03991547973675358
Airlinelndex Volume: 1.3322676295501878e-15
Indice VIX_ Volume: 1.3322676295501878¢-15
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Grafico 8. Resultados mutual information antes del Covid-19
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2.4.2. Después del Covid-19
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Valor de Mutual Information

La muestra escogida para esta parte abarco desde febrero de 2020 hasta mayo de 2023.

Los resultados que se obtuvieron fueron los siguientes:

Tabla 3. Resultados mutual information después del Covid-19

Variables ordenadas por MI (de mayor a menor):

Airbus_Close: 1.3709226108739803

IBEX 35_Close: 1.2466648526774349
Boeing_Close: 1.1564105125417172
Airlinelndex_Close: 1.1450409855072285
Lufthansa_Close: 1.1386990897345552
Delta Air Lines_Close: 1.0970404480654878
United Airlines_Close: 1.0678337164933573
Petroleo_Close: 1.038591064665745

FTSE 100_Close: 1.0001857874507394

Air France Close: 0.9904841385925751
Delta Air Lines_Volume: 0.892664441486489
Boeing_Volume: 0.8627812312364584

Fuente: Elaboracion propia

United Airlines_Volume: 0.848228517905522
Airbus_Volume: 0.7248582482240251
IAG_Volume: 0.6902135075917029

indice VIX_Close: 0.6664673007803312
Lufthansa_Volume: 0.6257952228995558
Air France Volume: 0.4469855908968241
FTSE 100_Volume: 0.41679939345310446
IBEX 35_Volume: 0.3502224957273521
Petroleo_Volume: 0.16422253170428425
Airlinelndex Volume: 0.0

indice VIX_Volume: 0.0
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Grafico 9. Resultados mutual information después del Covid-19
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2.5. Comparativa resultados

Después de mostrar los resultados obtenidos, se seleccionaron en ambos casos las catorce
primeras variables de cada muestra. Esta eleccion se bas6 en un umbral de MI superior a
0.1 al analizar los datos previos a la pandemia. Al comparar los resultados obtenidos
después de la pandemia, se observd un aumento en la MI, lo cual llevo a seleccionar el

mismo numero de variables que en el conjunto de datos anterior.

Para analizar los posibles cambios entre las variables mas significativas, se presenta a
continuacion una tabla que muestra las ocho variables mas representativas de cada

conjunto:

Tabla 4. Comparativa resultados mutual information

Antes del Covid-19 Después del Covid-19

Lufthansa Close: 0.8029464102585737 Airbus_Close: 1.3709226108739803
Airbus_Close: 0.7868697590453197 IBEX 35_Close: 1.2466648526774349
Boeing_Close: 0.6582725978834199 Boeing_Close: 1.1564105125417172

Air France_Close: 0.6535753445788131 Airlinelndex_Close: 1.1450409855072285
Petroleo_Close: 0.5989211134819805 Lufthansa Close: 1.1386990897345552
FTSE 100_Close: 0.5722101550306888 Delta Air Lines_Close: 1.0970404480654878
Airlinelndex_Close: 0.5482078190953863 United Airlines Close: 1.0678337164933573
IBEX 35 _Close: 0.5357671064981817 Petroleo_Close: 1.038591064665745

Fuente: Elaboracion propia
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Los resultados obtenidos muestran cambios significativos en relacion a la pandemia.
Durante el periodo anterior, las aerolineas tenian una influencia destacada, mientras que
los indices de mercado no eran tan relevantes. Sin embargo, en el periodo posterior, se
observa que el IBEX 35 se posicionaba como la segunda variable més relevante. La
importancia del IBEX 35 en este contexto puede reflejar la confianza y las expectativas
de los inversores en la recuperacion econdmica y el crecimiento del sector de la aviacion

en Espana.

Es importante también destacar la aparicion de nuevas variables en los datos de después
de la pandemia, como “Delta Air Lines_Close” y “United Airlines Close”, lo cual indica
la importancia de tener en cuenta los efectos particulares de las aerolineas individuales en

el analisis de los precios de las acciones.

Por otro lado, resulta interesante observar que, en el periodo posterior, el petroleo, a pesar
de presentar una MI mayor, descendid en su posicion con respecto al periodo anterior a
la pandemia. Este fenomeno puede generar cierta confusion, ya que los precios actuales
del combustible son més elevados, lo que podria sugerir una influencia més significativa
en la cotizacion de IAG. Sin embargo, es importante destacar que la tendencia alcista del
queroseno se produjo después de que la pandemia provocara una caida histdrica en el
precio del petroleo. En este contexto, durante la presentaciéon de los resultados
trimestrales, Lufthansa reconocié que se ve “necesariamente afectado por los precios
significativamente mas altos de la energia” y destaco especialmente el aumento de la

brecha de precios entre el petrdleo y el queroseno [30].

A lo largo de los afios, las aerolineas han utilizado diferentes estrategias para cubrir sus
gastos de combustible, como la compra de una cantidad determinada de queroseno a
precios preestablecidos mediante instrumentos financieros como swaps, futuros y
opciones de compra. Los datos mas recientes indican que, en el caso de las aerolineas
europeas que divulgan sus operaciones de cobertura, tienen una proporcion significativa
de sus costos de combustible cubiertos a corto plazo. Este hecho puede explicar por qué

el petréleo no tiene tanta relevancia en la cotizacion de las acciones de las aerolineas en

la actualidad [23].
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CAPITULO 3: MODELOS MACHINE LEARNING REGRESIVOS

En este capitulo, se presenta la metodologia utilizada para desarrollar y aplicar modelos
de aprendizaje automatico con el objetivo de predecir el precio de cierre de las acciones
de la compaiiia IAG. El andlisis se divide en dos partes: uno previo a la pandemia de
Covid-19 y otro posterior. Para llevar a cabo este estudio, se han empleado dos
herramientas principales. Por un lado, Python como herramienta principal para la
extraccion y procesamiento de los datos. Por otro lado, MATLAB para la implementacion
de los modelos de aprendizaje automatico mediante optimizacion bayesiana y para
calcular las predicciones de la cotizacion de IAG. Los datos utilizados se han exportado

en formato Excel, lo que ha permitido una manipulacion y analisis mas eficiente.

3.1. Preparacion de los datos

En primer lugar, se ha procedido a la extraccion de los datos correspondientes al periodo
previo a la pandemia, que abarca desde junio de 2017 hasta enero de 2020. Estos datos
representan un escenario estable y no estan influenciados por los eventos relacionados
con la pandemia. Asimismo, se han exportado los datos presentes y posteriores a la
pandemia, desde febrero de 2020 hasta mayo de 2023. Esta division ha permitido evaluar
la capacidad de los modelos para adaptarse a diferentes escenarios y capturar posibles

cambios en la dindmica del mercado.

Las variables que componen cada una de las muestras, antes y después de la pandemia,

han sido descritas en el capitulo anterior.

Es importante destacar que los ultimos ocho registros de datos corresponden a las
predicciones generadas mediante herramientas de modelado en MATLAB. Estos datos se
han separado del conjunto de datos principal y se han utilizado posteriormente para
evaluar la precision de los modelos. De esta manera, se ha garantizado que los resultados
obtenidos sean imparciales y no se hayan visto afectados por la informacién de prediccion

utilizada en el proceso de construccion de los modelos.

3.2. Optimizacion bayesiana

MATLAB es un entorno de programacion y andalisis numérico ampliamente utilizado en

la investigacion y desarrollo de modelos de aprendizaje automatico. En este capitulo, se
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ha utilizado MATLAB para realizar la optimizacion bayesiana de los modelos de
regresion con el objetivo de conseguir el mejor modelo ML para, posteriormente, predecir

el precio de cierre de las acciones de la compaiiia IAG.

La optimizacion bayesiana se utiliza en el campo del aprendizaje automatico para mejorar
el rendimiento de los modelos al encontrar la combinacion optima de hiperparametros
que afectan su desempeno [31]. En este estudio, se ha aplicado la optimizacion
bayesiana a través de MATLAB para determinar la configuraciéon mas adecuada de los
hiperparametros en cada modelo evaluado. Para evaluar los resultados, se han utilizado
métricas como el coeficiente de determinacion (R?) y la raiz del error cuadratico medio

(RMSE).

La optimizacion bayesiana se basa en el Teorema de Bayes, y utiliza un modelo sustituto
que representa de forma probabilistica la funcién objetivo. Este modelo busca los
hiperparametros especificos que maximizan o minimizan el rendimiento del modelo de
prediccion. A través de un procedimiento iterativo, se obtiene el valor que representa el

mejor rendimiento del modelo de prediccion [32].

El proceso de optimizacion ha comenzado importando los datos de entrenamiento desde
un archivo de Excel exportado previamente de Python. Se ha utilizado un enfoque de
validacion cruzada con un valor de 10, lo que implica dividir el conjunto de datos en 10
subconjuntos y realizar el entrenamiento y la evaluacion del modelo en varias
combinaciones de estos subconjuntos. Es importante destacar que la variable objetivo
utilizada en el entrenamiento de los modelos es el precio de cierre de las acciones de IAG
(“IAG_Close”). Esta variable se ha seleccionado tanto para los datos que se corresponden
con el periodo anterior a la pandemia como para el periodo posterior, lo que permite,
como bien se ha mencionado previamente, evaluar la capacidad de los modelos para

adaptarse a diferentes escenarios y capturar las variaciones en el precio de las acciones.

