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Resumen

Titulo: Un modelo para la prediccion del movimiento del precio de las acciones del mercado
bursétil basado en un andlisis de sentimiento y datos historicos de la BVC *

Autor: Jesus David Méndez Pineda**

Palabras clave: Aprendizaje Automatico, Analisis de Sentimiento, Modelo Predictivo,

Aprendizaje Supervisado, Mercado de Capitales.

Descripcion:

La creciente tendencia por la inversion en los mercados financieros, junto con el avance acelerado en
las tecnologias durante los Gltimos 20 afios han permitido, crear un campo investigativo amplio, basado
en una rama de la inteligencia artificial llamativa para los inversores e investigadores como lo es el
aprendizaje automatico. Cuyo objetivo es el de refutar la hipétesis de los mercados eficientes, haciendo
uso de herramientas que van desde el analisis técnico y fundamental, hasta técnicas de procesamiento
de lenguaje natural (PLN) y estructuras mas complejas de Deep learning. En el presente trabajo se hace
uso de informacidn estructurada extraida de pagina web de la Bolsa de Valores de Colombia y no
estructurada, como lo son, los datos financieros de noticias web relacionadas del indice de indicadores
mas representativo del mercado colombiano Colcap, Ecopetrol y Bancolombia. Por lo que se plantea,
mediante técnicas de aprendizaje automatico y varios enfoques de analisis de sentimiento, adaptar un
modelo predictivo del movimiento del precio de las acciones dentro del contexto local, por medio de
un algoritmo de Regresion Logistica y Andlisis de Sentimiento basado en los lexicones SenticNet,
LoughranMcDonald, y herramientas basadas en reglas y bayesianos ingenuos como VADER vy
Textblob. Para predecir el movimiento del precio de las acciones mencionadas, para un horizonte de

tiempo diario y semanal.

* Trabajo de grado

** Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales.
Director: Henry Lamos Diaz, Ph.D. en Fisica, Matematica. Codirector: Leonardo Hernan Talero Sarmiento,
M.Sc. Ingenieria Industrial
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Abstract

Title: A stock market price movement model forecasting based on sentiment analysis and
historical data from the BVC

Author: Jests David Méndez Pineda **

Keywords: Machine learning, Sentiment Analysis, Predictive Model, Supervised Learning,

Stock Market.

Description:

The growing tendency to invest in financial markets, together with the accelerated advance in
technologies during the last 20 years, has allowed the creation of a broad research field, based on an
appealing branch of artificial intelligence for investors and researchers such as machine learning. Whose
primary focus is to refute the hypothesis of efficient markets, by means of using tools that range from
technical and fundamental analysis to natural language processing techniques (NLP) and even more
complex deep learning structures. In the present document, two types of data are considered: structured
information extracted from the website of the Colombian Stock Exchange and unstructured information,
such as financial data of related web news of the most representative indicator indexes of the Colombian
market, Colcap, Ecopetrol y Bancolombia. Therefore, this study proposes to adapt a predictive model
of stock price movement using machine learning techniques and various sentiment analysis approaches
within the local context, as well as making use of the Logistic Regression algorithm and sentiment
analysis based on the lexicons SenticNet, LoughranMcDonald, and naive Bayesian, requiring the use
of rule-based tools like VADER and Textblob. In order to predict the price’s movement of the

previously mentioned stocks, for a daily and weekly time horizon window.

* Bachelor’s degree

** Faculty of Physical Mechanical Engineering. School of Industrial and Business Studies.
Director: Henry Lamos Diaz, Ph.D. in Mathematical Physics. Co-director: Leonardo Hernan Talero
Sarmiento, M.Sc. in Industrial Engineering.
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Introduccion

El mercado financiero ademas de ser uno de los componentes fundamentales dentro de
la economia de un pais, es un campo que se ha apoderado de las redes sociales, siendo una
tendencia creciente, bien sean el mercado de divisas, mercado de capitales o mercado de
criptomodedas, al publico en general le comienza a parecer atractivo el hecho de entrar en este
campo de negociacion y especulacion. Sin embargo, no es tan sencillo, ya que la teoria de los
mercados eficientes (EHM), lleva vigente mas de 50 afios, por lo que un participante no tendria
la capacidad de obtener un rendimiento superior al mercado, ademas de afios en investigacion
no han podido refutar de manera concluyente las variantes semi-fuerte y fuerte de la EHM. Sin
embargo, a pesar de esto el esfuerzo y desgaste en investigacion no parece parar, mas bien cada
vez mas se buscan nuevos métodos y técnicas que bien ayuden a encontrar informacion publica,
bien sean noticias u opiniones en redes sociales, donde respecto a esto ultimo, segun libro “La
sabiduria de las masas”, la adicion de la informacion en grupos juega un papel importante a la
hora de tomar decisiones que de haberse tomado por un solo individuo hubiera sido, menos
significativa.

Por lo que el presente estudio plantea seleccionar y adaptar un algoritmo para el
aprendizaje automatico supervisado para clasificacion de la literatura, asi como lexicones, o
diccionarios semiautomaticos, clasificadores basados en aprendizaje automatico para poder
extraer la informacion publica de las masas, con la ayuda de tecnicas de programacion (Python)
poder ensamblar esos datos no estructurados y estructurados de tal manera que se pueda
construir un modelo predictivo para el problema de clasificacion binaria supervisada y
prediccion de si el mercado cerrara al alta o a la baja para los horizontes de tiempo diario y

semanal.
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el tema de modelos predictivos relacionados al mercado de capitales como a la aplicacién de

técnicas de aprendizaje automatico y procesamiento de lenguaje natural especialmente para el

sector econdmico o empresarial.

Tabla 1

Tabla de cumplimiento de objetivos

Finalmente, este trabajo busca servir de referencia para futuros estudios que traten tanto

Objetivo

Apartado Relacionado

1.

3.

Realizar una revision de la literatura
sobre la aplicacion de modelos que
combinen analisis de sentimiento y
algoritmos de clasificacion
supervisada para la prediccion de los
precios en la bolsa de valores.
Seleccionar y adaptar una técnica de
andlisis de sentimiento y un
algoritmo  de  prediccion  del
movimiento del precio de las
acciones que se ajusten a la
naturaleza de los datos web y datos
estructurados del mercado bursatil de
Colombia.

Validar el modelo seleccionado
mediante un conjunto de métricas del
benchmarking.

Elaborar un articulo de carécter
publicable en base a la investigacion

realizada.

Capitulo 2

Capitulo 7,8,9y 10

Capitulo 11

Apéndice A
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1. Generalidades de la Investigacion

1.1. Objetivos
1.1.1. Objetivo General

Disefiar un modelo para la prediccion del movimiento del precio de las acciones del
mercado bursatil basado en un analisis de sentimiento y datos histdricos de la BVC.
1.1.2. Objetivos Especificos

Realizar una revision de la literatura sobre la aplicacién de modelos que combinen
andlisis de sentimiento y algoritmos de clasificacion supervisada para la predicciéon de los
precios en la bolsa de valores.

Seleccionar y adaptar una técnica de analisis de sentimiento y un algoritmo de
prediccion del movimiento del precio de las acciones que se ajusten a la naturaleza de los datos
web y datos estructurados del mercado bursatil de Colombia.

Validar el modelo seleccionado mediante un conjunto de métricas del benchmarking.

Elaborar un articulo de caracter publicable en base a la investigacion realizada
1.2. Metodologia

Para este estudio se emplea la metodologia “Descubrimiento de conocimiento en bases
de datos” (Knowledge Discovery in Databases, KDD) planteada por Fayyad et al. (1996) que
lo definen como un proceso no trivial de identificacion de patrones validos, nuevos,
potencialmente utiles, y finalmente entendibles en datos. Dado esto a continuacion se ilustra

de manera general la metddologia aplicada al presente caso de estudio en la Figura 1.
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Figural

Metodologia general del estudio

Revision de literatura

A

Seleccidon y extraccion de datos

A

Limpiezay preprocesamiento de
datos

A

Procesamiento de los datos y construccién del
modelo

Interpretacion y representacién de los resultados

Evaluacidony validacién del modelo

Conclusiones y recomendaciones

Nota. Adaptado de Microsoft Visio 2013.
1.2.1. Fase 1 - Revision de literatura
1.1. Elaborar una ecuacion de busqueda en la base de datos Science Direct y hacer un

analisis bibliométrico en base a los resultados obtenidos en la busqueda.
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1.2. Revisar e identificar como se ha abordado en los ultimos afios el tema del estudio,
un modelo predictivo del movimiento en el precio de acciones mediante técnicas de analisis de
datos.

1.3. Sefalar la naturaleza de los datos de entrada del modelo, asi como las diferentes
enfoques de analisis de texto mediante analisis de sentimiento y técnicas de aprendizaje
automatico para el problema de clasificacion binaria del movimiento del precio en las acciones.
1.2.2. Fase 2 — Seleccion y extraccion de datos

2.1. Escoger la fuente de los datos textuales (no estructurados) y la fuente de los datos
del mercado (estructurados).

2.2. Determinar sobre cual conjunto de datos presente en la base de datos se va a
trabajar.

2.3. Seleccionar el método para la extraccion de dichos datos.

1.2.3. Fase 3 — Limpieza y preprocesamiento de datos

3.1 Remover el ruido residual del proceso de extraccién de datos.

3.2 Limpiar y homogeneizar los documentos eliminando tildes, normalizacion de
mayusculas y minusculas, numeros e hipervinculos.

3.3 Aplicar preprocesamiento y reduccion de la dimensionalidad.

1.2.4. Fase 4 — Transformacion de datos

4.1 Calculo de la intensidad de polaridad e indicadores tecnicos.

4.2 Generar la serie de tiempo de las variables polaridad, precio de cierre e indicadores
tecnicos.

4.3 Adaptar los datos para entreenamiento de la regresion logistica.

En la Figura 2, se ilustra esta fase de trabajo de manera detallada.



MODELO PREDICTIVO DEL MOVIMIENTO EN EL PRECIO DE ACCIONES

Figura 2

Metodologia Fase-4 del estudio

Nota. Adaptado de Microsoft Visio 2013.
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1.2.5. Fase 5 — Interpretacion y representacion de resultados
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5.1. Interpretar los patrones encontrados, mediante visualizacion de patrones o datos.

5.2. Consolidar el conocimiento descubierto para uso posterior.
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1.2.6. Fase 6 — Evaluacion de los modelos planteados

6.1. Verificar que cada modelo se adapta estructural y funcionalmente, esto implica
corregir errores en el modelo si los hay.

6.2. Validar el modelo seleccionado mediante un conjunto de métricas de desempefio.
1.2.7. Fase 7 - Conclusion y Recomendaciones

7.1. Concluir a cerca del procedimiento, hallazgos y resultados obtenidos en la
investigacion.

7.2. Realizar un grupo de recomendaciones para trabajos y estudios futuros.

2. Revisién de literatura

2.1 Anélisis bibliométrico

Este anélisis tiene como objetivo mostrar los resultados del proceso investigativo, asi
como a los involucrados y a la evolucion del tema, por lo tanto, se estudia la actividad cientifica
y el impacto que ha tenido la investigacion y las fuentes. Para la realizacion de la revision de
literatura se plantea la ecuacién de bisqueda que se presenta en la Figura 3.

Esta ecuacién de blsqueda se obtiene a partir de un grupo de ecuaciones anteriormente
planteadas, puesto que fue la que mas resultados afines y menos resultados no relacionados
poseia. Ademas, se realizaron busquedas con esta ecuacioén en diversas bases de datos
disponibles, SpringerLink (Springer Science+Business Media), EBSOhost (EBSCO
publishing), ScienceDirect (Elservier), Web of Science (ISI Web of Knowledge) y Scopus
(Elservier). Destacandose esta Gltima por la robustez en su repositorio bibliografico, la

practicidad al momento de filtrar y limitar la busqueda, y sus herramientas para la bibliometria.
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Figura 3

Ecuacion de busqueda

AND TITLE-ABS-KEY ( (
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]
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—

analisis de sentimiento

Nota. Adaptado de Microsoft Visio 2013

El volumen de articulos encontrados con dicha ecuacion para el periodo del 1 enero del 2014
al 31 de Julio de 2019 fue de 174 articulos, y se identifican 3 topicos para la investigacion:
analitica de texto basado en analisis de sentimiento, modelos basados en aprendizaje
automatico y pronostico o prediccion del movimiento del precio de las acciones en la bolsa de
valores. Posteriormente se realiza una depuracion de articulos que generé como resultado 84
articulos, como se indica en la Figura 4.

Figura 4

Articulos seleccionados para la revision de literatura
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Mirmere Total de articules a
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Nota. Adaptado de Microsoft Visio 2016.
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El anélisis bibliométrico se desarrolla mediante 3 herramientas: el lenguaje de
programacion R -especificamente con la herramienta Bibliometrix cuyo paquete permite
importar datos bibliograficos de Scopus-, el aplicativo Biblioshiny en la consola de RStudio, la
herramienta para analisis de estudios bibliométricos de Scopus y VOSviewer.

A partir de este analisis, es posible rastrear los inicios del trabajo intelectual del tema a
tratar (Figura 5), con la publicacién de un articulo de Li et al. (2009) titulado “Network
environment and financial risk using machine learning and sentiment analysis” Yy posterior a
ese afio se observa un crecimiento moderado hasta el afio 2015, que continua en el afio 2016,
con un pico de 53 articulos en 2018 y tener una cantidad vigente a 2019 de 32 articulos.
Figura 5

Publicaciones realizadas por afio

Documents

Nota. Adaptado de Scopus.

Entre los articulos destacados por su cantidad de citaciones, se encuentra el de Cambria
(2016) “Affective Computing and Sentiment Analysis” con 251 citas, y se destaca la separacion
del analisis de sentimiento como dos tareas que consiste en identificar el reconocimiento de
emociones y la deteccion de polaridad, ademas de las tres categorias de andlisis de sentimiento:

técnicas basadas en conocimiento, métodos estadisticos y enfoques hibridos. Otro de los
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articulos reconocidos es “News impact on stock price return via sentiment analysis ” de X. Li
etal. (2014) con 120 citas, donde se concluye que, los modelos que usan analisis de sentimiento
tiene mayor rendimiento que aquellos que usan bag-of-words y que los modelos basados
Unicamente en la polaridad no obtienen predicciones acertadas.

Otro de los elementos analizados fue la red de colaboracion entre autores que muestra la
relacion entre aquellos que se relacionaron en mas de 1 articulo (Figura 6).

Figura 6
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Nota. Adaptado de VOSviewer.

Con el propdsito de lograr un andlisis mas profundo, se realiza una red de cocitaciones
(Figura 7), de manera que sea posible encontrar articulos bases que puedan aportar valor a la
investigacion, resaltando dos articulos en particular: “Twitter mood predicts the stock market “
Bollen et al. (2011) y “Textual analysis of stock market prediction using financial news

articles” Schumaker & Chen (2009).
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Figura7
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Con el fin de mostrar un insight global, la distribucion por paises muestra que el

continente asiatico, en particular India (39) y China (27) son las principales zonas de

produccion cientifica de este tema, seguido por Estados Unidos (15), y se detalla la

colaboracion entre paises, en donde se destacan como los paises estrechos en colaboracion

intelectual: Estados Unidos, Canada, China y Corea del Sur (Figura 8).

Figura 8
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2.2 Anélisis preliminar de literatura

En la revision de los diversos articulos se encontraron modelos que se enfoca en la
prediccion de indices bursétiles (SSE Composite Index, Dow Jones, S&P 500 entre otros),
divisas (Ddlar, Euro, etc.) y acciones especificas, se considera priorizar en esta Ultima y tener
en cuenta las relacionadas con indices bursatiles, mientras que los modelos de divisas se
descartaron por no ser afines a la investigacion.
2.2.1 Modelos predictivos para el prondstico del movimiento de las acciones

Se decide usar como referencia el estudio de Shah et al. (2019) titulado “Stock Market
Analysis- A Review and Taxonomy of Prediction Techniques” en donde los autores
desarrollaron una revisién y taxonomia de las diferentes clases de técnicas de prediccion de
acciones (Figura 9).
Figura 9

Taxonomia de las técnicas de prediccion de acciones
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Nota. Adaptado de Shah et al. (2019).