Una vez importados los datos, se han seleccionado todos los modelos disponibles en

MATLAB para entrenarlos y evaluar su rendimiento®. Al entrenar los modelos,

3 Esto incluye una variedad de algoritmos de regresion, como regresion lineal, regresion polindmica,
regresion de vectores de soporte (SVR), redes neuronales, entre otros.
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MATLAB realiza la optimizacion bayesiana, ajustando los hiperpardmetros de cada

modelo y seleccionando aquel que produzca el menor RMSE.

La optimizacién bayesiana en MATLAB utiliza técnicas avanzadas para explorar y
explotar el espacio de busqueda de hiperparametros de manera eficiente. Al finalizar el
proceso, se obtiene el modelo con el menor RMSE, lo que indica que es el modelo que
mejor se ajusta a los datos y tiene mayor capacidad predictiva. Es importante mencionar
que el uso de MATLAB en el proceso de optimizacidon bayesiana ofrece ventajas como
la automatizacion del proceso de busqueda de hiperparametros, la comparacion de
multiples modelos y la generacion de resultados estadisticos y graficos para evaluar el

rendimiento de los modelos.

En este sentido, el uso de MATLAB en este estudio ha proporcionado una plataforma
solida para la optimizacion bayesiana de modelos de regresion, permitiendo encontrar el
modelo Optimo que minimiza el RMSE en la prediccion del precio de cierre de las
acciones de IAG. Este enfoque ha mejorado la capacidad de prediccion y ha ofrecido
resultados precisos y confiables para el analisis financiero y la toma de decisiones en el

mercado de valores.

Es importante destacar que los modelos de ML son modelos regresivos, lo que implica
que suelen predecir los precios de cotizacion de un activo hacia abajo. En otras palabras,
estos modelos no siempre son capaces de predecir de manera precisa el precio futuro de
un activo. Para abordar esta limitacion, muchos analistas financieros emplean otras

técnicas adicionales en sus analisis.

Una practica comun es colocar la serie temporal de precios entre canales para tener una
referencia visual de los posibles movimientos futuros del precio. En este sentido, la linea
de canal o retorno es una forma cominmente utilizada de la linea de tendencia. Seglin
Pring [33], se refiere a una linea recta que conecta dos puntos altos significativos en el
caso de tendencias alcistas, o dos puntos bajos significativos en el caso de tendencias
bajistas. Estos canales resultan utiles porque, como se puede observar en el Grdfico 10,
una vez identificados, permiten a los analistas predecir las fluctuaciones de precios dentro
de la tendencia principal. Ademaés, pueden proporcionar sefiales anticipadas de posibles

cambios de tendencia al observar como la tendencia pierde fuerza gradualmente al
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acercarse a la linea del canal. De manera

se puede observar en la figura, indica que

Grafico 10. Lineas de canal

similar, si la linea del canal es superada, como

la tendencia se ha vuelto mas pronunciada.
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Para evitar errores, se ha considerado un

Tiempo

enfoque cauteloso al realizar las predicciones

con modelos de ML, seleccionando asi un periodo de solo 8 dias como conjunto de test.

3.2.1. Antes del Covid-19

Como se ha detallado en el anterior capitulo, se ha seleccionado un total de 14 variables

de este conjunto de datos para hacer optimizacion bayesiana. El modelo seleccionado por

MATLAB como aquel con menor RMSE ha sido el Rational Quadratic GPR*, que

presenta las siguientes caracteristicas:

Tabla 5. Resultados Rational Quadratic GPR

Training Results

RMSE (Validation)
R-Squared (Validation)
MSE (Validation)
MAE (Validation)
Prediction speed

Training time

0.12846

0.96

0.016501
0.097362
~5500 obs/sec

53.053 sec

4 Un modelo de regresion gaussiana realiza predicciones que incorporan conocimiento previo (kernels) y
proporciona medidas de incertidumbre sobre las predicciones. Ver [34].
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Model size (Compact) ~68 kB

Model Hyperparameters
Feature Selection: 14/14 individual features selected
PCA: Disabled

Fuente: Elaboracion propia

Como se puede observar en la tabla, se ha identificado que el mejor modelo para los datos
antes de la pandemia (“datos_before covid train”) ha sido el Rational Quadratic GPR.
Este modelo ha demostrado tener un RMSE de 0.12846, lo que indica que en promedio
las predicciones difieren del valor real en aproximadamente 0.12846 unidades de la

variable objetivo.

Ademas, se ha obtenido un R? de 0.96, lo que sugiere que el modelo puede explicar
aproximadamente el 96% de la variabilidad de la variable objetivo. Un R? alto indica una
buena capacidad del modelo para ajustarse a los datos y capturar las relaciones

subyacentes.

Se puede observar en las caracteristicas del modelo unas métricas de evaluacion del
mismo en el conjunto de validacion. Estas serian el MSE (Error Cuadratico Medio) de
0.016501 y un MAE (Error Absoluto Medio) de 0.097362. Estas métricas son utiles para
evaluar la calidad de las predicciones del modelo. Un MSE bajo y un MAE bajo indican

que las predicciones del modelo son cercanas a los valores reales.

Como se ha mencionado previamente, el objetivo de la optimizacion bayesiana es
encontrar un punto que minimice una funcién objetivo utilizando el error de clasificacion
de validacion cruzada [35]. La evaluacion de la funcion en si puede implicar un
procedimiento arduo, y esto se aborda mediante el uso de una técnica convencional de
reduccion de dimensionalidad: el PCA. Al reducir el espacio de caracteristicas a un
nimero menor de Componentes Principales, se reduce la complejidad computacional, lo
que disminuye el tiempo de evaluacion [36]. Se ha comprobado que PCA reduce el tiempo
de entrenamiento y mejora el rendimiento de clasificacion en conjuntos de datos muy

grandes [37].
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En el contexto especifico de este estudio, se exploro la aplicacion del PCA después de
obtener el mejor modelo, en este caso un Rational Quadratic GPR. Se consider6 que
aplicar el PCA podria potencialmente mejorar atin mas los resultados obtenidos, al reducir
la dimensionalidad de los datos y eliminar informacion redundante. Sin embargo, tras
realizar la implementacion del PCA en el modelo, se observo que no se obtuvo una mejora
significativa en los resultados. Esto indica que, en este caso particular, la aplicacion del
PCA no resultd beneficioso para mejorar el rendimiento del modelo y no contribuyo6 a

una mayor precision en las predicciones.

A pesar de haber realizado MI en el capitulo anterior, MATLAB ofrece la posibilidad de
representar graficamente las variables mas relevantes para la variable objetivo
(“IAG_Close”) utilizando el estadistico F-test. Esta representacion grafica permite
visualizar de manera clara y concisa las variables que tienen una mayor influencia en la
variable objetivo. Cada variable se representa en el eje ‘y’, mientras que en el eje ‘x’ se

muestra el valor del estadistico F-fest correspondiente a esa variable.

La interpretacion de este grafico permite identificar las variables que presentan una mayor
relacion con la variable objetivo. Aquellas variables que tienen un valor mas alto en el
estadistico F-fest indican una mayor relevancia y poder predictivo en la determinacion

del precio de cierre de las acciones de IAG.

Tras analizar los resultados, se observd que existian tres variables que tenian una
influencia significativamente mayor en la variable objetivo en comparacion con las
demds. Ademas, se identificaron dos variables adicionales que también mostraban una
influencia considerable en la variable objetivo. Estas variables destacadas fueron
seleccionadas y consideradas como las mas relevantes en el proceso de prediccion de la

variable objetivo.

En este sentido, se repitid6 el proceso de optimizacion bayesiana utilizando
exclusivamente estas cinco variables destacadas. El modelo resultante fue un
Exponential GPR que, como se puede ver en la Tabla 6 mostr6 un RMSE ain mas
reducido en comparacion con el modelo anterior, lo cual indica una mayor precision en
la prediccion. Ademas, el R? del modelo mejord, lo que indica una mejor capacidad para

explicar la variabilidad de los datos.
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Tabla 6. Resultados Exponential GPR

Training Results

RMSE (Validation) 0.11976
R-Squared (Validation) 0.98
MSE (Validation) 0.014342
MAE (Validation) 0.085219
Prediction speed ~6900 obs/sec
Training time 26.551 sec
Model size (Compact) ~32 kB
Model Hyperparameters

Feature Selection: Top 5/14 features selected using F-Test
PCA: Disabled

Fuente: Elaboracion propia

Considerando estos resultados, el modelo Exponential GPR, utilizando inicamente las
cinco primeras variables, se consider6 como el mejor modelo para la prediccion del
precio de cierre de las acciones de IAG. Este modelo fue exportado y utilizado para

realizar las predicciones futuras del precio de IAG.

Ademés, cabe mencionar que, en el andlisis realizado en MATLAB, se generaron diversas
gréaficas que permiten visualizar los resultados de la optimizacion bayesiana aplicada al
modelo Exponential GPR. La primera figura, que se corresponde con el Grdfico 11,
muestra en el eje “y’ el valor de las cotizaciones de IAG y en el eje ‘x’ el nimero de
registros. En esta representacion, los puntos amarillos corresponden a las predicciones
generadas por el modelo, mientras que los puntos azules representan los valores reales.
Esta visualizacion permite comparar la precision del modelo al observar la proximidad

de las predicciones (puntos amarillos) a los valores reales (puntos azules).