Uno de los conceptos bases para la presente investigacion, es el de una serie de tiempo,
que se refiere a los datos estadisticos que se recolectan u observan en intervalos de tiempo
regulares, dichas series de tiempo poseen cuatro componentes que denotan su cambio a través
del tiempo y carécter erratico: tendencia secular, variacion estacional, variacion ciclica,

variacion irregular.
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Los modelos con enfoque estadisticos son aplicados sobre series de tiempo, por ejemplo
Faria et al. (2009) compard redes neuronales artificiales y un modelo de suavizado exponencial
(Exponential Smoothing Macro, ESM) para predecir los indicies bursatiles de Brasil, en donde
demostré el poder predictivo del ESM, las redes neuronales mostré mejor desempefio en el
error cuadratico medio (Root Mean Square Derivation, RMSE) También se encuentran los
modelos auto regresivos, en este caso Zhong & Enke (2017) establecen que el modelo
autorregresivo de media movil (Autoregressive Moving Average, ARMA), el modelo
autorregresivo integrado de media mdvil (Autoregressive Integrated Moving Average,
ARIMA), el modelo autorregresivo con heterocedasticidad condicional (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity, GARCH) y el modelo autorregresivo de
transicion suave (Smooth Transition Autoregressive, STAR), son modelos que entran en la
categoria de analisis univariado. Adicionalmente, describen otro grupo de enfoques estadisticos
que utilizan multiples variables de entrada, como la Asignacion Latente de Dirichlet (Latent
Dirichlet Allocation, LDA) y Andlisis de datos cualitativos (Quantity Data Analysis, QDA).
Con respecto a los métodos de regresion, Bhuriya et al. (2017) implementaron variantes de
modelos regresivos para predecir el precio de la accion de Servicios de Consultoria Tata,
basado en 5 caracteristicas, precio de apertura, de cierre, el precio mas alto, el méas bajo y
volumen.

Otro de los elementos fundamentales para la presente investigacion, ademas de las
técnicas con enfoque estadistico, es el reconocimiento de patrones que muchas veces es usado
como sinonimo de aprendizaje automatico, en el ambito de andlisis predictivo de mercado
bursatil se aplican de maneras diferentes. Por ejemplo, patrones en el mercado de valores son
secuencias encontradas en Precio de apertura- Precio de cierre- Precio més alto- Precio mas
bajo (Open-High-Low-Close, OHLC) en forma de gréafico de velas que los traders usan como

sefiales de compra y venta. Una forma de encontrar patrones en las acciones involucra analisis
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visual de gréficas de precios, volumen, y otros indicadores como momentum del precio. Esto
hace uso de una técnica del llamado analisis técnico, llamada charting que compara el precio
y el volumen histérico para graficar patrones a fin de predecir el futuro comportamiento del
valor de la accién basado en el grado similitud de estas (Leigh et al., 2002). Los dos métodos
més ampliamente usados son: Puntos Perceptualmente Importantes (PIP), que implica reducir
las dimensiones de la serie temporal (nimero de datos), preservando los puntos sobresalientes;
y Similitud de Plantillas (Template Matching) una técnica usada para hacer coincidir un
determinado patrén del precio de la accién con una imagen pictogréfica para identificacion de
objetos (Chen & Chen, 2016).
2.2.2 Analisis de Sentimiento

El anélisis de sentimiento o mineria de opinion es un campo de la analitica de texto,
que mediante uso de herramientas de Procesamiento de Lenguaje Natural (Natural Language
Processing, NLP), busca establecer el “sentimiento” de una colectividad frente a un tema
particular. Otra definicibn mas préactica es, una técnica usada para extraer informacion
inteligente basada en la opinidn de las personas a partir de informacion en bruto disponible en
internet (Bhardwaj et al., 2015). Ademas se pueden establecer como la tarea béasica del analisis
de sentimiento, el reconocimiento de emociones y la deteccion de la polaridad, y aunque se
construye un conjunto de datos etiquetados con emociones al final es una tarea de clasificacion
binaria (Cambria, 2016), en donde la mayoria de autores relacionan esta tarea basica como un
problema unicamente de deteccion de polaridad, es decir en simplificar el sentimiento en
positivo 0 negativo usualmente tratados como enteros [-1,1]. Sin embargo algunos autores
prefieren abordarlo unicamente desde el reconocimiento de emociones como: alegria, disgusto,
enojo, miedo y tristeza (H. Wang et al., 2019) o feliz, rechazado, ascendente y descendente

(Khatri & Srivastava, 2016).
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En la literatura se hall6 una metodologia de clasificacion de técnicas de analisis de
sentimiento, la cual consiste en una combinacion entre el enfoque de Aprendizaje Automaético
(Machine learning) y el basado en un Lexicén. Por lo que en primera instancia se describira el
enfoque relacionado al machine learning y sus diferentes algoritmos y al final el enfoque
basado en un Lexicon

El andlisis basado en aprendizaje automatico supervisado parte de unos datos de entrada
(en este caso un corpus de mensajes) y unos de salida (mensajes etiquetados previamente), el
algoritmo de aprendizaje supervisado tiene la capacidad de clasificar o predecir los datos de
salida de manera automaética. Se propone entonces usar como referencia la los algoritmos y
métodos de clasificacion usados en Bhardwaj et al. (2015) y con el proposito de identificar los
algoritmos de clasificacion y métodos encontrados en la literatura como se muestra a
continuacion.

e El clasificador de Bayes ingenuos es usado para la clasificacion de los documentos
(Tweets o noticias) entre sentimiento positivo o negativo; recibe el nombre de ingenuo
porque asume que el efecto de un atributo de un valor de una clase dada es
independiente de los valores de otros atributos, esta asuncion se llama Independencia
Condicional (Khedr et al., 2017). Otros autores como Skuza & Romanowski (2015) y
H. Wang et al. (2019) también lo emplean teniendo en cuenta el buen desempefio de
este frente a grandes volimenes de datos y datos tipo textuales, ademas de su rapido
proceso de entrenamiento.

e El clasificador probabilistico Maxima Entropia es un clasificador basado en
probabilidad, el cual pertenece a la clase de modelos exponenciales, es raramente
mencionada en trabajos previos y no se encontro aplicado en los articulos encontrados.

e A pesar de que es ampliamente mencionado en la literatura, los arboles de decision

aplicados a clasificacion supervisada fue unicamente aplicado por Nayak et al. (2016)



29
MODELO PREDICTIVO DEL MOVIMIENTO EN EL PRECIO DE ACCIONES

donde lo comparan con otros algoritmos tales como Maquinas de Vectores de Soporte
y Regresion logistica. Aqui se ve que la variacion usada, Arbol de decision impulsado,
obtiene una mejor precision en el modelo de prediccion.

e El clasificador basado en reglas hace referencia a reglas de ocurrencias, en este caso de
emociones en el texto, por lo que si una palabra contiene emociones positivas es
considerada como positiva y si una palabra contiene emociones negativas es
considerada negativa. Se encontré que Geva & Zahavi (2014) aplicaron un clasificador
basado en reglas para la fase de seleccion de caracteristicas, de manera automatica
mediante un software (Gainsmart). Por otro lado, Z. Wang et al. (2019) la usaron como
un simple modelo basado en reglas para analisis de sentimiento general, mediante una
herramienta de codigo abierto (Vader Sentiment Analyzer).

e Son varios los estudios en cuya comparativa de algoritmos de clasificacion es destacado
la Maquina de Vectores de Soporte (Support Vectors Machine, SVM) para la tarea de
deteccion de sentimientos, de los cuales podemos destacar el trabajo de Xu & Keselj
(2014) en donde SVM obtiene el mayor porcentaje de exactitud sobre otros algoritmos
como arboles de decision y bayesianos ingenuos con 74.3% sobre textos polarizados
(Excluyendo los neutrales), ademas establecieron mediante Causalidad de Granger que
la serie de tiempo de los sentimientos colectivos extraidos de StockTwits (Red social
para inversores y traders) es Util en el pronostico de la serie de variacion de precios de
las acciones, es decir que la suma de los sentimientos del colectivo en horario nocturno
G-causa cambio el precio de la accion en 9 de las 15 acciones evaluadas y el cambio
del precio de la accion G-causa los sentimientos colectivos en 4 de las 15 acciones
evaluadas. De igual manera Kaushal & Chaudhary (2018) comparan el desempefio de
tres algoritmos, SVM, regresion logistica y bayesianos ingenuos donde SVM supera a

los otros mencionados en indicadores de desempefio como: Accuracy, Presicion y
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Recall, con valores de 96%, 0.96 y 0.95 con una proporcién en los datos de
entrenamiento y prueba de 70-30 respectivamente. Se encontr6 ademas que en general
para deteccion de sentimiento SVM supera a Bayesianos ingenuos.

Junto al algoritmo de SVM, las redes neuronales, incluyendo sus variaciones fueron los

algoritmos mas populares en la revision de literatura, como se muestra en la Figura 10.

Figura 10
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Las redes neuronales artificiales (Artificial Neuronal Networks, ANN) es un algoritmo
inspirado en el funcionamiento estructural de su homdlogo biolégico, la red de neuronas
de un cerebro. Este modelo computacional hace parte de una rama del aprendizaje
automatico llamado aprendizaje profundo, Deep Learning, o también conocida como
red neuronal profunda. En su estudio titulado “Aprendizaje profundo para analisis de
sentimiento financiero sobre las finanzas de proveedores de noticias” Day & Lee (2016)
registraron que después de aplicarse aprendizaje profundo, los resultados de
investigaciones relacionadas en varios campos han mejorado significativamente y

demostraron que un modelo predictivo basado en Deep Learning, presenta un mayor
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desempefio en el ROI de la estrategia de inversion en trading que uno basado en un

Lexicon.

Adicionalmente se identificaron 2 tipos de arquitecturas redes neuronales artificiales
encontradas en la literatura:

1. El Perceptron Multicapa (Multi-layer perceptron, MLP) Es una clase de ANN que
consiste en tres capas de nodos: una capa de entrada, una capa oculta y una capa de
salida, a excepcion de los nodos de entrada cada nodo es una neurona gque usa una
funcion de activacion no lineal. EI MLP utiliza una técnica de aprendizaje supervisado
llamada retro propagacion para capacitacion. En el articulo “Prediccion de precios de
las acciones mediante analisis de redes sociales”, Coyne et al. (2018) muestran que tras
probar un modelo de clasificacion de sentimientos basado en Bayesianos Ingenuos, la
mayoria de los datos de entrenamiento fueron etiquetados como neutrales, es decir que
el 90% de sus tweets poseian un sentimiento igual a 0, por lo que programaron un
clasificador Perceptrén Multicapa o Multi-layer perceptron (MLP), el cual se ejecuto6
mucho mejor que el pasado Bayesianos ingenuos, etiquetando un numero apropiado de
publicaciones con un sentimiento real (-1,1) y prediciendo la mayoria de ellos casi
perfectamente.

2. Lasredes neuronales recurrentes (RNN), pertenecen a una clase de las redes neuronales
artificiales donde las conexiones entre unidades forman un ciclo dirigido, esto crea un
estado interno de la red donde le permite exhibir comportamiento dinamico temporal
(“Ozonation Biodegrad. Environ. Eng.”, 2019). Ademas, las RNN pueden usar su
estado 0 memoria interna para procesar secuencias de entradas. De la literatura
encontrada se pueden destacar dos tipos de RNN:

a. Del inglés, Long Short-Term Memory (LSTM), usada por Zhang et al., (2017)

usada para aprender dependencia en la informacion tanto de corto como de largo
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plazo, esto mediante la asignacién de una capa LSTM para entrenar la serie
temporal de los datos de los tweets y otras dos capas para las series temporales
de los datos de transacciones del mercado y transacciones de acciones. Luego
usan una capa de fusion para combinar los datos y después entrenarlos juntos
(Zhang et al., 2017).

b. La Unidad Recurrente Cerrada (GRU) introducida por Cho et al. (2014), busca
resolver el problema de desvanecimiento de gradiente presente en una RNN
estandar y bien se puede considerar una variacion sobre la LSTM ya que ambos
estan disefiados similarmente. En su articulo Lien Minh et al. (2018)
propusieron una variacion del GRU inspirado en las redes neuronales
bidireccionales recurrentes llamada Unidad Recurrente Cerrada de dos
Corrientes (Two-stream Gated Recurrent Units, TGRU) que mejora el proceso
de aprendizaje, ya que permite al modelo aprender el contexto lingual de una
palabra por ambos sentidos, hacia adelante y hacia atras, a diferencia de la GRU
que analiza una palabra solamente considerando el contexto lingual hacia
adelante.

El enfoque basado en lexicones dentro del andlisis de sentimiento usualmente tiene

buenos resultados, pero su construccion requiere mas esfuerzo. Principalmente se divide en dos

tipos:

Basado en un diccionario: Usa palabras de un diccionario predefinido donde cada
palabra es asociada a un sentimiento de polaridad positivo o negativo. Y el sentimiento
global del documento Unicamente tiene en cuenta el valor individual de cada palabra
por lo que las asume independientes. Por ejemplo Meyer et al. (2017) utiliz6 los

diccionarios de Harvard (H4N), el lexicon de subjetividad MPQA y SentiWordNet
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como referencia para calcular las polaridades de sus documentos en el modelo bolsa de

palabras (BoWw).

e Basado en corpus: Intenta encontrar patrones de coocurrencias de palabras para
determinar su sentimiento. Este enfoque se basa en listas predefinidas de palabras de
opinidn que se comparan con otras listas que tengan contexto similar. Este método se
usa para determinar la polaridad negativa o positiva de una palabra segun su frecuencia
en textos ya etiquetados como positivos o negativos.

Posteriormente se realiz6 un reconocimiento de las diferentes fuentes de texto para el
andlisis de sentimiento de los articulos afines de la revision de la literatura, el cual se muestra
en la Figura 11.

Figura 11

Fuente de los datasets usados en el analisis de sentimiento en la literatura

Fuente conjunto de datos de texto

Xuegiu (equivalente a stocktweets de china) - 2

Twitter - [
Stocktweets _ 5
sinaweibo [ 4
Noticias web y red social _ 4
Noticias web - [ 16

Nota. Adaptado de Microsoft Excel 2013
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3. Marco de antecedentes

El avance de la tecnologia de la informacion y las comunicaciones, la masificacion del
uso de redes sociales y su influencia en el panorama econémico son factores importantes que
contribuyen en la circulacion de una inmensa cantidad de datos estructurados y no
estructurados (Big data), por lo que los esfuerzos académicos para usar esta informacion con
fin de mejorar las estrategias y modelos de prediccion en el especulativo mercado bursatil son
notorios. Ahora bien, Surowiecki, (2004) dice en su libro, Sabiduria de los grupos (The Wisdom
of Crowds), la combinacion de la informacién en grupos conlleva a decisiones que son a
menudo mejores que las que podrian haber sido tomadas por un solo miembro del grupo.
Teniendo en cuenta esto, a continuacion, se presenta de modo resumido, los escenarios,
métodos, resultados y conclusiones de tres proyectos de grado desarrollados en Colombia,
especificamente en la universidad de Los Andes y La Universidad Nacional, ubicadas en
Bogota D.C. Siendo estos los mas trabajos mas recientes y afines con los objetivos y
metodologia del presente estudio.