En la segunda figura, en el eje ‘y’ se encuentra la respuesta predicha (predicted response),
mientras que en el eje ‘X’ se situa la respuesta real (true response). Se puede observar una
linea diagonal negra, la cual representa el caso ideal en el que las predicciones coinciden
exactamente con los valores reales. Los puntos azules, dispuestos alrededor de la linea

diagonal, muestran la discrepancia entre las predicciones y los valores reales. En la parte
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superior de la diagonal, se agrupan los valores que se encuentran por encima de la
prediccion, mientras que en la parte inferior se sitian aquellos que estan por debajo. Esta
visualizacion proporciona informacion sobre la calidad de las predicciones del modelo y

la tendencia de subestimar los valores reales.

Por ultimo, la tercera figura muestra en el eje ‘y’ los residuos de la variable objetivo y en
el eje ‘x’ los valores reales (true response). En esta representacion, los puntos dispersos
alrededor de una linea horizontal negra indican la diferencia entre las predicciones del
modelo y los valores reales. En las zonas mas bajas, los puntos se encuentran mas
separados de la linea horizontal, lo que sugiere una mayor discrepancia entre las
predicciones y los valores reales. En contraste, en las zonas mas altas, los puntos se
agrupan mas cerca de la linea horizontal, indicando una mayor concordancia entre las
predicciones y los valores reales. Esta visualizacion permite evaluar la tendencia y

distribucion de los residuos del modelo.

Grdfico 11. Comparacion entre las predicciones Exponenciales GPR y valores reales de las
cotizaciones de IAG
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Residuals (IAG_Close)

Grafico 12. Tendencia de las predicciones Exponenciales GPR y discrepancia con los valores
reales de las cotizaciones de IAG

7.5

6.5

Predicted response

55

45

Predictions: model 6.18

£ 4

¢ [}
&,
L
o,
o®
L
L ]
.. e ©
L]
2 L]
L ]
%
Yy, &
@ Y
@ - @ [
L)
45 5 5D 6 65 7 75 8

True response

Fuente: Elaboracion propia

Grdfico 13. Residuos Exponential GPR
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3.2.2. Durante el Covid-19

Durante el proceso de andlisis y modelado de los datos posteriores al Covid-19, se ha
seguido un procedimiento similar al mencionado anteriormente. Sin embargo, se ha
realizado una adaptacion especifica para este conjunto de datos debido a ciertas
consideraciones. Inicialmente, se seleccionaron un total de 14 variables utilizando el
método de MI. Sin embargo, se identific6 que la variable correspondiente a
“Airlinelndex_Close” presentaba un alto niumero de valores faltantes (NA) y no
funcionaba de manera Optima en el proceso de optimizacion bayesiana. Por lo tanto, se
tom¢ la decision de eliminar esta variable del conjunto de datos. Esta variable fue también
eliminada en los siguientes capitulos por la misma razoén. Posteriormente, se procedié a
aplicar la optimizacion bayesiana en MATLAB para determinar el modelo con el menor
RMSE. El modelo seleccionado por MATLAB como el mas adecuado fue un Squared
Exponential GPR:

Tabla 7. Resultados Squared Exponential GPR

Training Results

RMSE (Validation) 0.13052
R-Squared (Validation) 0.97
MSE (Validation) 0.017035
MAE (Validation) 0.063365
Prediction speed ~7200 obs/sec
Training time 40.897 sec
Model size (Compact) ~96 kB
Model Hyperparameters

Feature Selection: 13/13 individuals features selected
PCA: Disabled

Fuente: Elaboracion propia

Este modelo ha demostrado tener un RMSE (Error Cuadratico Medio) de 0.13052 y un
R? de 0.97, lo que sugiere que el modelo puede explicar aproximadamente el 97% de la

variabilidad de la variable objetivo.
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En cuanto a las métricas de evaluacion del mismo en el conjunto de validacion el MSE
fue de 0.017035 y el MAE de 0.063365. De nuevo, que estas medidas sean bajas indican

que las predicciones del modelo son cercanas a los valores reales.

Con respecto al PCA, se explord también esta técnica después de obtener el mejor
modelo. No obstante, tras realizar la implementacion del PCA en el modelo, se observo
que no se obtuvo una mejora significativa en los resultados. Esto indica que, en este caso
particular, la aplicacion del PCA no resultd beneficioso para mejorar el rendimiento del

modelo y no contribuy6 a una mayor precision en las predicciones.

Se muestran continuacion las mismas graficas extraidas en el caso anterior, pero para el

Squared Exponential GPR sobre los datos después de la pandemia.

Grdfico 14. Comparacion entre las predicciones Cuadrdticas Exponenciales GPR y valores
reales de las cotizaciones de I[AG
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Grafico 15. Tendencia de las predicciones Cuadraticas Exponenciales GPR y discrepancia con
los valores reales de las cotizaciones de IAG
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Como se ha descrito para el conjunto de datos anterior, a pesar de haber realizado MI en
el capitulo anterior, MATLAB ofrece la capacidad de representar graficamente las
variables mas relevantes para la variable objetivo (“IAG_Close”) utilizando el estadistico

F-test.

Una diferencia notable que se observo en la grafica del estadistico F-fest para los datos
posteriores al Covid-19 en comparacion con los datos previos es que no existia una
marcada diferencia entre las variables mas significativas y las menos significativas. Esto
sugeria que, en este conjunto de datos, al menos las 7 primeras variables podrian tener un

impacto similar en la variable objetivo.

Por esta razon, se procedio a repetir el proceso de optimizacion bayesiana utilizando
diferentes conjuntos de variables predictoras. Se llevaron a cabo iteraciones utilizando
conjuntos de 5, 6, 7 y 8 variables, buscando encontrar un modelo con un RMSE mejor
que el seleccionado previamente. Sin embargo, a pesar de realizar estas pruebas
adicionales, no se logré obtener un modelo con un RMSE inferior al modelo previamente
seleccionado. Esto indicaba que el modelo inicialmente elegido, el modelo basado en
Squared Exponential GPR, seguia siendo el mejor modelo en términos de precision y

capacidad predictiva para los datos posteriores al Covid-19.

3.3. Prediccion de la cotizacion de IAG

Esta seccion se basa en la prediccion de la cotizacion de TAG utilizando los modelos
seleccionados previamente sobre unos conjuntos de datos separados, que constan de las

ultimas 8 observaciones en ambos conjuntos de datos.

Estas observaciones fueron apartadas especificamente para fines de prueba y evaluacion
de la capacidad predictiva de los modelos. De esta manera, los resultados nos brindaran
una idea de como los modelos se desempefian en la capacidad de prever el

comportamiento futuro de los precios de las acciones de IAG.

3.3.1. Antes del Covid-19

Las predicciones obtenidas a través del Exponential GPR fueron las siguientes:

46



Tabla 8. Predicciones Exponential GPR

Valores reales Predicciones (y) A B
7.5380 5.6664 0.3733 4.9347 6.3982
7.2200 5.7199 0.3800 4.9750 6.4647
7.3400 5.6566 0.3827 4.9064 6.4067
6.9560 5.3952 0.3165 4.7748 6.0155
6.9840 5.5287 0.3454 4.8516 6.2057
6.9920 5.5352 0.3532 4.8429 6.2275
6.8080 5.5457 0.3526 4.8547 6.2368
6.7560 5.3972 0.3206 4.7688 6.0256

Fuente: Elaboracion propia

Grdfico 17. Predicciones Exponential GPR

7.5 —&— Valores reales
—&— Valores predichos
Intervalo de confianza
7.0
G]
< 6.5
V]
©
c
'
o 6.0
N
L
(o]
O
5.5 1
5.0 1

Dias
Fuente: Elaboracion propia
En el grafico, se puede observar la comparativa entre los valores predichos por el modelo
Exponential GPR y los valores reales de la cotizacion de IAG. Los valores predichos se

representan mediante la linea naranja, mientras que los valores reales se representan

mediante la linea azul.

Se puede notar que los valores predichos generalmente siguen la tendencia de los

valores reales, lo que indica que el modelo estd capturando en cierta medida la relacion
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subyacente entre las variables de entrada y la variable objetivo. Sin embargo, también se
puede observar que existen algunas discrepancias entre los valores predichos y los

valores reales.

Es importante tener en cuenta que los modelos GPR no pueden predecir con precision
todos los cambios bruscos en el precio de cotizacion de IAG, lo cual se evidencia en las

diferencias entre los valores predichos y los valores reales en la serie temporal.

El intervalo de confianza, representado por el sombreado azul en el grafico, indica el
rango estimado en el cual se espera que se encuentren los valores reales con cierto nivel
de confianza. En este caso, el intervalo se muestra como un rango entre dos valores para

cada prediccion.

3.3.2. Durante el Covid-19

En este otro caso, las predicciones obtenidas a través del Squared Exponential GPR

fueron las siguientes:

Tabla 9. Predicciones Squared Exponential GPR

Valores reales Predicciones (y) A B
1.7055 1.6730 0.1220 1.4338 1.9122
1.6915 1.6792 0.0724 1.5373 1.8212
1.6875 1.6758 0.0638 1.5507 1.8009
1.6725 1.6863 0.0684 1.5522 1.8204
1.6605 1.6607 0.0663 1.5307 1.7906
1.6485 1.6093 0.0840 1.4446 1.7740
1.6840 1.6491 0.0625 1.5267 1.7715
1.7285 1.7087 0.0606 1.5899 1.8274

Fuente: Elaboracion propia
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Grdfico 18. Predicciones Squared Exponential GPR
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En el caso de los valores predichos después del periodo de la pandemia, se puede observar
que existe una tendencia general de seguimiento de la variacion de los valores reales de
la cotizacién de IAG. Por otro lado, y en contraste con el caso anterior, los valores
predichos si se encuentran en su mayoria cerca de los valores reales existiendo
discrepancias minimas. Estas discrepancias pueden deberse a diversos factores, como la
volatilidad y la incertidumbre en los datos después del periodo de la pandemia, asi como

la presencia de otros factores no considerados en el modelo.
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CAPITULO 4: MODELOS ML CLASIFICATORIO

En este capitulo, se aborda la aplicacion de modelos ML clasificatorio para predecir las
tendencias de mercado de la compania IAG. Siguiendo la metodologia establecida en los
capitulos anteriores, se utilizaran herramientas como Python y MATLAB para el
procesamiento de datos y la implementacion de los modelos. Como se menciono en el
capitulo anterior, la prediccion del comportamiento de los precios de las acciones de IAG
ha sido un objetivo fundamental en este estudio. Sin embargo, en esta etapa se busca ir
mas alld y explorar la capacidad de los modelos de aprendizaje automatico para clasificar
las tendencias de mercado, es decir, determinar si el precio de las acciones de IAG

subira o bajara en funcion de diferentes variables predictoras.

4.1. Preparacion de los datos

Siguiendo la metodologia establecida en el capitulo anterior, se ha procedido a la
extraccion de los datos correspondientes a dos periodos: antes y después de la pandemia

de COVID-19.

Las variables utilizadas en cada extraccion de datos también han sido descritas en detalle
en el capitulo de feature selection. Sin embargo, en este caso especifico de modelos de
aprendizaje automatico clasificatorio, se ha realizado una adaptacion adicional. En un
principio, se procedié a transformar la variable objetivo (“IAG_Close™) a una categoria
binaria, con el objetivo de aplicar técnicas de clasificacion y realizar un andlisis inicial.
Sin embargo, tras aplicar el enfoque de optimizacidn bayesiana a través de MATLAB, se
obtuvieron modelos con una capacidad de prediccion limitada, alcanzando solo un 50%
de precision. Ante esta situacion, se decidié ampliar el enfoque y transformar todas las
variables seleccionadas en el proceso de feature selection a categorias binarias. Esta
estrategia se implementd con el proposito de evaluar si la inclusion de mas variables en
el modelo mejoraria la capacidad de prediccion y proporcionaria resultados mas solidos

y fiables.

Cabe destacar que, para transformar las variables continuas a categoricas, se asigné el
valor 1 cuando la variable correspondiente mostraba un incremento en su valor con
respecto al dia anterior, y se asignd el valor 0 cuando la variable mostraba una

disminucion. Esta transformaciéon fue la que permitié obtener una representacion
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categodrica de las variables, abriendo asi la posibilidad de utilizar técnicas de clasificacion

en el analisis de tendencias de mercado.

Ademas, es importante mencionar que al igual que en el capitulo anterior, los ultimos
ocho registros de datos corresponden a las predicciones generadas mediante herramientas
de modelado en MATLAB. Estos datos se han separado del conjunto de datos principal
y se utilizaron posteriormente para evaluar la precision de los modelos desarrollados. Esta
separacion garantiza que los resultados obtenidos sean imparciales y no se vean afectados

por la informacion de prediccion utilizada en el proceso de construccion de los modelos.

4.2. Optimizacion bayesiana MATLAB

El proceso de optimizacion en este caso es similar al abordado en el capitulo anterior, que
implica la extraccion de datos y la aplicacion de un enfoque de validacion cruzada. Sin
embargo, en esta ocasion, la variable objetivo utilizada en el entrenamiento de los
modelos es la variable categorica del precio de cierre de las acciones de IAG
(“TAG_Close Categorica”). Se ha seleccionado esta variable tanto para el conjunto de
datos previo a la pandemia como para el conjunto posterior, lo que permite evaluar la
capacidad de los modelos para adaptarse a diferentes escenarios y capturar las variaciones

en la direccion del precio de las acciones.

Al igual que en el problema de regresion, una vez importados los datos, se han
seleccionado todos los modelos disponibles en MATLAB para entrenarlos y evaluar su
rendimiento en un problema de clasificacion. Sin embargo, a diferencia del enfoque
anterior que buscaba minimizar el RMSE, en este caso, durante el entrenamiento de los
modelos, se utiliza la optimizacion bayesiana para ajustar los parametros y
seleccionar aquel modelo que logre la mayor precision (accuracy) en la validacion
cruzada. Dado que estamos abordando un problema de clasificacion, el objetivo principal
se centra en maximizar la precision del modelo en la correcta clasificacion de las

categorias.

4.2.1. Antes del Covid-19

Se ha procedido a importar todos los datos del conjunto de entrenamiento, que incluye las
mejores variables seleccionadas, en MATLAB. Durante el proceso de entrenamiento, se

ha identificado que el modelo con el mejor rendimiento en términos de precision
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(accuracy) hasido un Ensemble’, el cual ha logrado una precision del 76.7%. Esta métrica
de precision representa la proporcion de clasificaciones correctas realizadas por el modelo

en relacion con el total de observaciones en el conjunto de validacion.

Tabla 10. Resultados Ensemble (accuracy: 76.7%)

Training Results

Accuracy (Validation) 76.7%

Total cost (Validation) 157

Prediction speed ~470 obs/sec

Training time 16.2 sec

Model size (Compact) ~162 kB
Model Hyperparameters

Feature Selection: 13/13 individuals features selected
PCA: Disabled

Fuente: Elaboracion propia

Ademés de la precision, se muestran otras métricas relevantes del modelo clasificatorio.
El costo total (total cost) obtenido en la validacion ha sido de 157, lo que indica el costo
asociado a las clasificaciones incorrectas realizadas por el modelo. Un valor mas bajo de
costo total indica un menor impacto econémico de las clasificaciones erréneas. Otra
métrica considerada es la velocidad de prediccion (prediction speed), la cual se ha
registrado en 470 observaciones por segundo. Esta medida refleja la eficiencia del modelo
en términos de velocidad de procesamiento y capacidad para realizar predicciones

rapidamente.

Previo a la generacion de predicciones utilizando el mejor modelo entrenado con todas
las variables disponibles, se ha llevado a cabo un proceso similar al realizado en el
capitulo anterior. En este caso, se ha aplicado el enfoque de seleccion de caracteristicas
utilizando pruebas F clasicas y analisis de chi cuadrado para evaluar la importancia de

cada variable en relacién con la variable objetivo. Como resultado de este anélisis, se

5 Este modelo, en lugar de depender exclusivamente de un unico arbol de decision y confiar en haber tomado
las decisiones correctas en cada division, permite considerar una muestra de arboles de decision. A través
de estos métodos, se calcula qué caracteristicas utilizar o qué preguntas plantear en cada division, y se crea
un predictor final basado en los resultados agregados de los arboles de decision muestreados. De esta
manera, se busca mejorar la precision y la estabilidad de las predicciones al integrar la informacion de
multiples arboles en un modelo conjunto. Ver [38].
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identificaron tres variables que tenian un impacto significativo en la prediccion de la
variable objetivo. Ademads, se observd que otras tres variables también tenian cierta

influencia en la prediccidon, aunque de manera menos pronunciada.

Por esta razon, se optd por realizar diferentes experimentos de optimizacion bayesiana
utilizando diferentes conjuntos de variables, incluyendo tres, cinco y seis variables. No
obstante, no se logréo mejorar la precision del modelo clasificatorio previamente mostrado

en ninguna de las combinaciones evaluadas.

Como ultimo paso, y antes de seleccionar el Ensemble como el modelo definitivo para
generar las predicciones, se decidi6 realizar un analisis adicional utilizando la técnica de
PCA. Como se menciond en el capitulo anterior, PCA es una herramienta que se utiliza
para reducir la dimensionalidad de un conjunto de variables, manteniendo la mayor parte
de la variabilidad de los datos. En este caso, se aplico PCA utilizando todas las variables

disponibles en el conjunto de datos.

El objetivo de aplicar PCA fue evaluar si la reduccion de dimensionalidad mediante la
combinacion lineal de variables podria mejorar el rendimiento del modelo clasificatorio.
En esta ocasion, al realizar el analisis con todas las variables y PCA, el modelo resultante
también fue un Ensemble, pero con una precision ligeramente mejor, alcanzando un

77.6%.

Tabla 11. Resultados Ensemble (accuracy: 77.6%)

Training Results

Accuracy (Vlidation) 77.6%

Total cost (Validation) 151

Prediction speed ~580 obs/sec

Training time 12.764 sec

Model size (Compact) ~158 kB
Model Hyperparameters

Feature Selection: 13/13 individuals features selected
PCA: Explaining at least 95% variance

Fuente: Elaboracion propia
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Finalmente, ha sido este modelo el elegido para generar las predicciones de la direccion
de los precios de las acciones de IAG, ya que ha demostrado tener la mayor precision
entre todas las combinaciones evaluadas, considerando tanto el uso de todas las variables

como la aplicacién de PCA.

Ademas, en el analisis realizado para el modelo clasificatorio utilizando MATLAB, se
generan diferentes graficas que permiten evaluar los resultados de la optimizacion
bayesiana aplicada al modelo Ensemble. Una de estas graficas es la matriz de confusion®,

que proporciona informacion sobre la clasificacion realizada por el modelo.

Como se puede ver en el Grdfico 19, la matriz de confusion consta de cuatro cuadrantes.
En el cuadrante superior izquierdo, se muestra el nimero de observaciones correctamente
clasificadas como negativas (263). En el cuadrante superior derecho, se encuentra el
nimero de observaciones clasificadas incorrectamente como positivas (falsos positivos,
que serian 78). En el cuadrante inferior izquierdo, se muestra el nimero de observaciones
clasificadas incorrectamente como negativas (falsos negativos, que serian 73). Por ultimo,
en el cuadrante inferior derecho, se encuentra el nimero de observaciones correctamente
clasificadas como positivas (260. El modelo ha logrado clasificar correctamente la

mayoria de las observaciones, pero también ha cometido algunos errores.