En su trabajo Veladsquez & Garcia (2015) “Implementacion de red neuronal para
pronostico de precio en bolsa de la energia eléctrica en Colombia en un aplicativo web” usaron
como datos de entrada las proyecciones realizadas por la Unidad de Planeacion Minero
Energética-UPME y para los aportes, las proyecciones a largo plazo de la compaiia XM
Expertos, estos mismos datos fueron usados para el entrenamiento (proporcion de 80-20,
entrenamiento-validacion), rendimiento y funcionamiento de la red neuronal feedforward
usando el algoritmo Levenberg-Marquardt a través del toolbox Neural Networks de Matlab.
Como funcion de error para declarar el punto 6ptimo del algoritmo, se uso el error cuadratico

de la media (MSE), a su vez para disminuir este error se varian los pardmetros de la red
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neuronal, nimero de neuronas en la capa 1 y capa 2, y nimero de iteraciones. Por Gltimo,
concluyen que las redes neuronales tienen buena respuesta para encontrar soluciones a
problemas no lineales a partir de la variacion de sus parametros, asi como su capacidad de
aprendizaje gracias a la habilidad de generalizar del modelo. Por ultimo, afirman la afinidad de
acoplamiento que tuvo la red, a la funcién de precio de la energia, y que esta se vio afectada
por eventos exogenos e inesperados como el Fendmeno del nifio y problemas financieros de
las termo eléctricas.

Por su parte, Burgos (2016) en su trabajo “Modelos de pronostico del precio del crudo:
Un acercamiento desde las redes neuronales artificiales” senala que los modelos tradicionales
de series de tiempo ARIMA, ARCH y GARCH no satisfacen adecuadamente a los
comportamientos no lineales que poseen las series de tiempo de los precios en este caso del
petréleo, asi como la alta volatilidad y la autocorrelacion serial, por lo que propone un modelo
de Redes Neuronales Artificiales Autorregresivas (ARNN) y los compara con los modelos de
linea de base como ARIMA, ARCH, GARCH, ANN y un modelo de caminata aleatoria. Su
modelo ARNN trabaja con la arquitectura de perceptrén multicapa, en el entorno R, teniendo
como entrada Unicamente los precios de cierre de frecuencia mensual, semanal y diario de
estados unidos, cabe resaltar que los datos recogidos son de 1986 a 2015, siendo un total de
7361 observaciones. Posteriormente mediante medias de error de prondstico (RMSE y MAE)
muestra que para horizontes de tiempo menores a 3 meses el GARCH tiene mejor pronéstico
y se cree que debido a su capacidad de apreciar la no linealidad y alta volatilidad para dicho
horizonte de tiempo, del modo contrario estas medidas de error sugieren que no es fiable
trabajar con el modelo ARIMA en este escenario cortoplacista, mientras que el horizonte de
tiempo anual muestra el mejor desempefio, superando a la planteada ARNN; a lo que Burgos
recomienda combinar el modelo con otro tipos de modelos como los de l6gica difusa o técnicas

hibridas, utilizar méas variables explicativas que aprovechen la robustez de las Redes
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Neuronales y mejorar los resultados empleando maquinas de soporte vectoriales o Redes
Neuronales Recurrentes.

De los trabajos de grado revisados en el contexto colombiano, el Unico que planted
hacer uso de analisis de sentimiento para plantear un modelo predictivo (en el mercado de
divisas FOREX) fue Souza Junior et al. (2014), en su tesis titulada “Sofia, analisis de la relacion
entre el mercado de inversion, las redes sociales y las noticias”, busca proveer un indicador
financiero (indicador Sofia: measurement of Social and Network news Feeds for Investment
market Analysis), mediante la extraccion y procesamiento de diferentes fuentes de informacion
como Google trends, datos historicos del mercado FOREX, Facebook, Twitter y RRS Feeds.

Luego de la extraccion de los datos necesarios para la construccion del modelo, viene
la etapa de preprocesamiento de estos, esto comprende primeramente la eliminacion del ruido
existente, hashtags, menciones, vinculos, iméagenes y tags. Después para procesamiento de los
datos, es decir la determinacion de la polaridad del texto en general, se usan dos herramientas
en funcion del idioma del dato de entrada, en el caso del inglés se usé la herramienta creada
por la universidad de Standford, The Standford NLP 3.3.1. Esta herramienta realiza el proceso
de lematizacion y analisis sintactico de textos en inglés, que termina en la obtencién de una
polaridad asociada al dato de entrada. Y en espafiol el primer paso fue utilizar el lematizador
Ana 3.3, luego se disefi6 un clasificador en linea, con la colaboracion de 5 API’s de analisis de
sentimiento en linea: AIAIOO, ApiCulture, Bipolarity, Textalytics y 140; de esta manera se
etiquetd un corpus de 10.000 palabras, para luego entrenarlo con el clasificador de Bayesianos
Ingenuos. Respecto al horizonte de tiempo, este es intraday es decir ventanas menores a un
dia, en este caso 10, 30, 60, 120 minutos. Al final Zapata concluye que la ventana de tiempo
mas apropiada es la de 10 minutos y la menos es de 120 minutos y finalmente que el
planteamiento del proyecto tiene unas limitantes que pueden ser mejoradas en el futuro, como

el hecho de conocer mas a fondo que temas a analizar (Economia, politica, sociedad, deportes,
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etc.) son reactivos a generar cambios en el comportamiento en las acciones, ademas los
promedios de sentimientos obtenidos en las redes sociales fueron muy bajos 0.1 que
multiplicado por la tasa de variacion del dolar 5%, daria un error maximo para el siguiente

valor del délar de 0.5%(Souza Junior et al., 2014).

4. Marco teérico

4.1. Métodos de prediccion

Los métodos de prediccion pueden ser clasificados en dos categorias: métodos
cualitativos y métodos cuantitativos (Uriel & Muiiz, 1993).

El primero de ellos, los métodos cualitativos se utilizan para hacer prondsticos ante
situaciones poco conocidas, como pueden ser las &reas de innovacion tecnolégica, social,
politica y otras. Estos modelos se basan en la opinidn de los expertos, quienes apoyados en sus
conocimientos y su experiencia, emiten sus juicios sobre las preguntas planteadas para hacer
una prediccion y generalmente son prondsticos de largo plazo (lzar, 2007). Entre algunos
métodos cualitativos se destacan: prondstico visionario, analogia histérica, consenso de un
panel y método Delphi.

Por otro lado, los métodos cuantitativos son usados para predecir los datos futuros en
funcion de los datos pasados. Apropiados de usar cuando el pasado de datos numéricos esta
disponible y cuando es razonable asumir que algun patrén en los datos se espera continle
presente en el futuro, Estos metodos son usualmente aplicados para corto o mediano plazo.
Dentro de los métodos cuantitativos existen dos categorias principales: los métodos
univariados de series temporales (contiene métodos de descomposicion y modelos ARIMA) y

los métodos causales (lzar, 2007).
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Dentro de los métodos cuantitativos se encuentran los metodos de descomposicion.
Estos se pueden aplicar en la situacion en la que la serie se pueda descomponer en componentes
como, tendencia, factor clinico, estacionalidad, componente irregular o en un grupo de estos.
Segun estos métodos, las series son el resultado de la integracion de esos cuatro componentes,
bien de modo aditivo (las fluctuaciones no se ven afectadas por la tendencia) o de modo
multiplicativo (las fluctuaciones varian con la tendencia). Asi, cuando una serie sigue un
esquema multiplicativo y presenta estacionalidad, es el método de la razon a la media movil
mas apropiada, por su consistencia y uso, para eliminar el factor estacional (Gazquez &
Sanchez, 2006). Ya después de aplicar los métodos para desestacionalizar si la serie tiende a la
linealidad y ain mantiene la incidencia estacional es adecuado usar el método Helt-Winter,
este parte de un modelo tedrico y que se puede expresar mediante la siguiente ecuacion.

Yy = (bo + b)) E; + iy (1)

Donde b, es el componente permanente, b; la pendiente de la recta y E; el factor

estacional multiplicativo. EI método plantea tres ecuaciones de alisado para estimar estos

Componentes.
Y (2)
St—aC +(1—a)(5t_1+ bt_1)0<a<1
t—L

by = (St — Se—) + (1 +P)b—1 0< <1 (3)

Y,
Ct=y5—t+(1—y)Ct_L 0<y<1 (4)

t

Para poder realizar predicciones utilizando el método de Holt-Winters se requiere
conocer los valores iniciales y los valores de las constantes «, 5,y y. Los valores iniciales
necesarios para iniciar los calculos recursivos son L+2, correspondientes a los L factores

estacionales del afio anterior, a la primera observacion y al nivel y pendiente del periodo 0.
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Por otro lado, otro tipo de método cuantitativo que usa series de tiempo univariadas son
los modelos ARIMA o modelos de Box-Jenkins. Formalizados por Box y Jenkins en 1976, este
hecho parte de que la serie temporal que se busca pronosticar es generada por un proceso
estocastico cuya naturaleza puede ser representada por un modelo. Los modelos ARIMA
univariados buscan predecir los valores futuros de una serie temporal en base a los datos
pasados de la serie y a los errores pasados de prevision. La notacion compacta de los modelos
ARIMA es la siguiente:

ARIMA (p,d, q) (5)

Donde p es el numero de pardmetros autorregresivos, d es el namero de
diferenciaciones para la serie estacionaria, y g es el nimero de parametros de las medias
moviles. ElI modelo Box Jenkins ARMA (p,q) viene representado por la siguiente ecuacion:

Yt= d0+Plyt—1+ L+ dpyt—p+at-6lat—1-L-6qat—q (6)

La parte autorregresiva (AR) del modelo es: 1yt — 1 + L + ppyt — p, mientras que
la parte de medias mdviles del modelo (MA) es: -61at — 1 - L - 8qat — q. Los coeficientes
de los pardmetros ¢0, ¢p1, L, dp, 01, 6q, 61, 6g son determinados a partir de los datos, a
través de cualquier método estadistico consistente. EI método Box-Jenkins proporciona
predicciones sin ningun tipo de condicion previa, ademas una vez encontrado el modelo este
estd listo para hacer predicciones y comparaciones entre datos reales y estimados para
observaciones pertenecientes al pasado. Pero ademas de necesitar un nimero considerable de
observaciones, la estimacion e interpretacion de sus coeficientes es compleja, y tiende a tener

un desempefio bajo para pronostico a largo plazo.

Los modelos causales se basan en la suposicion de que la variable pronosticada

(dependiente), depende de uno o varios factores (variables independientes), de manera que ante
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cambios de éstos, los cuales seran las causas, corresponderan variaciones en la primera, que
seran los efectos, de aqui el porqué del nombre de estos modelos (lzar, 2007). Para poder
relacionar a estas variables se recurre a técnicas como la Regresion Lineal Mdultiple o Regresion
Lineal Simple. Las ecuaciones que componen un modelo causal genérico se muestran a
continuacion.

Donde y es la variable pronosticada, X y Z son variables independientes y by, b; y b,

son coeficientes de ajuste. Asi mismo para obtener estos coeficientes, las formulas son las

siguientes:
py = 22 (8)
b= (9)
b =22 (10)

Donde D,, D,, D, y D son determinantes de tercer orden.
4.2 Mineria de datos

Es el proceso de descubrir patrones en grandes conjuntos de datos, involucrando
métodos de otras areas de conocimiento como el aprendizaje automatico, estadistica y sistemas
de bases de datos(Maimon & Rokach, 2009) . La mineria de datos es un subcampo
interdisciplinario de las ciencias de la computacion y la estadistica con un objetivo general de
extraer informacién (con métodos inteligentes) de una base de datos y transformar la
informacidn a una estructura mas entendible y clara para uso posterior (Clifton, 2017). La
mineria de datos es la etapa de andlisis del proceso de “descubrimiento de conocimiento en

bases de datos” o KDD. A parte de la etapa de analisis en bruto, también involucra aspectos de
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bases de datos y administracion de datos, preprocesamiento de datos, modelizacion,
consideraciones inferenciales, consideraciones en la teoria de la complejidad, procesamiento
posterior de estructuras descubiertas, visualizacion y actualizacion en linea(Maimon &

Rokach, 2009).

El término “mineria de datos” es apropiado, puesto que el objetivo es la extraccion de
patrones y conocimiento de grandes cantidades de datos, no la extraccion de datos en si misma.
Ademas de volverse un término que hace referencia a cualquier proceso de procesamiento de
datos aplicado a sistema de soporte de decisiones computarizada, incluyendo machine learning
y business intelligence. Actualmente, la mineria de datos trabaja en el analisis semiautomatico
y automatico de grandes cantidades de datos para extraer, patrones interesantes Como grupos
de registros de datos (andlisis de cluster), registros inusuales (deteccion anormal) y
dependencias (mineria de reglas de asociacion, mineria de patrones secuenciales) (Han et al.,
2012). Esto usualmente involucra uso de técnicas de bases de datos como indices espaciales.
Estos patrones pueden después ser vistos como algun tipo de resumen de los datos de entrada,
y pueden ser usados en analisis posteriores. Es importante resaltar que la recoleccién de datos,
preparacion de datos y reporte de resultados, hacen parte de la etapa de la mineria de datos,
pero si pertenecen al proceso general de Knowledge discovery in databases (KDD), en donde
la mineria de datos puede estar definida dentro de esta de las siguientes etapas:

e Seleccion.

e Preprocesamiento.
e Transformacion.

e Mineria de datos.

e Interpretacion/evaluacion.
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4.3. Mineria de texto
Puede ser vista como una extensién de la mineria de datos o descubrimiento de
conocimiento en bases de datos (KDD), donde bésicamente involucra tecnologia del campo
de la inteligencia artificial usada en orden procesar los datos de varios documentos de texto,
usando algoritmos avanzados de Deep Learning para transformar datos no estructurados a
estructurados y usar principios linguisticos para la evaluacion del texto de los documentos
(Kapilsparshi, 2020).
4.3.1. Preprocesamiento de datos
Es un conjunto de reglas a aplicar y que suelen ser comunes en la construccion de estos
clasificadores. El objetivo que persiguen todos ellos es la normalizacién de los mensajes, pero
evitando que los cambios vayan a afectar el calculo de la polaridad del sentimiento (Sobrino,
2018), a continuacién se mencionan los pasos genéricos para la limpieza y homogenizacion de
los textos extraidos:
e Normalizacién de mayusculas y minusculas.
e Tratamiento de la duplicidad de caracteres.
e Eliminacion de tildes.
e Menciones, enlaces y hashtags.
e Normalizacién de jerga.
4.3.2. Tokenizacion
En esta fase los textos se dividen en unidades mas pequefias denominadas tokens, que
normalmente se corresponden con las palabras de cada texto. En esta fase se pueden considerar
como unidad token a unidades especiales como lo son emoticones, menciones, hashtags, y

URLSs (Sobrino, 2018).
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4.3.3. Extraccion de caracteristicas

El propdsito de este proceso es representar un texto a partir de los tokens previamente
establecidos, creando asi las caracteristicas. Usualmente, en un proceso de clasificacion de
texto se usa el modelo de Bolsa de Palabras (Bag of Words, BoW), en donde el orden de las
palabras no se tiene en cuenta, lo que implica una pérdida del valor sintactico del texto. Sin
embargo, esta BoW puede contener unigramas, es decir, tokens independientes, bigramas,
formados por la concatenacion de dos tokens preservando el orden original que éstos tenian
dentro del mensaje del que proceden, trigramas, etc. (Carlos & Sande, 2018).