Grdfico 19. Matriz de confusion, Ensemble
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¢ Ver [39].
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Ademas de la matriz de confusion, la siguiente figura representa la curva ROC. Esta
representacion grafica muestra la relacion entre la tasa de verdaderos positivos (TPR) y
la tasa de falsos positivos (FPR) para diferentes umbrales de clasificacion. En este caso,
se generd una curva ROC para los valores clasificados como 0 y los valores clasificados
como 1. En el grafico de la curva ROC, el eje ‘X’ representa la tasa de falsos positivos
(FPR) y el eje ‘y’ representa la tasa de verdaderos positivos (TPR). Cada punto en la

curva representa un umbral de clasificacion diferente.

El valor AUC es una métrica que se utiliza para evaluar el rendimiento del modelo.
Cuanto mas cercano sea el valor AUC a 1, mejor serd la capacidad del modelo para
distinguir entre las clases positiva y negativa. En este caso, se obtuvo un AUC de 0.8224
tanto para los valores clasificados como 0 como para los valores clasificados como 1, lo

que indica un buen rendimiento en la distincion entre las clases positiva y negativa.

Ademas, la presencia de un punto en el medio de la curva ROC indica que los datos estan
balanceados en términos de las clases positiva y negativa. Esto significa que hay un
equilibrio entre los casos clasificados correctamente como positivos y los casos

clasificados correctamente como negativos.

Grdfico 20. Curva ROC, Ensemble
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4.2.2. Después del Covid-19

Para los datos correspondientes al periodo posterior a la pandemia, se importaron todos
los datos del conjunto de entrenamiento con las variables seleccionadas en el capitulo
segundo transformadas a categorica. Entre los modelos evaluados, se observo que el
mejor desempefio lo obtuvo un modelo Linear Discriminant’ con una precision del

81.4%.

Tabla 12. Resultados Linear Discriminant

Training Results

Accuracy (Vlidation) 81.4%
Total cost (Validation) 153
Prediction speed ~10000 obs/sec
Training time 1.8915 sec
Model size (Compact) ~8 kB

Model Hyperparameters

Feature Selection: 13/13 individuals features selected
PCA: Disabled

Fuente: Elaboracion propia

En este caso, el costo total (fotal cost) obtenido en la validacion fue de 153, lo que indica

el costo asociado a las clasificaciones incorrectas realizadas por el modelo.

De nuevo para este conjunto de datos, previo a la generacion de predicciones, se llevo a
cabo feature selection aplicando la medida de chi cuadrado para evaluar la importancia
de cada variable en relacion con la variable objetivo. En este caso, las variables mostraron
un patron ascendente en términos de importancia, creando una especie de ‘escalera
inversa’. A medida que se avanzaba en la seleccion de variables, su impacto en la variable
objetivo iba aumentando de manera progresiva, lo que dificulté determinar qué conjunto

de variables era mas adecuado para predecir las velas de IAG.

En este contexto, se tomo la decision de realizar exclusivamente optimizacion bayesiana
utilizando una seleccion de 5 variables, sin lograr mejorar la precision del modelo

clasificatorio presentado anteriormente.

7 Ver [40].
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Debido a este resultado, se optd por llevar a cabo un analisis adicional utilizando la
técnica de PCA, escogiendo todas las variables disponibles en el conjunto de datos.
Siguiendo el mismo enfoque empleado previamente, el modelo resultante obtenido a

través de este analisis fue un Quadratic Discriminant®, que mostr6 una precision del

81.5%.

Tabla 13. Resultados Quadratic Discriminant

Training Results

Accuracy (Vlidation) 81.5%

Total cost (Validation) 152

Prediction speed ~3500 obs/sec

Training time 4.8454 sec

Model size (Compact) ~10 kB
Model Hyperparameters

Feature Selection: 13/13 individuals features selected
PCA: Explaining at least 95% variance

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, este fue el modelo seleccionado como el modelo final para generar las
predicciones de las velas de IAG al haber demostrado tener la mayor precision entre todas

las combinaciones evaluadas.

Para el Quadratic Discriminant 1a matriz de confusion obtenida ha sido la que se muestra
en el Grafico 21. Al igual que para el caso anterior, el modelo ha logrado clasificar
correctamente la mayoria de las observaciones, a pesar de haber cometido algunos

CIrores.

8 Ver [40].
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Grafico 21. Matriz de confusion, Quadratic Discriminant

Model 4.5
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Predicted Class

Fuente: Elaboracion propia

Por otro lado, en la curva ROC se obtuvo un AUC de 0.8756, superior al caso anterior
que habia sido de 0.8224, indicando un buen rendimiento en la distincion entre las clases
positiva y negativa. Ademas, vuelve a existir un equilibrio entre los casos clasificados

correctamente como positivos y los casos clasificados correctamente como negativos.

Grdfico 22. Curva ROC, Quadratic Discriminant
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4.3. Prediccion de la cotizacion de IAG

En esta seccion, para realizar la prediccion de las velas de IAG, se escogieron los modelos
seleccionados en el apartado anterior y se aplicaron a los conjuntos de datos fest, que

constaban de las ultimas 8 observaciones en ambos casos.

Estas observaciones han sido reservadas especificamente con el proposito de evaluar la
capacidad predictiva de los modelos en la prediccion del comportamiento futuro de las
velas de IAG. Al realizar estas predicciones, se esper6 obtener informacion sobre como
el modelo se desempenaba en la tarea de prever si la vela serd de color rojo o verde,
indicando asi el movimiento ascendente o descendente del precio de las acciones de IAG

en un periodo determinado.

4.3.1. Antes del Covid-19

Las predicciones obtenidas a través del Ensemble fueron las siguientes:

Tabla 14. Predicciones Ensemble Grdfico 23. Predicciones Ensemble, Matriz de Confusion

Valores reales Predicciones (y)

1 1

0 0
A
1 1 ©
O
0 0 L
E
1 1
1 1
0 0
0 0 Predicted Class

Fuentes: Elaboraciones propias
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4.3.2. Durante el Covid-19

Las predicciones obtenidas a través del Quadratic Discriminant fueron las siguientes:

Tabla 15. Predicciones Quadratic Grdfico 24. Predicciones Quadratic Discriminant,
Discriminant Matriz de Confusion
Valores reales Predicciones ()
0 1
0 1
0 0
w
©
0 0 &)
o
0 0 e
’_
0 0 1 2
0 0

Predicted Class

Fuentes: Elaboraciones propias

4.4. Series temporales

En el campo de la economia, las series temporales desempefian un papel fundamental. Se
utilizan cuando se estudian dos variables relacionadas: el tiempo y una variable objetivo
que depende de esta ultima. La forma general de una serie temporal se puede describir

mediante la siguiente ecuacion:

y(t) = tendencia + estacionalidad + random fluctuation

En esta ecuacion, ‘y(t)’ representa la variable objetivo en un momento especifico ‘t’. La
tendencia se refiere a la direccion general o patron de crecimiento o declive a lo largo del
tiempo. La estacionalidad se relaciona con patrones recurrentes o periodicos que se
repiten en intervalos regulares, como las estaciones del afio o los dias de la semana. La
random fluctuation, es decir, las fluctuaciones aleatorias, también conocidas como ruido
o variabilidad no explicada, representan las desviaciones no sistematicas de la serie

temporal.
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En este andlisis, consiste en eliminar la tendencia y la estacionalidad para poder
analizar mas detalladamente la random fluctuation. Al eliminar la tendencia y la
estacionalidad, se puede obtener una visidn mas clara de las variaciones irregulares o
aleatorias que pueden contener informacion valiosa sobre el comportamiento de la
variable objetivo en un momento dado. Esto puede ayudar a identificar patrones ocultos,
anomalias o cambios estructurales en los datos y mejorar la capacidad predictiva de los

modelos utilizados en el analisis de series temporales.

Para eliminar la tendencia en una serie temporal, se utiliza el operador diferencia. Este

operador, aplicado a una serie temporal ‘y(t)’, se define como (1-z'!), donde ‘z’ representa

el desplazamiento en el tiempo.

La aplicacion del operador diferencia transforma la serie ‘y(t)’ en la diferencia entre dos

valores consecutivos:

y(@®)=y@® —-yt-1)

Esta transformacion tiene como resultado la eliminacion de la tendencia lineal presente
en la serie temporal. Si la serie sigue una linea recta, al aplicar el operador diferencia, se
aproximara a una constante. Por ejemplo, si tenemos una serie temporal que sigue una
recta con una pendiente de 1, al aplicar el operador diferencia, se obtendra una constante.
Esto se puede ilustrar mediante la expresion t =t — (t — 1), donde ‘t’ representa los
valores de la serie. De esta manera, se transforma una serie que sigue una linea recta en

una serie constante.

En el caso de que la serie temporal siga una pardbola de grado 2 y los datos se ajusten a
esta forma, se utiliza el operador diferencia elevado al cuadrado, es decir, (1-z?). Al
aplicar este operador, se logra transformar la serie temporal de una parabola en una linea

recta.