4.3.4. Reduccidn de las caracteristicas

Debido a la gran cantidad de datos que se pueden llegar manejar con estos modelos, es
conveniente reducir el nimero de caracteristicas presentes o representar dos unidades en el
texto o tokens de la misma manera. Existen tres técnicas habituales para lograr esta reduccion
(Sobrino, 2018):

a) Eliminacién de stopwords, es propio del idioma, pero en el caso del espafiol existe un
grupo de palabras que tienen como prop6sito darles sentido a las oraciones, pero que
en el caso de la analitica de texto no representa una pérdida del sentido este. Estas son
preposiciones, pronombres y articulos, asi como formas del verbo haber,

b) La lematizacion es un proceso de normalizacion morfoldgica que transforma cada
palabra en su lema mediante el uso de diccionarios y un proceso de analisis
morfologico. Por ejemplo, la palabra “acciones” queda reducida a su lema “accion”.
Por lo que significa una reduccion en las caracteristicas.

c) EIl Stemming. Se trata de un proceso de normalizacion morfoldgica pero mas fuerte, ya
que busca suprimir los sufijos e inflexiones para obtener Unicamente la raiz de la

palabra, por ejemplo, la palabra “malas” a su raiz “mal”.
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4.3.5. Seleccidn de caracteristicas

La Seleccion de caracteristicas es uno de los conceptos nucleo dentro del machine
learning el cual posee un enorme impacto sobre el rendimiento de los modelos.(Raheel Shaikh,
2018)

Entre sus objetivos se encuentran, simplificar los modelos de tal manera que sea mas
facil de interpretar por usuarios e investigadores. (Gareth James, 2013), acortar tiempo de
entrenamiento y mejorar la generalizacién, reduciendo el sobre ajuste u overfitting
(Bermingham et al., 2015).

Ademas se pueden dividir por técnicas, como métodos supervisados y no supervisados,
donde el primero hace uso de la variable objetivo en su analisis (Eliminacion de caracteristicas
por recursividad) y el segundo que no usa la variable objetivo (correlacion entre variables
independientes) y por los tipos de datos de entrada y de salida (Categéricos o numéricos)
(Brownlee Jason, 2019). Dependiendo de estos Ultimos se puede seleccionar métodos como la
correlacion de Pearson’s, Spearman’s, ANOVA, Kendall’s, Test de hipotesis Chi-cuadrado.
(Brownlee Jason, 2019).

Sin embargo para el trato de series temporales o en general procesos estocasticos, se
suele estudiar el efecto de causalidad y dependencia, con test estadisticos de hipo6tesis como
Granger causality (si una serie temporal es Util en la prediccion de otra) (Sun et al., 2015) y
mutual information (cantidad de dependencia o informacion que una variable aleatoria le puede
dar a otra) (Beraha et al., 2019).

4.4 Procesamiento de lenguaje natural (PLN)

El procesamiento del lenguaje natural (PLN o NPL por sus siglas del inglés Natural
Language Processing), es un campo enmarcado dentro del area de la inteligencia artificial, la
computacion y la linglistica. Su objetivo final es hacer efectivo la comunicacion entre las

personas y los computadores utilizando protocolos como los lenguajes naturales. En la
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naturaleza se observa que dos entidades se pueden comunicar con mayor facilidad si son del
mismo tipo, por lo que plantea el PLN es la busqueda y estudio de protocolos que faciliten esta
comunicacion e interaccion entre ambos objetos para asi mejorar sus relaciones, como ejemplos
de facilitacion en la comunicacion de dos entidades (hombre-computador) del PLN, vemos a
Siri y Cortana (Sobrino, 2018), ademas entre otras aplicaciones populares se encuentran
recuperacion de la informacion, traduccion automética de textos, reconocimiento del habla,

extraccion de la informacion y analisis de sentimientos.

En general existen 4 niveles de andlisis y no todos se deben implementar, cuales de
ellos se aplican, depende del sistema propuesto. Estos niveles se describen a continuacion en
orden de complejidad ascendente:

1. Nivel de anélisis morfoldgico. En este nivel se revisan las palabras para extraer raices,
rasgos flexivos, sufijos, prefijos y otros elementos. Su objetivo es llevar las palabras a
su nivel minimo de significado denominado morfemas.

2. Nivel de analisis sintactico. Analiza la estructura de las oraciones en base al modelo
gramatical planteado con el objetivo de conocer cdmo se unen las palabras para crear
oraciones.

3. Nivel de anélisis semantico. Proporciona sentido a las oraciones y les otorga un
significado, resolviendo ambigtiedades Iéxicas y estructurales que pudieran aparecer.

4. Nivel de andlisis pragmético. Se encarga del anélisis del contexto, es decir no ve a la
oracién como una secuencia de palabras aisladas, sino que tiene en consideracion las
inmediatamente anteriores y la relacion entre ellas.

4.5 Analisis de sentimientos
En inglés, sentiment analysis, es un campo de investigacion dentro del PLN que trata

de extraer de manera automatica y mediante técnicas computacionales informacion subjetiva
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expresada en el texto de un documento dado y acerca de un determinado tema. De esta forma,

mediante el andlisis de sentimientos es posible saber si un texto presenta connotaciones

positivas 0 negativas (Sobrino, 2018).

El anélisis de sentimientos basado en técnicas de machine learning con enfoque
supervisado tienen como objetivo usar un corpus de documentos previamente
etiquetados (positivo o0 negativo), posteriormente dividir ese corpus en dos partes, un
dataset de entrenamiento y uno de prueba, para crear un modelo que sea capaz de
predecir el sentimiento de otros documentos. En el caso de Xu & Keselj (2014) hay una
primera fase de separacion de tweets neutrales y polarizado, en donde plantean ciertos
criterios y reglas para separar aquellos con valor predictivo (polarizados) de los
inciertos y ambiguos (neutrales). En este caso Xu & Keselj (2014) escogieron el
algoritmo de Support Vectors Machine, donde alcanzaron un nivel de exactitud de
71.84%/74.3%, para sentimientos positivos y negativos, respectivament. Por otro lado
Khedr et al. (2017) usaron Naive Bayes para clasificar noticias relacionadas a acciones
como positivas 0 negativas en base a los valores de TF-idf, y obteniendo una exactitud
de 86.2%.

El enfoque basado en diccionarios usa diccionarios o lexicones predefinidos de palabras
cuyas palabras estan asociadas con un sentimiento especifico. También relacionada a
la identificacion de emociones como alegria o tristeza; sin embargo, los estudios
usualmente usan el enfoque binario, positivo negativo. Por ejemplo, Q. Wang et al.
(2018) en su proceso de expansion de diccionario adieren palabras aplicando la teoria
del PMI planteada por Turney 2002, basada en mutual-information , el cual indica que
si dos palabras son vistas en varias publicaciones, ambas no se pueden despreciar o sin
relevancia. Los diccionarios mas relevantes en el estudio de analisis de texto es el

propuesto por Cambria (2016), SenticWordNeT de construccion semi automatica y de
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dos dimensiones, el Harvard 1V-4 que es de construccion manual de 182 dimensiones
y el Loughran and McDonald de construccion manual y 6 dimensiones. Por su lado X.

Li et al. (2014) propusieron un enfoque basado en la polaridad y la define como:

positivo — negativo (11)

Polaridad = — -
positivo + negativo

4.6 Enfoque basado en diccionarios de sentimientos

Un diccionario de analisis de sentimiento contiene informacion sobre las emociones o
polaridad expresada en frases o conceptos. En la practica, un diccionario usualmente provee
uno 0 Mas puntajes para cada palabra y pueden ser empleados para computar el sentimiento
general de una oracién o palabra individual como base de entrada (Elia Francesco, n.d.).

La construccién de un diccionario se puede categorizar en semiautomatico o manual,
descrito a continuacion:

e Semiautomatico: El diccionario es primero construido por algunas palabras semilla que
son manualmente seleccionadas. El diccionario es luego expandido desde las semillas
siguiendo un conjunto de reglas sobre un nuevo dataset (X. Li et al., 2014).

e Manual: El diccionario es creado y analizado por expertos linglisticos, por lo que
contiene menos palabras que el construido semiautomaticamente, pero es mucho mas

preciso (Lien Minh et al., 2018).

Entre algunos diccionarios se encuentra el diccionario Harvard 1V-4, que dentro de la
hoja de célculo aumentada de General Inquirer contiene mas de 10,000 palabras y 182
dimensiones de sentimientos, categorizadas en 15 grupos de sentimiento, que se muestran en
detalle en la Figura 12
Figura 12

Categorias del diccionario Harvard 1V-4
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Harvard 1V-4 categories.

No. Description

1 Positive vs. negative

2 “Osgood” semantic dimensions

3 Pleasure, pain, virtue and vice

4 Overstatement and understatement

5 Language of a particular “institution”
6 Roles, collectivities, rituals, and forms of interpersonal relations
7 Ascriptive social

8 Places, locations and routes

9 Objects

10 Communicating

11 Motivation-related

12 Process or change

13 Cognitive orientation

14 “I" vs. “we” vs. “you” orientation

15 “Yes", “No”, negation and interjections

Nota. Adaptado de (X. Li et al., 2014).

Otro de los diccionarios es el diccionario financiero maestro Loughran-McDonald que
fue construido por Loughran y Bill McDonald; contiene mas de 3911 palabras y cuya
informacidn detallada se encuentra en la Figura 13.

Figura 13

Categorias del diccionario Loughran y Bill McDonald

Loughran-McDonald categories.

No. Description No. of words
1 Negative words 2349

2 Positive words 354

3 Uncertainty words 291

4 Litigious words 871

5 Modal words strong 19

6 Modal words weak 27

Nota. Adaptado de (X. Li et al., 2014)

Un tercer diccionario es SenticNet 1.0, propuesto por Erik Cambria et al (2012), su
altima version es la 6.0 que, como base de conocimiento, proporciona un conjunto de
semantica, sentics y polaridad asociados con 200.000 conceptos de lenguaje natural. En
particular, la semantica define la informacion denotativa asociada con palabras y expresiones
de varias palabras, es decir, conceptos relacionados semanticamente. Los sentics definen la

informacion connotativa asociada con conceptos del lenguaje natural, valores de
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categorizacion de emociones expresados en términos de cuatro dimensiones afectivas y
finalmente, la polaridad es nimero flotante entre -1 y +1, donde -1 es extrema negatividad y
+1 es extrema positividad. La base de conocimientos se puede descargar de forma gratuita
como un archivo XML independiente y su Ultima version, que se actualiza cada dos afos,
también es accesible como una APIl. Como marco, SenticNet consta de un conjunto de
herramientas y técnicas para el analisis de sentimientos que combinan el razonamiento del
sentido comun, la semidtica, la psicologia, la lingiistica y el aprendizaje automatico, en este
contexto, SenticNet se conoce m&s comunmente como computacion sentic, un paradigma
multidisciplinario que va mas alld de los simples enfoques estadisticos del andlisis de
sentimientos al enfocarse en una representacion de preservacion seméantica de los conceptos

del lenguaje natural y la estructura de la oracion. (SenticNet, s.f.).

Por ultimo, SentiWordNet 3.0 es una version mejorada de SentiWordNet 1.0 (Esuli y
Sebastiani, 2006), un recurso léxico disponible publicamente para fines de investigacion,
actualmente con licencia para méas de 300 grupos de investigacion y utilizado en una variedad
de proyectos de investigacion en todo el mundo. SentiWordNet es el resultado de la anotacion
automatica de todos los synsets (Los sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios se agrupan en
conjuntos de sin6nimos cognitivos) de WordNet segin las nociones de “positividad”,
“negatividad” y “neutralidad”. Cada synset s esta asociado a tres puntuaciones numéricas Pos
(s), Neg (s) y Obj (s) que indican cuan positivos, negativos y "objetivos™ (es decir, neutrales)
son los terminos contenidos en el synset (Baccianella et al., 2010).

4.7. Regresion logistica

También conocido como el modelo Logit, es un modelo estadistico que en su forma

simplificada usa una funcion logistica para modelar una variable dependiente binaria variable,

y aungue muchas extensiones complejas existen. En el analisis regresivo, consiste en calcular
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pardmetros de un modelo logistico (que se define como una forma de regresion binaria).(Tolles
& Meurer, 2016)

La funcion logistica que le da el nombre al algoritmo regresion logistica, es también
Ilamado funcion sigmoidea, la cual fue desarrollada por estadisticos con el objetivo de describir
las propiedades de una poblacion creciente en ecologia, el cual crecia rapido y sobre cargaba
la capacidad del medio ambiente. (Jason Brownlee, n.d.). Su curva en forma de S puede tomar
cualquier numero real y transformarlo en un valor entre 0 y 1. Pero nunca sobre estas asintotas.
Como se observa en la Figura 14,

Figura 14

Funcion Logistica

05

|

Nota. Tomado de (Geoff Richards, 2009)

En otra perspectiva (Figura 15) se puede ver como a diferencia de la regresion lineal,
la regresion logistica puede ajustar una curva sigmoidea para poder clasificar binariamente dos
clases de variables.

La funcidn logistica esta representada de manera simplificada en la Ecuacion 12.

1 (12)
p(X) - U(t) - 1+ e_(ﬁo+ B1x)

Donde p(x), representa la probabilidad de que pertenezca a una clase u otra.
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Figura 15

Clasificacion binaria, para regresion lineal y regresion logistica

Linear Regression . Logistic Regression

_________________________ e _g_ T

Y-AXis

A 4

X-Axis

Nota. Extraido de www.datacamp.com

Ademas de la manera grafica para dos dimensiones como se diferencia el método
regresivo en ambos algoritmos lineal y logistico (Figura 16).

Figura 16

Linea regresora de separacion para dos conjuntos de datos

(.a) l,o;;istic .Regression . (b) Linear Regression
Nota. Adaptado de (Fang et al., 2019)

Como se puede apreciar para (a), la linea ajustada de la regresion, para el caso de la
regresion logistica divide apropiadamente el conjunto de datos, en aplicaciones de aprendizaje

automatico minimizando la entropia cruzada por el método de estimacién por méxima
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verosimilitud, mientras que en (b), la regresion lineal ajustara una linea que se ajuste a los

datos, pero minimizando la funcidn de coste del error cuadratico medio, por minimos cuadrados

ordinarios.

4.8. Mercado Financiero

En general un mercado financiero hace referencia a un espacio en donde las personas

intercambian valores y derivados, por lo que usualmente estos mercados estan clasificados en

el sector financiero:

Mercado monetario: Se intercambian activos financieros a corto plazo (hasta 18 meses),
con un bajo nivel de riesgo, derivado de la gran solvencia de sus emisores y una elevada
liquidez. Principalmente con participacion de intermediarios financieros especializados

0 grandes instituciones

Mercado de capitales: Es el mas conocido comunmente, se intercambian titulos de
deuda a largo plazo (méas de 18 meses), o valores respaldados por acciones (ordinarias
o0 preferentes). Estos mercados pueden ser primarios o secundarios, donde el primero
hace referencia a la venta de nuevas acciones o bonos emitidos por el gobierno o
entidades privadas y el segundo se intercambia estos valores existentes mediante la
compraventa de estos titulos. También se puede dividir este mercado en mercado de
Renta fija y Renta variable (Greenberg, 2011).

Mercado de derivados financieros: Mercados que negocian con un activo financiero
denominado derivado, cuyo valor deriva de los cambios de otro activo, conocido como
activo subyacente (este puede ser un activo, bono o un futuro de una materia prima). Se
clasifican por su tipo de regulacion en, mercados organizados y mercados no

organizados (OTC) (Greenberg, 2011).
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e Mercado de materias primas (commodities): Se negocia con productos del sector
primario no manufacturados, como azlcar o café y petréleo u oro entre otros,
usualmente se invierte por contratos de futuros (Greenberg, 2011).

e Mercado de divisas (Forex): Es un mercado no regularizado (extrabursatil) y global
descentralizado para el comercio de divisas, determinando los tipos de cambio de estas
para cada moneda. Incluye todas las operaciones de compra, venta e intercambio de
divisas. Respecto al volumen global de operaciones este se considera como el mercado
mas representativo del mundo (Greenberg, 2011).

e Mercado de criptomonedas o criptodivisas: Mercado que negocia lo llamado activo
digital, disefiado para funcionar como un medio de intercambio en que los registros de
propiedad de monedas individuales se almacenan en un libro mayor existente en una
forma de base de datos computarizada que utiliza criptografia solida para asegurar los
registros de transacciones la creacion de monedas adicionales y para verificar la
transferencia de la propiedad de la moneda (Greenberg, 2011).

e Mercado al contado: Es un mercado financiero publico en el que se negocian
instrumentos financieros 0 materias primas de manera inmediata, que a diferencia del
mercado de futuros donde la entrega vence en una fecha posterior, el mercado de
contado, la liquidacion ocurre normalmente en T + 2 dias hébiles, es decir el activo se
debe entregar dos dias héabiles después de la negociacion (Greenberg, 2011).

4.8.1. Ganancia en los mercados financieros
Ya que el objetivo principal de la participacion en estos mercados financieros es la
obtencion de alguna ganancia, a corto, mediano o largo plazo. Es preciso referirse a dos

métodos generales ampliamente conocidos en el ambito financiero.
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El primero de ellos, la inversion, tiene como proposito construir gradualmente riqueza
sobre un periodo extendido de tiempo (largo plazo) a traves de la compra y tendencia (holding)
de un portafolio de activos de uno o varios instrumentos de inversion (acciones, canasta de
acciones, bonos, fondos mutuos, derivados, etc.). Estas inversiones ocasionalmente son
mantenidas por periodos de afios o incluso décadas, aprovechando las ventajas como, el interés,
dividendos y la division de acciones. Puesto que los mercados inevitablemente fluctdan, los
inversores lidian con esta incertidumbre con la expectativa de que los precios se reajusten y
que las perdidas eventualmente se recuperen. A menudo los inversores mejoran sus ganancias
reinvirtiendo cualquier ganancia y dividendos en titulos de accion adicionales.(Folger, 2020).
Los inversores tienden a enfocarse mas en los fundamentos del mercado, es decir al anélisis
fundamental, el cual busca determinar el valor de una accion o activo mediante la comprension
de elementos econémicos generales, del entorno o propios de las empresas involucradas como,
estados financieros, técnicas de valuacion, analisis de entorno, indices macroeconémicos, entre

otros (Graham et al, 1962).

Por otra parte, el conocido trading involucra transacciones mas frecuentes, tales como
comprar y vender acciones, commodities, divisas y otros instrumentos. Pero a diferencia de las
inversiones el objetivo son estrategias para maximizar los retornos diarios, mensuales o
trimestrales; y aungue no es absolutamente a corto plazo ya que un tipo de trading es el trader
posicional que mantiene su lugar por meses 0 afos, usualmente estas posiciones involucran
periodos de semanas o dias (swing trader), el transcurso de un dia sin transacciones nocturnas

(day trader), periodo de minutos o segundos sin transacciones nocturnas (scalp trader).

Otra manera de clasificar las operaciones por periodo de tiempo es por los términos

movimiento de precios Intraday o Interday, que respectivamente se refiere a la variacion de
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precios de un activo financiero dentro de un dia regular bursatil o a lo largo de algunos dias,

Semanas 0 meses.

4.8.2. Hipotesis del mercado eficiente

En la segunda mitad del siglo XX se planted una hipdtesis que a pesar de su carencia

de validacién, provee la légica bésica para las teorias de los precios en los activos basados en

riesgo en la modernidad, hipotesis del mercado eficiente (Fama, 2014). Esta hipotesis

denominada Hipotesis del mercado eficiente (EMH), considera que cualquier noticia o evento

futuro que pueda afectar la cotizacion de un activo, hara que el precio se ajuste tan rapido, que

sea imposible obtener un beneficio econdmico del mismo. Esto implica que ningln activo esta

infravalorado o sobrevalorado en el mercado (Lopez, s.f). Los tipos de eficiencia de mercado

en funcidn de la informacién que hay recogida en los precios de los activos destacan tres tipos

de eficiencia (Court & Tarradellas, 2010).

Eficiencia débil: Los precios de los activos reflejan toda la informacion historica, por
lo que la informacion de precios y volimenes negociados histéricos no tienen valor
predictivo. Esto implica que el analisis técnico no sirve para superar el mercado y por
lo que solo podréa hacerlo mediante el uso de informacion publica y privada.

Eficiencia semi-fuerte: En este caso los precios reflejan tanto la informacion publica
como la historica disponible. Entonces las Unicas fuentes con valor predictivo serian
las privadas o privilegiadas, por lo que no tendria utilidad el analisis fundamental, ya
que se nutre de informacion publica y ante cualquier nueva noticia el precio se ajustaria
tan rapidamente que seria imposible tomar ventaja de esa informacion.

Eficiencia fuerte: Los precios de los activos reflejan toda la informacion existente
(historica, publica y privada). Si algun inversor tuviese acceso a informacion
privilegiada, el precio se ajustaria rapidamente, y no permitiria beneficiarse de esa

informacion.
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4.9. Bolsa de Valores de Colombia (BVC)

Es una bolsa multi-producto y multi-mercado que administra los sistemas de
negociacion y registro de los mercados de acciones, derivados, divisas, OTC y servicios de
emisores en Colombia. Fue creada el 3 de julio de 2001 tras la fusion de las tres bolsas
principales de Colombia (Bolsa de Bogot4, Bolsa de Medellin y Bolsa de Occidente). Se
encarga de ofrecer soluciones tecnoldgicas al sector financiero, ofrecer informacion
centralizada del mercado y valoracion de activos en Colombia (Bolsa de Valores de Colombia,
n.d.).

4.10. Empresas Colombianas seleccionadas e indice Colcap

A continuacién, se exponen las empresas cotizantes en la Bolsa de Valores de Colombia
escogidas para estudio en el presente trabajo de grado. Estas empresas negocian acciones
preferenciales u ordinarias y son de renta variable lo cual posibilita el andlisis de la prediccion
de movimiento de precios de estas. Cabe resaltar que las siguientes empresas cumplen con
ciertos criterios de seleccion descritos en la literatura para aumentar la viabilidad de un
pronostico del movimiento de precio, como un alto volumen en transacciones, una alta
variabilidad en el precio entre dias y una popularidad mediatica que logre generar las
suficientes noticias las cuales hacen parte de los datos de entrada del modelo. Ademas de que
cada una de las tres pertenece y se destacan en un sector econémico distinto (cementos,
energético y financiero).

4.10.1. Ecopetrol

Se constituyd el 25 de agosto de 1951 tras la reversion al Estado Colombiano de la
Concesion De Mares, donde Ecopetrol S.A asumio los activos revertidos de la Tropical Oil
Company cuya actividad petrolera habia comenzado en 1921. En 2003 el gobierno de Colombia
reestructurd a la Empresa Colombiana de Petroleos con el fin de aumentar su competitividad

en el mercado internacional de hidrocarburos. A lo que llevo mediante la expedicion del
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Decreto 1760 del 26 de junio de 2003 a modificar la estructura de la empresa en ese momento
Ilamada Empresa Colombiana de Petréleos para convertirse en lo actualmente conocido
Ecopetrol S.A, una sociedad pablica por acciones, totalmente pablica y vinculada al Ministerio
de Minas y Energia (Portal Ecopetrol, 2014). Sin embargo 4 afios més tarde en 2007, después
de que el gobierno de Colombia estableciera para Ecopetrol un plan de inversiones y
transformar a Ecopetrol en una sociedad anénima mixta (80% gubernamental y 20% privada),
Ecopetrol realizo una Oferta Pablica Inicial en la Bolsa de Valores de Colombia, que recaudo
$ 2,8 mil millones de Délares, con la venta del 10.1% de sus acciones (Ecopetrol Makes Wall
Street Debut, n.d.). Su nombre actual en la Bolsa de Valores de Colombia es ECOPETROL
S.A, y sus acciones son del tipo ordinaria con el nombre de ECOPETROL.
4.10.2. Bancolombia

El Banco de Colombia la entidad primigenia del Actual Bancolombia fue fundada el 29
de enero de 1875 con una junta de 25 miembros, en este mismo afio empez06 operaciones y 7
afios después fue inaugurado su primer edificio (Bancolombia: 140 Afios Que La Historia Tiene
En Cuenta | Empresas | Negocios | Portafolio, 2015). Esta multinacional financiera colombiana
se constituyé como Bancolombia en 1998, tras la fusion del antes mencionado Banco de
Colombia y el Banco Industrial Colombiano (fundado en 1945). En 1981 empez0 a cotizar en
la Bolsa de Bogota (Actual Bolsa de Valores de Colombia), como el Grupo Grancolombiano,
intervenido y disuelto por el gobierno nacional por ciertas irregularidades entre sus operaciones
especulativas, relacionadas al delito de auto préstamo con la Compariia Nacional de Chocolates
(La Caida Del Grupo Grancolombiano, n.d.). En 1995 realizo su Oferta Publica Inicial en el
mercado de Nueva York por un valor de 70 millones de dolares, siendo la primera empresa
colombiana en cotizar en la Bolsa de Nueva York Su nombre en la Bolsa de Valores de
Colombia BANCOLOMBIA S. A vy tiene acciones .ordinarias (BCOLOMBIA) vy

preferenciales (PFCOLOM). En el estudio se tendra en cuenta las acciones ordinarias.
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4.10.3. Indice Colcap

Es uno de los principales indices bursétiles de la Bolsa de valores de Colombia, el cual
mide las variaciones de precios de las 20 principales acciones mas liquidas de Colombia, la
participacion y puesto en dicho indice se determina por el valor de capitalizacion bursatil
ajustada. Su valor inicial fue de 1.000 puntos el 15 de enero. Algo importante respecto a esta
canasta accionaria es que, si alguna accion perteneciente desaparece, el indice estara
constituido por las restantes 19 acciones hasta el siguiente rebalanceo; ademas al momento de
hacerse el rebalanceo cualquier emisor tendré una participacién méxima en el mismo del 20%.
(Rankia, 2019).

Para el afio 2019 los primeros 5 emisores del indice Colcap fueron: ECOPETROL con
una participacion del 14.3%, PFBCOLOM con una participacion del 13.8%, ISA con una
participacién del 8.6%, GRUPOSURA con 7.6% y BCOLOMBIA con 6.5%.

En el estudio se analizaran las acciones de ECOPETROL, BCOLOMBIA e ICOLCAP
(ETF asociada al Colcap).

4.11. Matriz de confusién

Una matriz de confusion (Kohavi & Provost, 1998) contiene informacion sobre las
clasificaciones reales y las pronosticadas por un sistema de clasificacion. El rendimiento de
tales sistemas se evalia comunmente utilizando los datos de la matriz. La Tabla 2 muestra la

matriz de confusion para un clasificador de dos clases.
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Tabla 2

Matriz de confusion

Predicho

Negativo Positivo

Real Negativo A B

Positivo C D

e A esel numero de predicciones correctas de que una instancia es negativa.
e B es el nimero de predicciones incorrectas de que una instancia es positiva.
e Cesel nimero de predicciones incorrectas que una instancia es negativa.

e D esel numero de predicciones correctas de que una instancia es positiva.

Las métricas asociadas a la matriz de confusion para un clasificador de dos clases son

las siguientes:

e Exactitud (Accuracy, AC): es la proporcion del nimero total de predicciones que son
correctas.

a+d 13
AC=——— (13)
a+b+c+d
e Sensibilidad (Recall or True positive rate): es la proporcién de casos positivos que se
identifican correctamente.

(14)

Recall =
Tt

e Tasa de falsos positivos (False positive rate, FP): es la proporcién de casos negativos
que se clasifican incorrectamente como positivos.

b (15)
a+b

FP =
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Especificidad (Especificity or True negative rate, TN): se define como la proporcion de

casos negativos que se clasifican correctamente.

N =% (16)
a+b

e Tasa de falsos negativos (False negative rate, FN): es la proporcion de casos positivos

que se clasifican incorrectamente como negativos.

FN = —= (17)
c+d

e Precision (P): es la proporcion de casos positivos pronosticados que son correctos.

_d_ (18)

e F-Measure (F): es el promedio ponderado de la precision y el recall.

_ 2(Recall = P) (19)
~ Recall+ P

5. Proceso de obtencion de los datos

5.1. Seleccion de la fuente de informacion

De acuerdo con lo establecido previamente para el presente estudio son necesarios dos
tipos de datos de entrada, las noticias web y los datos de precios historicos del grupo de
acciones. Para el primer tipo de datos, los textuales no estructurados, se escogen como fuente
de informaciodn los principales portales de noticias y periddicos digitales de Colombia, La
Republica y EI Tiempo; sin embargo, esta ultima se descarta ya que sus noticias son muy
extensas y ocasionalmente su tema principal no es el establecido en la blsqueda. Para el
segundo tipo de datos, los numéricos estructurados, se escoge como fuente la pagina web de la
Bolsa de Valores de Colombia donde se puede consultar los datos historicos del precio de las

acciones.
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5.2 Seleccidn y delimitacion de datos

En esta fase se observa la estructura en que las fuentes proveen los datos. En el caso de
los precios historicos de las acciones, estos vienen en periodo de dias y contienen los atributos
“Nombre”, “Fecha”, “Cantidad”, “Volumen”, “Precio de Cierre”, “Precio mayor”, “Precio
medio”, “Precio menor”, “Variacion %” y “Variaciéon Absoluta”. De acuerdo a los
requerimentos del modelo solo son necesarios, “Nombre”, “Fecha”, “Volumen”, “Precio
menor”, “Precio mayor”, “Precio de cierre” y “Precio de apertura”, por lo que seria necesario
calcular el “Precio de apertura” para cada dia usando el atributo “Variacion absoluta”.

Para los datos textuales, se selecciona el cuerpo de la noticia el titulo y la fecha de
publicacién, depurando elementos como imagenes, articulos relacionados, publicidad y otros
elementos que son propios de la fuente de informacién pero no del articulo en si.

5.3 Descarga de los datos

Luego de escogidas las fuentes de informacion y seleccionados los datos que se van a
usar se procede con la obtencidn de los datos, para esto se escoge un horizonte de tiempo de 7
afios que comprende el periodo 2012 al 2019 para ambos tipos de datos. A continuacion se
descargan manualmente de la Pagina de la BVC los datos del precio de las acciones, mientras
que los datos de noticias se obtienen mediante web scraping (técnica de descarga automatica
de contenido web), con la herramienta Octoparse 8, un software especializado de web scraping,
su interface gréafica de usuario es de tipo Point-and-Click, disefiado para personas sin
conocimiento previo en programacion, el flujo de trabajo se construye creando entidades
predefinidas en una secuencia que simula el proceso iterativo de seleccion y extraccion de la
informacion de la pagina web, en la Figura 17 se ilustra la Interfaz grafica y el flujo de trabajo

del software.
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Figura 17

Interfaz gréafica y flujo de trabajo Octoparse 8
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Figura 18
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6. Andlisis exploratorio de los datos

6.1 Andlisis de datos financieros

En esta seccion se muestran estadisticas descriptivas junto a técnicas de visualizacion,
para tener un acercamiento inicial a los datos de entrada, de manera que se puedan resumir las
caracteristicas principales del conjunto de datos, tanto de las series de tiempo derivadas de
datos financieros como los datos textuales de noticias financieras para cada tipo de accion.