En resumen, el operador diferencia es una herramienta utilizada para eliminar la tendencia
en una serie temporal. Su aplicacion permite aproximar la serie a una forma estacionaria,
como una constante, lo que facilita el analisis de las fluctuaciones aleatorias presentes en

los datos.
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Para eliminar la estacionalidad en una serie temporal, es necesario identificar los patrones

repetitivos que ocurren en un periodo determinado. Por ejemplo, en el caso de las ventas
de roscones en Navidad, es comtn observar un aumento en las ventas durante ese periodo

y una disminucion el resto del afio.

En este caso, se utiliza nuevamente el operador diferencia, pero en lugar de utilizar un
desplazamiento de una unidad de tiempo, se utiliza un desplazamiento de ‘s’ unidades de
tiempo, donde ‘s’ representa el periodo en el cual se repite la gran tendencia estacional.
La expresion del operador diferencia en este caso seria (1-z%), quedando la serie temporal

de la siguiente forma:

y(@®) =y@®) —y(t—s)

Una vez eliminados tanto la tendencia como la estacionalidad, se puede estudiar la

componente de fluctuacion aleatoria o random fluctuation en la serie temporal.

Una de las formas comunes de aproximarse a la fluctuacion aleatoria es mediante un
modelo autorregresivo. Este modelo utiliza los propios valores de la serie temporal, pero
considerando temporalidades mas bajas. Esto implica que cada valor en la serie se modela
en funcion de los valores anteriores de la misma serie, con un enfoque en las relaciones

de dependencia temporal.

Al aplicar un modelo autorregresivo, se busca capturar las variaciones aleatorias y no
sistematicas presentes en los datos, permitiendo un andlisis mas detallado de la

componente de fluctuacion aleatoria en la serie temporal.

4.4.1. Serie temporal en MATLAB

Para predecir la cotizacion de IAG utilizando series temporales, se ha utilizado el lenguaje
de programacion MATLAB. Se ha importado una muestra de datos que incluye las fechas
junto con los precios de cierre de IAG desde el 1 de enero de 2018 hasta el 31 de mayo

de 2023.

El primer paso consistio en eliminar la tendencia de la serie temporal, con el objetivo

de obtener una serie estacionaria. Esto se logré aplicando técnicas de transformacion
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adecuadas, introduciendo un operador diferencia de 1, que permitié eliminar la

componente lineal de tendencia en los datos.

Grafico 25. Serie temporal, eliminacion de la tendencia
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Fuente: Elaboracion propia

El siguiente paso consistid en abordar la eliminacién de la estacionalidad presente en
los datos. Al analizar la grafica, se constatd que no se observaba una distribucion regular
de barras mas altas en intervalos especificos, lo que indicaba la ausencia de un patrén
estacional evidente en este modelo. Sin embargo, se identifico la presencia de una barra
mas alta al final de la linea temporal, lo cual gener6 la necesidad de investigar y abordar
esta particularidad. Con el proposito de eliminar dicha barra y evaluar su impacto en la
serie de datos, se realiz0 una prueba mediante la eliminacién de la barra alta que se

observa en el Grdfico 27 en la figura de la izquierda.

Al ejecutar el procedimiento, se encontré6 que la eliminacion de la barra requeria la
eliminacion de dos muestras consecutivas. Como resultado de esta eliminacion, se generd
la figura que se muestra en la derecha. No obstante, al analizar esta nueva figura, se
constato que la modificacion realizada no logrd mejorar la estacionalidad de los datos, ya

que se observaron incluso méas barras altas en comparacion con la situacion anterior.
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Grdfico 26. Serie temporal, eliminacion de la estacionalidad

14 20
12
o 215
£ 10
o (=9
7] o
2 8 &
(3} o 10
3 E
£ 6 £
=t =
g 4 £
< < 5
2 8§ | -=======- seasonality removed 3] ,J
A datal HE § :
0 0 g
0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0 0.1 0.2 0.3 04 0.5

Frequency (cycle per sample) Frequency (cycle per sample)
Fuente: Elaboracion propia

Una vez eliminada la tendencia y la estacionalidad, quedaria la random fluctuation, la
cual aproximamos utilizando un modelo ARMA. Al observar el grafico de
autocorrelacion, se tuvo que identificar los puntos que se encontraban fuera del intervalo
de confianza marcado en rosa que, en este caso particular, eran los puntos 1 y 8. Lo mismo

ocurri6 en el grafico de autocorrelacion parcial.

Grafico 27. Serie temporal, random fluctuation
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Fuente: Elaboracion propia
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Después de ajustar todos los pardmetros, el ajuste del modelo qued6 de la siguiente

manera:
Tabla 16. Serie temporal, model fitting

Model Fitting
ARLags 18
MALags 18
D 1
Seasonalit 0

Fuente: Elaboracion propia

Una vez finalizado este proceso, se generaron las predicciones utilizando cuatro modelos

de series temporales y utilizando 100 muestras de ejemplo, con un rango minimo de 0 y

maximo de 9. El resultado obtenido fue el siguiente:

Grdfico 28. Serie temporal, predicciones

10

History and Forecast

iy

0 500 1000
Time (sample)

1000 1100 1200 1300 1400

Fuente: Elaboracion propia

4.4.2. Serie temporal en PYTHON
Se ha analizado un modelo ARIMA en Python para predecir la cotizacion de IAG debido
a su mayor precision en comparacion con Matlab. En MATLAB, como se ha demostrado
en el caso anterior, el proceso es mas manual, ya que se pueden seleccionar las muestras
de ejemplo, el nimero de modelos y el rango en el cual se generaran las predicciones. En
contraste, en Python, el proceso es mas automatizado y se basa en métodos estdndar de

modelado de series temporales, lo cual brinda resultados mas precisos y reproducibles.
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El modelo ARIMA de Python proporciona una mayor especificidad en cuanto a la
configuracion de los parametros. Para este estudio, se ha optado por estudiar las
predicciones en un periodo posterior a la pandemia, abarcando desde el 4 de abril de 2020

hasta el 31 de mayo de 2023.

El proceso de modelado en Python sigui6 varios pasos de manera similar al caso anterior®.
Primero, se import6 la funcion ‘auto arima’ de la biblioteca ‘pmdarima.arima’, la cual

sirve para encontrar el mejor modelo ARIMA para los datos.

Se siguieron los mismos pasos que en Matlab, comenzando por eliminar la estacionalidad
utilizando la prueba ADF (Augmented Dickey-Fuller). Esta prueba determina si hay

estacionalidad en los datos y para este conjunto de datos indico que no existia.

A continuacion, se fijaron los valores de los parametros p, d y q del modelo ARIMA. Se
utilizo la funcidon ‘auto_arima’ para calcular diferentes modelos ARIMA y evaluar su
rendimiento mediante la medicion del error. El modelo ARIMA seleccionado como el

mejor fue: SARIMAX(2, 1, Dx(2, 1, 0, 5).

Es importante destacar que estos pasos se realizaron de manera automatica utilizando las
funcionalidades de la biblioteca ‘pmdarima.arima’. Esto permitié obtener el modelo

ARIMA optimo sin necesidad de realizar una seleccion manual de parametros.

Por ultimo, una vez ajustado el modelo ARIMA, se utiliz6 la funcion “predict’ del modelo
ARIMA ajustado, para calcular las predicciones del periodo correspondiente al conjunto
de prueba. Estas predicciones representan los valores estimados de la cotizacion de IAG

en la serie temporal.

Las predicciones obtenidas se muestran en la tabla siguiente, donde cada fila corresponde
a un indice especifico en el conjunto de prueba, seguido de la prediccion calculada para

ese punto en la serie temporal.

® Cédigo disponible en:
https://colab.research.google.com/drive/1 ACrJ82wF8ILdQ66DFLnBWppC7vq wzHO

66


https://colab.research.google.com/drive/1ACrJ82wF8ILdQ66DFLnBWppC7vq_wzH0

Tabla 17. Predicciones
ARIMA
Predicciones

807 1,80621
808 1,81051
809 1,80107
810 1,80082
811 1,81126
812 1,81594
813 1,82341
814 1,80850

1,9
1,85
1,8
1,75
1,7

1,65

Grdfico 29. Predicciones ARIMA
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Fuentes: Elaboraciones propias
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CAPITULO 5. REGRESSION DISCONTINUITY

5.1. Sobre este modelo

Un objetivo importante en las ciencias sociales es comprender el efecto causal de un
tratamiento en los resultados de interés. Existen preguntas que interesan a la sociedad
como comprender el impacto de las politicas fiscales en el crecimiento econéomico, el
efecto de las politicas monetarias en la inflacion, la relacion entre el comercio
internacional y el empleo, o incluso los efectos de las regulaciones del sector financiero
en la estabilidad del sistema bancario. El analisis de tales efectos es relativamente sencillo
cuando el tratamiento de interés se asigna al azar, ya que esto garantiza la comparabilidad
de las unidades asignadas a las condiciones de tratamiento y control. Sin embargo, debido
a su propia naturaleza, muchas intervenciones de interés para los cientificos sociales no

pueden asignarse al azar por razones éticas o practicas [41].

En ausencia de asignacion aleatoria, los disefios de investigacion que permiten el estudio
riguroso de intervenciones no experimentales son particularmente prometedores. Uno de
estos disefos es el modelo de RD, que ha surgido como una de las estrategias no
experimentales mas creibles para el analisis de efectos causales. En el disefio RD, todas
las unidades tienen una puntuacion, y se asigna un tratamiento a aquellas unidades cuyo
valor de la puntuacidon supera un umbral conocido, y no se asigna a aquellas unidades
cuyo valor de la puntuacion estd por debajo del umbral. La caracteristica clave del disefio
es que la probabilidad de recibir el tratamiento cambia abruptamente en el umbral
conocido. Si las unidades no pueden “ordenarse” perfectamente alrededor de este umbral,
el cambio discontinuo en esta probabilidad se puede utilizar para aprender sobre el efecto
causal local del tratamiento en un resultado de interés, ya que las unidades con
puntuaciones ligeramente por debajo del umbral se pueden usar como grupo de

comparacion para las unidades con puntuaciones ligeramente por encima de €l [41].