Como se menciono anteriormente el dataset financiero estd compuesto por varias series
de tiempo, de manera que por medio de un resumen estadistico se obtendra un primer vistazo
hacia como estan distribuidos estos datos, para cada accion estudiada. Cabe aclarar que cada
accion tiene un valor caracteristico, por lo que no se recomienda hacer una comparacion directa
entre cada accion. El siguiente conjunto de estadisticas descriptivas se calcularon y
almacenaron, haciendo uso de la libreria especializada en el manejo de datos tabulares en
Python, pandas (1.2.1). El resumen estadistico presentado en la Tabla 3, pertenece a la serie
“Precio de Cierre” del grupo de acciones.
Tabla 3

Estadisticas de resumen del ‘Precio de Cierre’

Estadisticas Ecopetrol Bancolombia Icolcap
count 1703 1704 1703
mean 2611 29075 15043,2
std 1149,6 5170,1 1662,4
min 881 19060 10636

25% 1397,5 25400 13722,5
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50% 2750 27450 15060
75% 3382,5 32045 16227,5
max 5710 45500 18935

En la Tabla 3 se puede observar en primera instancia, como difieren el precio medio,
minimo y mé&ximo entre las acciones; sin embargo, esto puede estar relacionado con la cantidad
de acciones emitidas por cada empresa, dicho valor varia y depende de las politicas de cada
empresa. Observando los valores se puede apreciar que la desviacion estandar del precio de
Ecopetrol es proporcionalmente més alta que las demés acciones, como se vera mas adelante
esto debido a la caida sostenida en el periodo 2013-2016 donde el valor de la accion paso de
estar a $5400 COP hasta llegar a menos de $900. Por ultimo, se observa como la accion es la
maés estable de todas con una desviacion estandar baja en proporcion a su media, el menor
rango intercuartilico de proporcion y la diferencia del valor del 3 cuartil al valor méximo, y es
que cuando se mira con mas detalle el conjunto de datos se observa que esto es un indicio de
una mayor cantidad de datos atipicos en el precio, tanto de Ecopetrol como de Bancolombia.

Ya que el volumen representa el valor monetario del total de transacciones de compra
y venta en un dia bursétil, este se considera en el analisis técnico como un medidor de la fuerza
0 presién del movimiento en el precio. Por lo que es importante analizar como esta compuesta
esta variable en las acciones a estudiar, en la Tabla 4 se presentan las estadisticas resumidas en

millones de pesos, para esta serie de datos
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Tabla 4

Estadisticas de resumen del ‘Volumen’

Estadisticas Ecopetrol Bancolombia Icolcap

count 1703 1704 1703
mean 25135,57 7796,29 6168,09
std 17871,59 18998,93 8871,74
min 341,12 0,10 0
25% 12870,66 1836,80 435,78
50% 20290,99 3984,34 2761,12
75% 32320,21 8223,49 8180,98
max 145890,1 499418,59 88481,16

La Tabla 4, en primera instancia muestra una gran diferencia en el valor diario medio
de las transacciones entre Ecopetrol y las demds acciones. Un punto importante visto en la
Tabla 3 fue que el valor medio del precio de las acciones de Ecopetrol, Bancolombia y Icolcap
era de cerca de $2600, $29000 y $15000 respectivamente, y a pesar de esta diferencia
significativa en la Tabla 4 se puede ver como la mediay los cuartiles del volumen de Ecopetrol
son mucho mas grandes que las otras acciones. Ademas de los valores extremos se puede
observar que para Bancolombia y Icolcap tienen al menos 1 dia en donde préacticamente no se
opero, ademas que observando la media y el tercer cuartil junto al valor maximo se infiere en
general el grupo de acciones tiene un numero significativo de valores atipicos a partir del 3
cuartil.

A continuacion, se presenta la Figura 19, que consiste en una grafica comparativa de la
serie de tiempo del “Precio de cierre”, para las acciones ordinarias de Ecopetrol S.A,

Bancolombia S.A'y el ETF asociado al indice Colcap, Icolcap.
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Figura 19

Comparativa serie de precios de cierre principales acciones de la BVC
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Nota. Adaptado de Python.

En esta figura, se puede observar el comportamiento del precio de cada accion entre el
afio 2013 y 2020. Se puede detallar que en el periodo 2013 — 2016 hay una tendencia a la baja
generalizado para el grupo de acciones, donde se diferencia un decrecimiento méas notable para
la accion de ECOPETROL (verde), y ICOLCAP (rojo). Posteriormente, en el primer trimestre
del 2016 hay una recuperacion en el valor de las acciones seguido de un periodo de estabilidad,
seguido de otro punto de inflexion el dia 11 de noviembre del 2017. Por altimo, en el afio 2018
se puede observar que termina con un periodo de decrecimiento importante. No obstante,
durante el primer bimestre del 2019 el grupo de acciones logra una tendencia alcista.

Se concluye de esta primera grafica que el comportamiento del precio entre
BANCOLOMBIA Y ICOLPAP, esta notablemente relacionado, mientras ECOPETROL solo
parece relacionarse de manera fuerte durante la caida general de precios en las acciones en el

primer periodo del 2013-2016. Siendo este resultado esperado ya que se puede considerar la
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accion de ECOPETROL altamente dependiente del activo subyacente de su actividad
econOmica, explotacion y produccién de hidrocarburos.

De manera complementaria se usa el software libre de simulacion de trading
NinjaTrader 8 para generar los gréaficos de velas, volumen de transacciones, y los indicadores
técnicos MFI 14, Williams R% 14 y RSI 14 respectivamente, de cada 10 dias en el periodo de
2013-2019. La Figura 20, Figura 21y Figura 22 muestran dicha informacion para cada accion.

Figura 20

Grafica del grafico de velas e indicadores principales de la accién de Ecopetrol

Nota. Adaptado de NinjaTrader 8.
Figura 21

Grafica del grafico de velas e indicadores principales de la accion de Bancolombia
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Figura 22

Grafica del grafico de velas e indicadores principales de la accién de Icolcap

Nota. Adaptado de NinjaTrader 8.
6.2 Andlisis sobre los datos de noticias

Ahora se procedera a detallar como se compone el dataset de noticias financieras. La
mayoria de las noticias obtenidas de la fuente La Republica son cortas y se relacionan con la
respectiva empresa de interés, esto es conveniente en el presente estudio ya que en un texto
extenso se puede ver que la polaridad se anule debido a que las palabras positivas se
contrarrestan con las negativas, mientras que entre mas corto sea el texto la polaridad tiene a
ser mas marcada. La Figura 23 muestra una noticia y los elementos de interés que se extraen,
en color verde se encuentra el Titulo de la noticia, en azul la fecha de publicacion y en amarillo
el cuerpo de la noticia. Luego de ser extraido y almacenado se procede a concatenar el texto y
el titulo de tal manera que se les da la misma ponderacion y se ordena por su fecha de

publicacién.
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Figura 23

69

Ejemplo de noticia, con sus respectivos atributos de interés, titulo (verde), fecha (azul) y

cuerpo (amarillo)

nnnnnn

Ecopetrol perdio el primer lugar
como la empresa mas valiosa de
Latinoamerica

La petrolera colombiana fue desplazada del primer puesto por la cervecera

asus temas de interés brasilefia Ambev en la lista por valor de mercado de las compafifas de

América Latina en 2012, segun un estudio de la consultora Economatica.

El valor de Ambev, segun la empresa consultora, fue de US$129.300
millones, seguida por Ecopetrol con US$126.700 millones. La tercera
posicion la ocupd la petrolera Petrobras de Brasil, con US$124.700 millones.
La minera brasilefia Vale estuvo en el cuarto lugar con US$105.266 millones,
segun el reporte que se hizo basado en el precio de las acciones de las
empresas en las diferentes bolsas que se cotizan

Ameérica Movil, de México, fue la quinta empresa mas valiosa de América Latina. Le sigue: Itat-Unibanco y

Bradesco, Wal Mart de México, Banco de Brasil y Femsa.

Nota. Adaptado de Microsoft Visio 2013.
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A continuacién, se realizan una serie de graficas de nubes de palabras mediante la

libreria Wordcloud de Python, con el objetivo observar cuales son las palabras mas frecuentes

en los documentos y asi tener una idea mas clara del contenido general de cada dataset. En la

Figura 24 se ilustra la nube de palabras relacionada a Ecopetrol.

Figura 24
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Los seis primeros términos mas frecuentes son ‘Ecopetrol’, ‘empresa’, ‘compaiia’,
‘millones’, ‘billones’ y ‘afo’, de estos se puede concluir que con frecuencia se menciona el
valor de Ecopetrol u otra empresa, por lo que muestra indicios de que las noticias tienden a ser
de contexto financiero. Entre otros términos de interés se destacan ‘bolsa’, ‘accion(es)’,
‘precio’ y ‘renta variable’, por lo hay indicios de que en menor medida el contexto de los
articulos se relaciona directamente con el tema de interés, mercado accionario.

La siguiente nube de palabras es relacionada a Bancolombia, como muestra la Figura
25
Figura 25

Nube de palabras noticias Bancolombia

*finan

w:¢ 14 81t @ simer cadotaiibien

medio
acciones sgMmay L6

estrategia indice colombiano

w
2 c
E w (o] T :
i 3 8 oclis 8 B i om
] ] 5 aunque Uw T ol a
= o o = d B ] put_da.
s o by = ] B @
manera @ ragion Brupo Uso~ o
me jor W ?. valores 8}
conocer —_ -
dinerp @Umento -
tener Q.%}
Segun. Cpermite o o a
nuevo ] - S = = 1Mpor tante, prograhia ilas S
estan 5 4 A Y . 2 °c a
= g Q) prnlceaso " a . : £z
palS o s Bs ~ c  linversion o O
L -] = 17 =1 a tema forma =Y
o banca valor = marca n
pour' i3 3
o frente oo G W tipo || fondo cuenta PLESY parte M
b=~ o o ebe =
E 5 B0 hacer ll e g € l:E:)O]_SE;] Hebs =
E’_ -E é total| hace ; 2 1 sectorsmre ogota
1S U L]

tineservicioademasresultadocartera,,...
Nota. Adaptado de Python.

De manera similar a la nube de Ecopetrol, entre las palabras mas frecuentes estan,
‘Bancolombia’, ‘banco’, ‘cliente’, ‘crédito’, ‘millones’ y ‘billones’. Ademas, se encontraron
palabras de interés como, ‘acciones’, ‘bolsa’ y ‘mercado’.

Para finalizar el analisis exploratorio se muestra la ultima nube de palabras de las

noticias relacionadas a Colcap, como se observa en la Figura 26.
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Figura 26

Nube de palabras noticias Colcap
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En la nube de palabras del Colcap, a diferencia de las anteriores presentadas, contiene
palabras mas concretas y relacionadas al tema de interés, esto puede ser debido a que el tipo de
noticia varia en su contenido ya que no se trata de una empresa, sino de un indice bursatil, por
lo que el contexto de las noticias es, en su gran mayoria de caracter financiero. Las palabras

mas frecuentes son ‘acciones’, ‘bolsa’, ‘precio’, ‘mercado, ‘indice’ y ‘millones.

7. Limpieza y preprocesamiento de datos

Esta fase comprende dos componentes: los datos de precios historicos y los datos
textuales.

Una vez obtenido el conjunto de datos financieros, se unifica toda la informacidn, se
ajusta el formato de la fecha, se corrigen los valores de la columna “Precio alto” y “Precio
bajo” cuyo valor es cero cuando dicho valor es igual al precio de apertura o de cierre, se calcula

el precio de apertura con la variacion absoluta y precio de cierre para cada dia, y se guarda en
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formato xlIsx, en el software Microsoft Excel, para su uso posterior. En la Tabla 5 se ilustra la
estructura de los datos financieros ya preprocesados.
Tabla 5

Estructura datos financieros preprocesados

Date Open High Low Close Volume

2013-01-02 00:00:00 5460 5460 5330 5450 2,46E+10
2013-01-03 00:00:00 5450 5490 5420 5490 1,17E+10
2013-01-04 00:00:00 5490 5520 5440 5520 1,69E+10
2013-01-08 00:00:00 5520 5520 5430 5430 1,89E+10
2013-01-09 00:00:00 5430 5450 5420 5450 1,54E+10

2013-01-10 00:00:00 5450 5470 5440 5460 2,39E+10

Para los datos textuales se usa el lenguaje de programacion de Python 3.8.7, en el
Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) PyCharm. Antes de empezar el proceso de limpieza se
dispone a traducirse a ingles las noticias por medio de la APl de Google Translate, ya que las
técnicas de andlisis de texto que se van a usar estan construidas en ese idioma.

Se importa los datos textuales y se manipulan usando la libreria de Pandas, en primera
instancia esta libreria se encarga de transformar los tipos de datos a una clase DataFrame para
el manejo estructurado en filas y columnas de la informacion, posteriormente se eliminan las
filas articulos de noticias que no se extrajeron adecuadamente, esto es que alguna de sus
columnas presenta informacion faltante (fecha, titulo o texto), despues de igual manera se
eliminan las filas duplicadas. Se decide tratar el titulo y cuerpo de la noticia de igual manera
por lo que se genera una sola columna que contiene esta informacion. Se realiza una funcién
para cambiar el valor y formato de fecha, por ejemplo “jueves, 3 de enero de 2013 a “2013-

01-03”, en donde el tipo de dato pasa de ser String a DateTime y en formato de fecha estandar.
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A continuacidn, se usa la libreria “re”, que utiliza Expresiones Regulares (Regular Expression),
secuencia de caracteres que definen un patron de busqueda en el texto, en este caso dicho patron
busca remplazar simbolos, espaciados y numeros con valores nulos. Adicional a esto se
establece todo el texto en mindscula. En la Figura 27 se muestra el flujo en el proceso de
limpieza de datos.
Figura 27

Diagrama proceso limpieza de datos

Traducir corpus mediante la API
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simbolos, niUmeros y lista de tokens
espacios

Nota. Adaptado de Microsoft Visio 2013.

Como paso final se transforma cada noticia en unigrams o tokens, esto es separar el
texto en unidades individuales en forma de lista. Por ejemplo, para el texto, “Esto es una cadena
de palabras” se transforma a la lista [ ‘Esto’, ‘es’, ‘una’, ‘cadena’, ‘de’, ‘palabras’]. Una muestra

del conjunto de datos limpio se muestra en la Figura 28.
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Figura 28

Noticias preprocesadas

, ‘profit’, ction’, 'in’, ‘would’, ir

, ‘could’, 'not’, e ed’, 'the’, ‘results’, ‘of’, 'definitely’, 'was’, 'not’, ‘the

Nota. Adaptado de Pycharm 2020.3.

8. Analisis de Sentimiento y prueba de escritorio

En esta seccidn se usan los datos preprocesados del capitulo anterior. En donde se busca
obtener la polaridad de cada noticia mediante analisis de sentimiento, especificamente usando
el enfoque basado en diccionario de palabras previamente etiquetadas como positivas o
negativas, el enfoque basado en reglas sintacticas y gramaticales; el enfoque basado en
aprendizaje automatico. Los detalles de cada enfoque se presentaran en el siguiente subindice.

Con el objetivo de mapear como se desarrollaron los diferentes enfoques en los que
fueron construidos los clasificadores de texto empleados en el presente estudio en la Figura 29,
se muestra el método usado para la construccion de cada herramienta de PLN, ademas de los

lexicones y redes semanticas empleadas en su respectiva construccion.
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Figura 29

Enfoques y construccion de las herramientas linguisticas empleadas.
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Respecto a la Figura previamente ilustrada, se puede ver bien sea el lexicén (color azul
y rojo) o las redes semanticas (los dos cuadros amarillos en la parte inferior del mapa); mientras
que en el centro se encuentra el lexicon WordNet, creado por Fellbaum, (1998), el cual fue
usado para la construccidn de SenticNet y Textblob.

Ademas, en la Figura 30, se puede apreciar algunas aplicaciones de estas herramientas
de PLN en la literatura. Donde es importante resaltar que las herramientas de Textblob y
VADER frecuentemente son méas usadas en el contexto de redes sociales, aunque también se
ven aplicaciones al contexto de noticias web. De manera semejante la herramienta robusta de
SenticNet, es mas frecuente para textos no muy extensos, ademas cabe aclarar que en el
presente estudio solo se us6 los conceptos, representados como unigramas. Por Gltimo, quizas

el mas particular y afin con el contexto del estudio el lexicon de emociones Loughran and



76
MODELO PREDICTIVO DEL MOVIMIENTO EN EL PRECIO DE ACCIONES

McDonald, del cual se extraen Unicamente las emociones positivas y negativas, dejando de
lado otras como, “incertidumbre” o “litigioso”.
Figura 30

Herramientas PLN en la literatura sobre el contexto de analisis de sentimiento

Herramienta de PLN

Textblob

Clustering and sentiment analysis on Twitter data {2017)
Financial Sentiment Lexicon Analysis (2018)

A Comprehensive Study on Lexicon Based Approaches for Sentiment Analysis (2019)
VADER
Stock market prediction analysis by incorporating social and news opinion and sentiment
(2019)
Incorporating stock prices and news sentiments for stock market (2020)

A Multilayer Perceptron based Ensemble Technique for Fine-grained Financial Sentiment
Analysis (2017)
Cryptocurrency Price Prediction Using Tweet Volumes and Sentiment Analysis (2018)

Titulo del estudio

Affective Computing and Sentiment Analysis (2016)

Stock Prediction via Sentimental Transfer Learning (2018)

Sentiment-oriented information retrieval: Affective analysis of documents based on
the senticnet framework (2016)

Loughran and McDonald

News impact on stock price return via sentiment analysis (2014)

Media-aware guantitative trading based on publicWeb information (2014)

Forex-foreteller: currency trend modeling using news articles (2013)
The Use of Word Lists in Textual Analysis (2015)
Financial Sentiment Lexicon Analysis (2018)

Nota. Adaptado de Microsoft Excel 2013

Ahora bien, para poder realizar un andlisis preliminar sobre la eficacia de los métodos
seleccionados para clasificar las noticias, se decide clasificar manualmente una muestra de 20
noticias de cada empresa, para un total de 60 noticias (no se aplica una técnica para el céalculo
del muestreo ya que el analisis resultante excederia los recursos disponibles para el presente
estudio), etiquetando cada una como positiva 0 negativa, dentro de un rango de 2 a -2 siendo
2, muy positiva, -2 muy negativa y 0 neutra. El criterio para la clasificacidon de los documentos
consistia en una evaluacion por parrafos adjudicando un sentimiento positivo, negativo o neutro
a cada uno, y después sumar los sentimientos por parrafos para obtener el global, es importante

resaltar que se identificd un sesgo respecto al titular de la noticia, ya que los titulares tienden a
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estar inclinados positiva o negativamente esto predispone al investigador en cierta medida en
la evaluacion del texto.
8.1 Andlisis de sentimiento basado en el titular y cuerpo de la noticia

Para este andlisis se escoge un periodo de tiempo con la menor presencia de tendencia
posible, con el fin de evitar que la proporcion de las clases Negativa, Neutra y Positiva estén
desbalanceadas, este periodo comprende el segundo trimestre del afio 2016, que puede variar
entre empresas ya que la cantidad de articulos por semana emitidos varia entre las mismas. A
continuacion, en la Tabla 6, se muestra el set de noticias etiquetadas para Ecopetrol.
Tabla 6

Noticias etiquetadas manualmente de Ecopetrol

Polaridad Titulo de la noticia

-1 Reservas de Ecopetrol disminuyeron 11% y alcanzarian para 7,4 afios
0 Ecopetrol recibe autorizacion para suspender segundo campo en este afio
0 Fernan Ignacio Bejarano serd el reemplazo de Alejandro Linares en la

vicepresidencia juridica de Ecopetrol

1 Ecopetrol invirtié $2.822 millones en vias

-2 Ecopetrol cerrd 2015 con pérdidas de $3,9 billones y caida de 21% en las ventas
-2 Ecopetrol no repartira dividendos por las pérdidas

2 Accion de Ecopetrol sube 4,4% tras anuncio de no repartir utilidades

2 Accion de Ecopetrol subi6 4,4%, tras anuncio de inversiones desde 2017

1 Ecopetrol tiene la menor deuda entre petroleras Latinoamericanas

2 Ecopetrol logré ahorros de $1,8 billones en actividades de produccion

0 Congresistas apoyan camparia para evitar detrimento en Ecopetrol

0 Ecopetrol inicia proceso de arbitramento contra CB&I por US$2.000 millones
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0 Esta seré la junta que propone el Gobierno a la Asamblea de Ecopetrol

-1 Asamblea de Ecopetrol da inicio con solo 1.526 accionistas

-1 “12% de la utilidad antes de impuestos de Ecopetrol se perdié por ataques,
entorno y licencias”

0 Asamblea de Ecopetrol aprueba Junta directiva propuesta por la Nacion

-2 Ecopetrol, Isagen y ETB, entre las que no repartiran dividendos

-2 Con precio de hasta US$50 se reactivan campos de Ecopetrol

0 Ecopetrol logr6 $377.081 millones en subasta de acciones de ISA

1 Ecopetrol ain posee 13,6 millones de acciones de ISA

De manera siguiente se usa una herramienta de procesamiento y analisis textual en el
marco del Procesamiento del Lenguaje Natural, llamada Textblob, cuyo uso se da mediante

su libreria en Python con disponibilidad a la API. Su clasificador esta construido en un
modelo de Naive Bayes con un data set de resefias de peliculas.

Otra herramienta por usar es un lexicon y herramienta de analisis de sentimiento basado
en reglas gramaticales y sintacticas llamado VADER, este es construido a partir de un
diccionario en contexto de redes sociales, esta coleccion de palabras es etiquetada con la ayuda
de 10 personas, para cada palabra se obtiene el promedio de la votacion de las 10 personas
donde cada voto es una asignacion del sentimiento positivo o negativo en una escala de [-4,4].
El output consta de 4 elementos, puntaje compuesto, positivo, neutro y negativo; ya que en la
literatura y documentacion recomiendan el puntaje compuesto si se desea una medida
unidimensional del sentimiento, esta es una medida normalizada, y ajustada segun reglas
(GitHub - Cjhutto/VaderSentiment: VADER Sentiment Analysis., n.d.).

El siguiente método de clasificacion es usando un diccionario de palabras previamente

etiquetado como negativo o positivo. En este caso se usan dos diccionarios muy usados en la
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literatura, el primero es SenticNet 6.0, que contiene 200.000 tokens entre unigrams, bigrams y
trigrams, para el presente estudio se va a usar solamente los unigrams.

El ultimé diccionario que se empled fue el LoughranMcDonald, este consiste en un
dataset de palabras etiquetadas en 7 clases, Negativo, Positivo, Incierto, Litigioso, Modal
fuerte, Modal débil y Restringido. Para el estudio solo se contemplan los negativos y positivos,
que estan compuestos por 2355 y 354 palabras respectivamente.

Se inicia el analisis con la herramienta de PLN Textblob. En primera instancia se calcul6
la polaridad para la muestra de 60 noticias; sin embargo, se evidenciaron dos cosas: la primera
es que el valor de polaridad (para este clasificador) tendia a oscilar entre -0.15 y 0.15
aproximadamente por lo que la mayoria de las noticias tendian a ser neutras (dependiendo del
umbral de decision que se determine), ademas hay una tendencia a etiquetar en su mayoria
positivamente a pesar de que la noticia sea negativa, por lo que da indicios de que el clasificador
etiqueta desproporcionadamente la clase positiva sobre la negativa. Debido a esto se reviso
maés a detalle la documentacidn, los repositorios y el codigo fuente de esta herramienta y se
encontrd que para textos largos es mas recomendable un analisis en el nivel de oraciones (el
estudio se establecio para que los andlisis fueran por palabras Gnicamente) y que este podria
arrojar resultados mas precisos, por lo que se modifico el dataset, de manera tal que la
herramienta identificara las oraciones, esto manteniendo algunos simbolos como puntuaciones
y comas. Como se mostrara mas adelante esto mejord la precision del clasificador
significativamente. Sin embargo aun en el nivel de analisis de oraciones se apreciaba un
desbalance en la clasificacion, por lo que con el proposito de mantener las oraciones que
tuvieran una polaridad mas extrema, esto muy negativa o muy positiva, se establece un umbral
en donde para la herramienta Textblob se depuraran aquellas oraciones que estaban en el rango
de [0 ,0.25], o dicho de otra manera declarando ese como el umbral de clasificacion de

oraciones neutras. Y si bien en la literatura no se encontr6 un modelo que tuviera este
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inconveniente, en Xu & Keselj, (2014) se depuran las noticias neutras, ya que no aportan
utilidad al modelo de clasificacion binaria.

A continuacion, se presenta la Figura 31. En donde se ilustra todos los clasificadores y
su desempefio en la muestra de noticias etiquetadas manualmente de Ecopetrol.
Figura 31

Prueba de escritorio, polaridades, muestra de Ecopetrol

etiqueta ‘Iabel ‘ Textblob

Vader Senticnet Aleatorio
-1 Negativo -0,128 Negativo| TRUE = -0,099 Negativo TRUE 0 6191 Positivol 0,0000 Neutro 0 Negativc TRUE
0 Neutro  -0,213 Negativo [JUBISEN -0,026 Neutro | TRUE 0,28 Negativ 0,2000 Positivo 2 Positivo
0 Neutro 0,000 Neutro TRUE 0 Neutro = TRUE 0,3636 Positivo -1,0000 Negativo 2 Positivo

1 Positivo 0,450 Positivo | TRUE 0,384 Positivo | TRUE 0,814 Positivo. TRUE = 1,0000 Positivo | TRUE 1 Positivo | TRUE
-2 Negativo -0,100 Negativo| TRUE -0,111 Negativo TRUE -0,6000 Negativo TRUE 0 Neutro
2 Negativo -0,096 Negativo| TRUE 0,29 Positivo - 0,5632 Posi -0,2857 Negativo | TRUE 1 Positivo
2 Positivo  -0,100 Negativo [IEMBEN -0,228 Negativo 0,4 Positivo, TRUE = 0,3333 Positivo [TRUE 0 Neutro
2 Positivo 0,249 Positivo | TRUE = 0,3044 Positivo | TRUE = 0,6456 Positivo TRUE = 0,2727 Positivo | TRUE 1 Positivo | TRUE
1 Positivo  -0,180 Negatlvo -0,353 Negativo) 0,122 Negatlv--O,GBB Negativo- 0 Neutro
2 Positivo 0,004 Neutro -0,128 Negativo 0,375 Positivo. TRUE = 1,0000 Positivo | TRUE 1 Positivo | TRUE

0 Neutro  -0,050 Neutro TRUE 0,7676 Positivo 0,4444 Pcsitivo.

0,579 Positivo

0,0000 Neutro |TRUE 1 Positivo

0 Neutro -0,131 Negatlvo 0,0521 Positivo 0,5294 Positivo| 1,0000 Negativo- 1 Positive

0 Neutro -0,147 Negatlvo -0,572 Negativo 0,5556 Positivo| 0,0000 Neutro |TRUE 0 Neutro | TRUE
-1 Negativo -0,081 Negativo TRUE -0,53 Negativol TRUE | 0,1539 Negative TRUE -0,3333 Negativo TRUE 1 Positivo
-1 Negativo 0,013 Neutro - 0,2465 Positivo 0,4286 Positivo 0,0000 Neutro 0 Neutro

0 Neutro 0,000 Neutro TRUE -0,103 Negativo| 2 Positivo

-2 Negativo 0,052 Neutro -0,029 Neutro

-2 Negativo -0,025 Neutro 0,3214 Positivo 0,2308 Positivo

0 Neutro -0,042 Neutro | TRUE = 0,6344 Positivo 1 Positivo 1,0000 Positivo 2 Positivo

1 Positivo  -0,111 Negatlvo- 0,762 Positivo | TRUE = 0,5844 Positivo, TRUE = 0,2500 Positivo | TRUE 1 Positivo | TRUE
Correctas 6 10 6
Incorrectas 10 12 14 10 14|

0,75 Positivo
0 Positivo

-1,0000 Negativo
0,4667 Positivo 2 Positivo

0,4 Positivo 0 Neutro

Nota. Adaptado de Microsoft Excel 2013.

Para el analisis del clasificador de VADER, al igual que con Textblob se hace un ajuste
sobre el umbral de decision de clasificacién de la polaridad en el nivel de analisis de las
oraciones.

Por lo que todas las polaridades que entraban en este intervalo se consideraban neutras
y se eliminaban para que el promedio no se viera sesgado. En el caso de VADER el umbral fue
de [0 — 0,5], en donde este es mucho mayor, posiblemente como consecuencia de la misma
manera en que la herramienta calcula el sentimiento “compuesto” de una oracion.

Estos valores se escogieron mediante experimentacion con el criterio de que de manera
general los clasificadores a nivel muestral reflejaran el sentimiento de los documentos de
manera mas acertada; sin embargo, se corre el riesgo de que el clasificador generalice los

diferentes contextos de las noticias ya que provienen de diferentes sectores econémicos.
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Ahora bien para los umbrales del sentimiento (no la polaridad) resultante en el caso de
Textblob son [-0.05-0.05] (Hutto & Gilbert, 2014) para neutrales, para positivos son mayores
que 0.1 y negativos menores a 0.05. Para VADER los umbrales son [-0.05 - 0.05] para
neutrales, para negativos menores a -0.05 y positivos mayores a 0.05 como lo sugiere la la
documentacion de ambas herramientas (GitHub - Cjhutto/VaderSentiment: VADER Sentiment
Analysis. VADER (Valence Aware Dictionary and SEntiment Reasoner) Is a Lexicon and Rule-
Based Sentiment Analysis Tool That Is Specifically Attuned to Sentiments Expressed in Social
Media, and Works Well on Texts from Other Domains., n.d.)

Respecto al diccionario de SenticNet 6.0 tanto en la muestra de Ecopetrol como en la
de Bancolombia e Icolcap se observa que esta altamente sesgado sobre la clase positiva, por lo
que se establecieron los umbrales de clasificacion (con el mismo criterio ya previamente
mencionado) de tal manera que los documentos cuya polaridad fuera menor a 0.3 se clasificaria
como negativo, como positivos los mayores a 0.35 y los neutros entre [0,3 — 0,35], ademas se
analizaron los primeros 100 tokens méas frecuentes para el dataset de Ecopetrol que fueran
positivos, de manera mas clara se eliminaron del diccionario aquellas palabras que estaban
fuera del contexto financiero y si causaban una etiquetacion equivoca de este clasificador,
como ejemplo se tiene que clasifique la palabra "aceite™ 0 "gas" de manera positiva y "crudo”
0 "petréleo™ de manera negativa; esto bien se da por la aplicabilidad de esta herramienta de
PLN sobre otros contextos como el ambiental. Por Gltimo, queda el diccionario de
LoughranMcDonald, que lo diferencia de otros mencionados en la literatura como el
SentiWordNet o el diccionario psicoldgico Harvard 1V-4, es que es de contexto financiero, por
lo que lo hace afin a la investigacion, la Figura 32 muestra como es el proceso de clasificacion

con los diccionarios SenticNet y LoughranMcDonald.
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Figura 32

Diagrama Calculo de polaridad mediante diccionario

Inicio

Y

Obtener diccionario de sentimientos
positivos y negativos

Ajustar formato del diccionario

Y

Conteo numero de palabras positivas y
negativas en cada documento

Calcular polaridad de cada documento

Nota. Adaptado de Microsoft Visio 2013.
Como se puede observar es un proceso bastante simple, después de obtener el conteo
de palabras positivas y negativas en el documento, se calcula la polaridad con la Ecuacion 19
p = (pos — neg)/(pos + neg) (20)
Este método fue el que mostré un mejor desempefio, en 2 de 3 de las instancias y
mostrando resultados mas consistentes. En la seccion de validacion se presentara
detalladamente mediante matrices de confusion de todas las instancias. Adicionalmente en el

proceso de etiquetacidn de noticias se evidenciaron ciertas observaciones:
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e Entre més extensa sea la noticia, méas probable es que el sentimiento principal se atenué.
Ademas, asi una noticia sea muy negativa, es tendencia que en algunos parrafos
destaquen algo positivo ya sea del pasado o de otro contexto, por lo que afecta a la
calificacion final.
e Se observa repetidamente el uso de negaciones, para establecer un sentimiento
negativo. Esto es, por ejemplo, en vez de declarar “Ecopetrol tuvo pérdidas” se
establece “Ecopetrol no tuvo ganancias”, y ya que el clasificador no aplica técnicas
avanzadas de PLN, va a generar un Error Tipo Il, ya que solo va a reconocer
“ganancias”.
e Se observd que en la mayoria de las veces el sentimiento del titular de la noticia
correspondia con el sentimiento general de la noticia.
8.2 Andlisis de sentimiento basado en el titular de la noticia