Segun Cattaneo [41], el primer paso para utilizar el disefio RD en la practica es aprender
a reconocerlo. Hay tres componentes fundamentales en el diseiio RD: una puntuacion,
un umbral y un tratamiento. Sin estas tres caracteristicas basicas definitorias, no se puede
emplear la metodologia RD. Por lo tanto, un analisis RD no siempre es aplicable a los
datos, a diferencia de otros métodos no experimentales como los basados en ajustes de
regresion o enfoques mas sofisticados de seleccion sobre observables, que siempre se
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pueden utilizar para describir la relacion condicional entre los resultados y los
tratamientos. La diferencia radica en que el RD es un disefio de investigacion, no una
estrategia de estimacion. Para estudiar efectos causales con un disefio RD, la puntuacion,
el tratamiento y el umbral deben existir y estar bien definidos, y la relacion entre ellos
debe cumplir condiciones particulares que sean objetivas y verificables. La caracteristica
definitoria clave de cualquier disefio RD canénico es que la probabilidad de asignacion
del tratamiento en funcion de la puntuacion cambia de manera discontinua en el umbral,

una condicion que se puede probar directamente.

5.2. Analisis de resultados de IAG

Para llevar a cabo el andlisis del impacto del Covid-19 en el precio de cierre y volumen
de TAG, se han extraido los datos correspondientes a estos indicadores a lo largo de los
meses'?. Al realizar una transformacion de la variable de fecha a numeros, se ha
observado que el mes de febrero ha sido asignado automaticamente al numero 33 en la
secuencia. Este valor numérico, que corresponde al mes de interés, se ha utilizado como
argumento en los diferentes procedimientos para generar las figuras resultantes que se

presentan a continuacion.

Grdfico 30. RD utilizando el argumento "ci=95" para mostrar intervalos de confianza del 95%
en el grafico.
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Fuente: Elaboracion propia

10 Codigo disponible en:
https://colab.research.google.com/drive/ IQNEwGpooVmhWVzM3bDI76QNU8G0o2FXx1
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Grdfico 31. RD utilizando el argumento "binselect="es"", que representa la eleccion dptima de
bin (particion de los datos) segun el error cuadratico medio.
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Grdfico 32. RD utilizando el argumento "binselect="gsmv"" para realizar una particion de los
datos utilizando el enfoque de particionado QS (particionado de la cuasi-varianza) y la eleccion
de la varianza mimética
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Fuente: Elaboracion propia

Los resultados empiricos respecto al impacto del Covid-19 en el precio y volumen de

IAG se resumen de la siguiente manera:

Tabla 18. Resultados Regression Discontinuity ‘Cierre’y ‘Volumen’ de IAG

Precio de cierre

Method Coef. S.E. t-stat P>|t| 95% CI
Conventional -4.781 1.011 -4.731 2.238e-06 [-6.761, -2.8]
Robust - - -4.227 2.368e-05 [-7.299, -2.675]
Volumen

Method Coef. S.E. t-stat P>|t| 95% CI
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[-175314233.501,

Conventional  111740540.975  146459208.812 0.763 4455001 e
[-251612802.346,
Robust - - 0.447 6-351e-01 4 50182978.018]

Fuente: Elaboracion propia

Los resultados obtenidos a través del analisis de RD revelaron hallazgos interesantes,
como se ha observado en las figuras y en el coeficiente que se muestra en la tabla. Es
evidente que la pandemia del Covid-19 tuvo un impacto negativo en los precios de
TIAG, lo cual es consistente con las expectativas dadas las circunstancias excepcionales y

los desafios que enfrent6 la industria de la aviacion durante ese periodo.

Sin embargo, es notable destacar que el analisis también reveld un patron inverso en el
volumen de transacciones de TAG. Aunque el precio experimentd una disminucion
significativa, el volumen de transacciones mostr6 un incremento sustancial. Este
hallazgo puede resultar intrigante y puede estar relacionado con diversos factores. Una
posible explicacion podria ser que la volatilidad y la incertidumbre generadas por la
pandemia crearon oportunidades para los inversores y especuladores en el mercado de
valores. Los movimientos bruscos en los precios podrian haber atraido a aquellos que
buscaban aprovechar la fluctuacion y obtener ganancias a corto plazo. Esto podria
explicar el aumento en el volumen de transacciones, ya que mas inversores participaron

activamente en la compra y venta de acciones de IAG durante ese periodo.

5.3. Comparativa de IAG con otras variables

En esta seccidn, se lleva a cabo un andlisis comparativo entre las variables mas relevantes
con el objetivo de estudiar el impacto cuantitativo que la pandemia tuvo en el mercado
bursatil. Se analizaron de nuevo los precios de cierre de las variables mas relevantes antes
y después de la pandemia, utilizando la metodologia de RD. A través de la generacion de
graficos, se podran visualizar los resultados obtenidos, asi como los coeficientes

estimados que proporcionara el andlisis de RD.

Para este analisis, se consideraron Unicamente los precios de cierre de las variables mas
importantes que se mantuvieron disponibles tanto en el periodo anterior como en el
periodo posterior a la pandemia. Se utilizo el método “binselect=es” con un polinomio de

orden 1 (p=1) para representar las tendencias mediante rectas.
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Grafico 34. RD de Air France
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Tras analizar las figuras generadas, se identificaron patrones significativos en el
comportamiento de las acciones de las diferentes variables. En particular, en cuanto a las
aerolineas, se observd un impacto negativo en el precio de las acciones de Lufthansa, con
una marcada caida en sus valores. En contraste, IAG experimentd una disminucion mas
moderada en sus precios. Es importante destacar que la escala de los valores de Lufthansa
es mayor en comparacion con IAG, lo cual influye en la apreciacion de la magnitud de
los cambios. En el caso de Air France, también se observo un impacto negativo en el
precio de sus acciones después de la pandemia, similar a lo ocurrido con IAG. Sin
embargo, la disminucién en el precio de las acciones de Air France fue mds significativa
en comparacion con IAG. De nuevo, es relevante sefialar que, previo a la pandemia, el

precio de las acciones de Air France también era superior al de IAG.

En el caso de Airbus y Boeing, dos destacadas compaiiias aeroespaciales, se evidencid
una tendencia de recuperacion gradual en el precio de sus acciones después de la
pandemia. Airbus mostr6 una recuperacion ascendente, con un incremento progresivo en
sus valores a diferencia de Boeing que se mantuvo relativamente estable en sus precios.
Sin embargo, es importante destacar que, después del umbral, que hace referencia a
febrero de 2020, el valor de las acciones de Boeing era considerablemente mas elevado

que el de Airbus, lo cual influy6 en la magnitud de la subida posterior a la pandemia.
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En el sector del petroleo, se identificO un impacto inicial seguido de un aumento
significativo en los precios de las acciones. Esto puede sugerir una recuperacion posterior

a los desafios iniciales causados por la pandemia.

En el mercado bursatil espanol, representado por el indice IBEX 35, se observd una
disminuciéon previa a la pandemia y una posterior recuperacion, lo que indica una
fluctuacion en el mercado durante el periodo analizado. Por otro lado, el indice bursatil
del Reino Unido, representado por el FTSE 100, destacé por una recuperacion

significativa después de la pandemia, superando incluso los niveles previos a la pandemia.

Estos resultados evidenciaron el impacto heterogéneo de la pandemia en los diversos
sectores y mercados, lo cual refleja la complejidad y dinamismo del entorno econdémico
durante este periodo. Ademas, para obtener una mejor comprension del impacto
cuantitativo que la pandemia tuvo en la cotizacion de estos sectores, se calculd, como se
ha mostrado en el apartado anterior, el coeficiente de la RD. Este coeficiente proporciona
una medida precisa de la influencia de la pandemia en las variables analizadas y se

muestra detalladamente en la tabla a continuacion.

Tabla 19. Resultados Regression Discontinuity variables mas relevantes

IAG

Method Coef. S.E. t-stat P>|t| 95% CI
Conventional -4.781 1.011 -4.731 2.238e-06 [-6.761, -2.8]
Robust - - -4.227 2.368e-05 [-7.299, -2.675]
Lufthansa

Method Coef. S.E. t-stat P>|t| 95% CI
Conventional -5.318 2.005 -2.652 7.991e-03 [-9.247, -1.388]
Robust - - -2.383 1.719¢-02 [-10.575, -1.029]
Airbus

Method Coef. S.E. t-stat P>|t| 95% CI
Conventional - 52.167 22.765 -2.292 2.193e-02 [-96.786, -7.549]
Robust - - -1.822 6.845¢-02 [-95.969, 3.5]
Boeing

Method Coef. S.E. t-stat P>|t| 95% CI
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Conventional -90.101 56.082 - 1.607 1.081e-01 [-200.019, 19.818]

Robust - - -1.21 2.261e-01 [-200.082, 47.303]
Air France

Method Coef. S.E. t-stat P>|t] 95% CI
Conventional -2.36 1.932 -1.222 2.218e-01 [-6.146, 1.426]
Robust - - -0.882 3.777e-01 [-6.245, 2.368]
Petréleo

Method Coef. S.E. t-stat P>|t| 95% CI
Conventional - 14.812 10.203 -1.452 1.466e-01 [-34.81, 5.186]
Robust - - -1.13 2.585e-01 [-35.203, 9.455]
IBEX 35

Method Coef. S.E. t-stat P>|t| 95% CI
Conventional -1710.683 878.76 -1.947 5.157e-02 [-3433.02, 11.655]
Robust - - -1.611 1.072e-01 [-3581.667, 350.318]
FTSE 100

Method Coef. S.E. t-stat P>|t| 95% CI
Conventional -1164.232 352916 -3.299 9.707e-04 [-1855.936, -472.53]
Robust - - -2.704 6.848e-03 [-1809.69, -288.741]

Fuente: Elaboracion propia

Tras observar las figuras y las tablas con los coeficientes, es evidente que la pandemia
tuvo un impacto significativo y negativo en los precios de las acciones de todas las
variables analizadas. Los coeficientes negativos obtenidos indican una disminuciéon en

las cotizaciones después del umbral, que en este caso corresponde a febrero de 2020.

Entre las aerolineas, se observa que tanto IAG como Lufthansa experimentaron una
disminucion en el precio de sus acciones. Sin embargo, se destaca que Lufthansa sufrio
una caida mas pronunciada, lo que podria indicar una mayor vulnerabilidad de la empresa
en el contexto de la crisis sanitaria. En cuanto a Air France, se observa una disminucion
en la cotizacion similar a la de IAG, aunque de menor magnitud. Esto podria indicar una

menor exposicion de la compaiiia a los efectos de la crisis.

En el sector aeroespacial, Airbus también registré6 una disminucidn significativa en su

cotizacion, aunque su recuperacion después de la pandemia fue menos marcada en

75



comparacion con otras variables. Por otro lado, Boeing sufrié un impacto negativo mas

notable, con una disminucién considerable en el precio de sus acciones.

En el caso del petroleo, se aprecia una caida en la cotizacion, reflejando la reduccion de

la demanda global y las tensiones en el mercado energético durante la pandemia.

Por otro lado, en los indices bursatiles, tanto el IBEX 35 espaiiol como el FTSE 100
britanico experimentaron una disminucion en sus cotizaciones después de la pandemia.
Esto refleja la volatilidad y las incertidumbres asociadas con la crisis sanitaria y otros

factores econdémicos y politicos.

En resumen, los resultados obtenidos a través de la RD confirman el impacto negativo de
la pandemia en los precios de las acciones y los indices bursatiles analizados. Estos
hallazgos han servido para subrayar la complejidad y la magnitud de los efectos

economicos de la crisis sanitaria en diferentes sectores y mercados.
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CAPITULO 6: CONCLUSIONES

Tras el andlisis y trabajo realizados, se han obtenido las siguientes conclusiones:

Luego de completar el capitulo de feature selection, se ha podido concluir que, a
través del analisis de mutual information la pandemia si tuvo un impacto en las
variables mas importantes relacionadas con la cotizacion de IAG. Estos resultados
destacan la importancia de considerar el contexto y los eventos especificos al

analizar y predecir los precios de las acciones en la industria de la aviacion.

En este sentido, se observo una clara diferencia en la influencia de las aerolineas
y los indices de mercado durante los dos periodos. Antes de la pandemia, las
aerolineas desempefiaban un papel destacado en la cotizacion de IAG, mientras
que los indices de mercado tenian una influencia menor. Sin embargo, después de
la pandemia, el IBEX 35 se posiciond como una variable de mayor relevancia, lo
que indica la importancia de considerar la confianza y las expectativas de los
inversores en la recuperacion econémicay el crecimiento del sector de la aviacion

en Espaia.

El Capitulo 3 ha proporcionado una perspectiva interesante sobre la variacion de
los modelos de prediccion en funcidon de los datos previos y posteriores a la
pandemia. Durante el periodo anterior a la pandemia, el modelo de regresion
basado en el kernel Exponencial GPR demostrd un desempefio destacado, con un
RMSE de 0.11976 y un R? de 0.98. Sin embargo, en el periodo posterior a la
pandemia, se observo que el mejor modelo seria aquel basado en el kernel Squared

Exponential GPR, con un RMSE de 0.13052 y un R? de 0.97.

A pesar de esta variacion en los modelos seleccionados, se encontré un patron
comun en ambos periodos: el modelo GPR destacé como el mejor modelo en
ambas configuraciones. Sin embargo, es importante tener en cuenta su

comportamiento a nivel experimental.

En general, los GPR muestran un buen desempefio para intervalos cortos, pero, a

largo plazo, tienden a ajustarse a la baja si los valores previos siguen una tendencia
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alcista. En este sentido, en comparacion con las predicciones después de la
pandemia, las predicciones realizadas antes mostraron una disminucion de dos
puntos en relacion a los valores reales. En este caso, los precios de cierre eran
considerablemente mas altos, y el modelo de regresion los ajusté a la baja,

explicando asi la diferencia de dos puntos mencionada.

Ademas, se exploré la aplicacion de modelos de aprendizaje automadtico
clasificatorios para predecir las velas de IAG. Los resultados obtenidos
confirmaron de nuevo que los modelos varian en funcién del periodo considerado.
Durante el periodo previo a la pandemia, se identific6 que el mejor modelo fue un
Ensemble, con una precision del 77.6% en la clasificacion de las velas. Por otro
lado, en el periodo posterior, el modelo que obtuvo mejores resultados fue el
Quadpratic Discriminant, con una precision del 81.4%. Estos hallazgos resaltan la
importancia de considerar el contexto de la pandemia al seleccionar y aplicar
modelos de aprendizaje automatico tanto en la clasificacion de las velas de IAG

como en la prediccion de su cotizacion.

Se evaluaron también los modelos de series temporales y se compard el
desempefio de los métodos implementados en Python y MATLAB. Se encontrd
que el enfoque de ‘pdmarima’ en Python brindd predicciones mds precisas en
comparacion con el proceso manual en MATLAB. Especificamente, se determin6
que el modelo SARIMAX(2, 1, 1)x(2, 1, 0, 5) fue el més efectivo en la prediccion

de la cotizacion de IAG en el periodo analizado.

En ultima instancia, con los resultados obtenidos a través de la técnica de
regression discontinuity se confirmo de manera concluyente que la pandemia tuvo

un efecto significativo en la cotizacién de IAG con un coeficiente de - 4.781.

Ademas, se observé un patron inverso en el volumen de transacciones de TAG, lo
cual resulta notable. A pesar de la disminucién significativa en el precio de las
acciones, el volumen de transacciones, cuyo coeficiente fue de 111740540.975,
experimentd un aumento sustancial. Este hallazgo puede estar relacionado con

diversos factores. Una posible explicacion es que la volatilidad y la incertidumbre
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generadas por la pandemia crearon oportunidades para los inversores y

especuladores en el mercado de valores.

Por ultimo, se extendi6 el analisis a otras variables, constatando que la pandemia
tuvo un impacto negativo en los precios de cierre de todas las variables estudiadas.
Sin embargo, es importante destacar que los impactos fueron heterogéneos, es
decir, cada variable experimentd un efecto distinto en magnitud y direccion. Esto
demuestra la importancia de considerar las particularidades de cada variable al

evaluar su respuesta a eventos significativos como la pandemia.

En este trabajo también se presentaron ciertas limitaciones que podrian ser abordadas en
futuras investigaciones. En el proceso de seleccion de la muestra inicial, se intento
incorporar datos macroeconémicos a la base de datos seleccionada de yahoo finance. Sin
embargo, los datos que se pudieron obtener no eran diarios sino mensuales, observando
asi una reduccion significativa en el nimero de observaciones disponibles. Esta limitacion
restringio la capacidad de considerar factores macroecondomicos relevantes en el analisis

de la cotizacion de IAG.

Por tltimo, se identifican varias lineas de investigacion que podrian enriquecer y expandir
el alcance de este trabajo. Una futura linea de investigacion podria ser la de algoritmos
de Reinforcement Learning y el uso de la Ecuacion de Bellman como guia para el disefio
de estos algoritmos en investigaciones futuras. Estos algoritmos podrian mejorar la toma
de decisiones y la optimizacion de estrategias de inversion al adaptarse a las condiciones

cambiantes del mercado y aprender de la retroalimentacion recibida.

En el apartado de series temporales se ha empleado el modelo SARIMA para la
prediccion de los precios de TAG. En este sentido, se propone explorar enfoques mas
avanzados que permitan una mejor prediccion de la volatilidad a corto y medio plazo

como los modelos GARCH y ARCH.

El modelo GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) destaca
por su capacidad para poder capturar y predecir la volatilidad en los precios de IAG. Al
incorporar la varianza condicional en el analisis, el modelo GARCH ofrece una vision

mas precisa de los movimientos de precios y permite una gestion mas efectiva del riesgo.
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Por otro lado, el modelo ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) permite
analizar la volatilidad en series temporales y pronosticar su comportamiento futuro. En
este trabajo, el modelo ARCH proporcionaria una representacion mds precisa de la
volatilidad real de los mercados. Estos enfoques mas avanzados complementarian el
andlisis realizado con el modelo SARIMA y enriquecerian el estudio de las series

temporales de IAG.

Por ultimo, se sugiere realizar estudios econométricos y de tipo causal para examinar las
relaciones entre las variables financieras y los eventos econdémicos globales. Estos
enfoques permitirian una comprension mas profunda de los factores que influyen en el
desempefio financiero de IAG, y podrian revelar patrones y relaciones causales de mayor

relevancia.
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