El hallazgo encontrado en el numeral anterior sobre los titulares de las noticias coincide
con lo planteado por Khadjeh Nassirtoussi et al, 2015 y Meyer et al, 2017, donde usan como
fuente de informacidn el titulo de las noticias y su modelo de base con BoW (bolsa de palabras)
y el diccionario Harvard IV obtuvo un 41% de exactitud. Entonces se opta por generar tres
instancias correspondientes a las tres empresas y realizar la misma prueba de escritorio, pero
esta vez etiquetando a mano los titulares de las noticias. Los resultados de la prueba se muestran

en la Figura 33.
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Figura 33

Prueba de escritorio con titulares, polaridades, muestra de Ecopetrol

84

e‘ruiqu&{label ‘ Textblob ‘ Vader Senticnet LM Aleatorio

-1 Negati'-0,400 Negativo TRUE 0,026 Neutro 1 Positiv| 0 Neutr 1 Neutro

-1 Negati' 0,000 Neutro -0,32 Negativo | TRUE 0 Neutr -1 Negatit TRUE 2 Positivo

0 Neutrc 0,200 Positivo 0,128 Positivo 1 Positiv| 0 Neutrc TRUE 2 Paositivo

0 Neutra 0,000 Neutro | TRUE 0 Neutro TRUE 0 Neutrg TRUE 0 Neutrc TRUE 2 Positivo

-2 Negati'-0,100 Negativo TRUE -0,59 Negativo  TRUE -1 Negatii TRUE -1 Negatit TRUE 2 Positivo

-2 Negati' 0,000 Neutra - 0,4 Negativo |TRUE -1 Negatil TRUE. -1 Negatii TRUE 0 Neutro

1 Positivi 0,000 Neutro -0,05 Negativo 1 Positivi TRUE 0 Neutr 0 Neutro

2 Positivi 0,600 Positivo | TRUE 0,296 Positivo | TRUE 1 Positivi TRUE 0 Neutr 2 Positivo | TRUE

1 Positivi 0,000 Neutro -0,62 Negativo 0 Neu‘rrc- 0 Neutr 2 Positivo | TRUE

1 Positivi 0,000 Neutro 0 Neutro 1 Positivi TRUE 1 Positivi TRUE 1 Positivo | TRUE

1 Positivi 0,000 Neutra 0,128 Positivo | TRUE  -0,5 NegatijRiGE -1 Negati- 0 Neutro

0 Neutrc 0,000 Neutro = TRUE 0 Neutro TRUE 0 Neutrc TRUE -1 Negati 1 Paositivo

0 Neutrc 0,000 Neutro = TRUE 0 Neutro TRUE -1 Negati 0 Neutrc TRUE 1 Paositivo

0 Neutrc 0,000 Neutro | TRUE 0 Neutro TRUE -1 Negati 0 Neutrc TRUE 0 Neutro | TRUE

-1 Negati'-0,125 Negativo| TRUE | -0,32 Negativo | TRUE 0,333 Neutr -1 Negatit TRUE 0 Neutro

0 Neutrc 0,000 Neutro | TRUE 0,402 Positivo - 0,333 Neutro TRUE 0 Neutrc TRUE 1 Positivo

-1 Negatit 0,000 Neutro - 0 Neutro -1 Negatii TRUE 0 Neutrc- 2 Positivo

0 Neutrc 0,000 Neutro | TRUE 0 Neutro TRUE 0 Neutrc TRUE 0 Neutrc TRUE 0 Neutro | TRUE

0 Neutrc 0,000 Neutro | TRUE 0,296 Positivo 1 Positiv| 1 Positi\r- 1 Paositivo

0 Neutrc 0,000 Neutro | TRUE 0,296 Positivo 1 Positivi 0 Neutrc TRUE 0 Neutro | TRUE
Correctas 12 11 10 12 6
Incorrectas 8 9 10 8 14

Nota. Adaptado de Microsoft Excel.

Para la muestra de Ecopetrol, todos los clasificadores obtuvieron un mejor desempefio, y

aunque en la muestra de Bancolombia disminuyo, el clasificador de Colcap mejor6

notablemente. Por lo que estas estancias se tendran en cuenta para el modelo de prediccion. En

este punto se decide tener en cuenta dos enfoques de clasificacion, el clasificador de titulares

de noticias y el clasificador integral de la noticia, como se muestra en la Figura 34.
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Figura 34

Enfoques de clasificacion de noticias

Enfoque de clasificacion

Y Y

Clasificacion integral del texto y

- Clasificacion del encabezado de la noticia
encabezado de la noticia

4 A y

Clasificacién por Clasificacion por Clasificacion por
descomposicion de descomposicion de descomposicion de
palabras oraciones palabras

]

Y
Obtencién de la
polaridady
determinacion del
sentimiento

Nota. Adaptado de Microsoft Visio 2013.
8.3 Experimentacion sobre la muestra de datos para cada accion

Después de observar e identificar la distribucién y comportamiento de los datos
clasificados en las diferentes muestras, se dispone a evaluar todas las acciones y medir el
desempefio de los clasificadores de sentimientos.

Para el problema de clasificacion binaria, las métricas méas usadas son la matriz de
confusion, con la que se calculan los indices de precision (accuracy), exactitud (precision),
exhaustividad (recall) y F-1 score, entre otros. Con el propésito de identificar con claridad

como etiquetan las noticias los clasificadores se opta por sumar la clase neutra y tratar el
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experimento como un problema de clasificacion multiclase (neutro, negativo y positivo).
Ademas, teniendo en cuenta las mdaltiples instancias como lo son tres empresas, cuatro
clasificadores y dos enfoques de clasificacion, resultarian en 24 matrices de confusion, como
ejemplo se ilustra en la Figura 35, cuatro matrices de confusién normalizadas correspondientes
a los clasificadores para la muestra de noticias de Ecopetrol.

Figura 35

Matrices de confusién noticias de Ecopetrol

Matriz de confusion para noticias de Ecopetrol

Textblob Vader
0.5

0.4

Positivo
Positivo

0.3

Real
Real
Neutro

Neutro

- 0.2

-0.1

Negativo
Negativo

N ' - - 0.0
Positivo Neutro Negativo

.
Positivo Neutro Negativo
Prediccién Prediccién

Senticnet LoughramMcDonald
0.8

Positivo
Positivo

0.6

0.5

Real

Neutro

- 035 _ 0.4

Real

Neutro

- 0.30 ~o0.3

- 025 02

- 0.20 - 0.1

Negativo
Negativo

- 015
' ' .
Neutro Negativo Positivo Neutro Negativo
prediccién Prediccion

- 0.0

Nota. Adaptado de Python 3.8.5.

En este ejemplo se ve que para esta muestra el mejor clasificador de noticias positivas
y Neutras es Textblob, y el mejor que clasifica las noticias Negativas en el diccionario de
LoughranMcDonald. Ademas, en términos generales el que peor se desempefia es SenticNet.
Sin embargo, esta solo es una muestra de 20 ejemplares para una de las tres noticias por lo que
no representa significancia para concluir sobre sus eficiencias. Y aunque las gréaficas de ROC
y AUC son aptas para un problema multiclase, implicaria replicar varias para representar una

sola instancia por lo que no es viable.
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Para afrontar esta dificultad se propone evaluar el modelo de sentimientos con dos
métricas, la primera es el estandar reporte de clasificacion global para cada instancia (en este
caso el micro promedio, por al desbalance entre clases, esto debido a las tendencias alcistas y
bajistas del mercado) y el otro es uno penalizando de manera diferente a los clasificadores
segln su error, esto se detalla en la Figura 36.

Figura 36
Esquema penalizacion dependiendo de la clase

Prediccion
acertada

Puntuacion

Positivo-Positivo
Neutro-Neutro —> +1
Negativo-Negativo

Prediccion
equivocada

Noticia original

'

Positivo-Positivo

Neutro-Positivo
Neutro-Negativo

Positivo-Neutro -0'5
Negativo-Neutro

Noticia prediccion
Prediccion
contraria

Positivo-Negativo
Negativo-Poisitivo

Nota. Adaptado de Microsoft Visio 2013.

Los resultados de la evaluacién de los clasificadores de manera general para los tres
dataset se presentan en la Tabla 7.

Tabla 7

Meétricas generales problema multiclase, enfoque de titulo y cuerpo de la noticia

Clasificador Precision Recall F1-Score Acertadas Equivocadas Contrarias Penalizacion
Textblob 0,576 0,5 0,505 30 24 6 12
Vader 0,618 0,55 0,514 33 15 12 13,5

SenticNet 0,515 0,416 0,389 25 25 10 2,5
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LM 0,598 0,6 0,572 36 18 6 21

Por motivos de simplificacion se tomaron las muestras de las noticias de Ecopetrol,
Bancolombia y Colcap como un solo dataset.

A continuacidn, se van a explicar los elementos contenidos en la Tabla 7. La primera
columna contiene los clasificadores de sentimiento que se desean evaluar, la segunda columna
“precision” es la macro exactitud ponderado, la tercera columna “recall”, es la macro
exhaustividad ponderada, la tercera el macro-fl-score ponderado. La cuarta, quinta y sexta
columna, hacen referencia a lo mencionado en la Figura 39, y la sexta columna es la
penalizacion, que representa la diferencia de aciertos y errores teniendo en cuenta la
ponderacién reducida que se le atribuye a las clasificaciones que involucren noticias neutrales.

Se puede notar que el clasificador que tuvo mas exactitud (precision) fue Vader con
0.619, sin embargo, el diccionario LoughranMcDonald obtuvo un puntaje de exhaustividad
(recall) de 0.6, un puntaje f1-score de 0.57, un numero de aciertos, es decir True-Positives, de
36 sobre 60 y un puntaje de penalizacion de 21. Es decir, en 3 de 4 de las métricas usadas se
desempefia mejor que las demas.

Las métricas de desempefio para el enfoque dos, el sentimiento de los titulares de
noticias se muestra en la Tabla 8.

Tabla 8

Meétricas generales problema multiclase, enfoque titulares

Clasificador Precision Recall F1- Acertadas Equivocadas Contrarias Penalizacién
Score

Textblob 0,683 0,550 0,536 33 26 1 19

Vader 0,641 0,533 0,527 32 26 2 17

SenticNet 0,639 0,483 0,450 29 20 11 8

LM 0,697 0,583 0,581 35 24 1 22
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Observando la Tabla 8 se ve que el desempefio general de los clasificadores aumenta,
ademaés que para Texblob, Vader, y LM la cantidad de clasificaciones contrarias es minima,
cabe resaltar que en este enfoque el diccionario LoughranMcDonald supera en todas las
métricas a los demaés clasificadores.

Por ultimo, se considerd lo planteado por Shahi et al., (2020) donde establecen que
debido a que los dias sdbados y domingos no son dias bursatiles, el sentimiento generado por
las noticias emitidas en estos dias se debia sumar al generado el dia lunes y generar un promedio
de estos tres dias. En el caso particular de este estudio en donde existen tantos datos faltantes,
y en la mayoria de los casos en los promedios de estos tres dias habrian 1 o 2 datos faltantes
(representados como 0), lo que reduciria significativamente el sentimiento los lunes. Por lo que
se opto por excluir del promedio los dias sabados y domingos donde no haya datos (valor igual
a 0), es decir si en un fin de semana hubieron noticias para ambos dias sdbado y domingo, el
sentimiento del lunes seria igual al promedio, pero si no hubieron noticias el fin de semana el
promedio equivaldria al sentimiento del lunes. Ademas, el modelo considera los dias festivos
por lo que si es lunes festivo (dia no bursatil) los sentimientos generados el sdbado, domingo y

lunes, se computan el martes.

9. Mineria de datos, exploracion y experimentacion del conjunto de datos.

9.1 Estandarizacion de las variables.

En el aprendizaje automético es muy comun la escala de variables caracteristicas o
feature scaling, debido principalmente a que las funciones objetivo de ciertos algoritmos de
aprendizaje automatico asumen que los datos estan distribuidos con media 0 y desviacion

estandar de 1 (Scikit-Learn, 2020), en este contexto a esto se le conoce como estandarizacion
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de los datos (en estadistica se conoce como normalizacion con z score), cuyo proceso se
muestra en la Ecuacion 21.

X~ K (21)

Ademas, debido a que las variables independientes estan en diferentes escalas, el aplicar
la estandarizacion el algoritmo evaluara cada variable con la misma importancia ya que no se
sesgara por la diferencia de magnitudes.

9.2 Correlacion entre variables independientes y variable dependiente

A continuacién, se presentaran las matrices de correlacion entre las variables del
estudio, por lo que se generara una matriz para cada una de las acciones a evaluar. El céalculo
de la correlacién se logra usando el método corr() de la libreria pandas y las graficas se generan

con las librerias seaborn y matplotlib.

Los datasets cuentan con n observaciones que representan los dias bursatiles, y 16
columnas, donde 15 columnas son variables caracteristicas o features y la ultima columna es

la variable objetivo o target.

Respecto a las columnas de features las 6 primeras corresponden a los indicadores
técnicos, RSI(14), Williams %R (14), MFI(14), MACD(12-26), ATR(14) y ADX(14); los
siguientes 8 columnas corresponden a los sentimientos para cada observacion, estas 8 columnas
estan compuestas por las polaridades de 4 clasificadores de sentimiento para la instancia 1 (el
sentimiento de cada noticia es en base al titulo y cuerpo de la noticia) y 4 clasificadores de
sentimiento para la instancia 2 (el sentimiento de cada noticia es en base al titulo solamente).

La ultima columna, la variable respuesta o target es la de retorno del precio de cierre.
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9.3 Conjunto de datos de Ecopetrol con periodicidad diaria.

Este dataset cuenta con 1556 observaciones dentro del periodo 2013-2019, donde
durante dicho periodo se recolectaron un total de 1551 noticias. En la Figura 37 se muestra la
matriz de correlacion de calor para las variables mencionadas.

En esta figura se puede ver que existe una correlacion positiva entre los indicadores
técnicos, excepto del ATR y ADX que tienen una correlacion negativa con los demés
indicadores técnicos. Por otro lado, los clasificadores de sentimiento solo se correlacionan entre
ellos. Respecto a la variable dependiente se observa que tiene una correlacion positiva con los
indicadores RSI, Williams %R y MFI, una observacion sobre la correlacion nula de los
clasificadores de sentimiento con la variable respuesta es que posee en un rango de 780 a 980
valores faltantes ya sea porque el sentimiento es neutro o porque para ese dia bursatil no se
emitié noticia; debido a esto se va a realizar una variante de datos semanales la cual se
expondran en la seccion de modelacién de aprendizaje automatico.

Figura 37

Matriz de correlacién de Ecopetrol
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Nota. Adaptado de Python.



MODELO PREDICTIVO DEL MOVIMIENTO EN EL PRECIO DE ACCIONES

9.4 Conjunto de datos de Bancolombia con periodicidad diaria.

Este dataset cuenta con 1589 observaciones dentro del periodo 2013-2019, donde

durante dicho periodo se recolectaron un total de 740 noticias. En la Figura 38

Figura 38 se muestra la matriz de correlacién de calor para las variables mencionadas.
Para esta matriz se observa una correlacion entre los indicadores técnicos muy similar
con respecto a la matriz de Ecopetrol, sin embargo, para los indicadores ATR y ADX su valor

de correlacion es muy bajo o nulo respecto a los demas indicadores. Ademas, se ve una leve

correlacion del indicador MACD con la variable respuesta retorno.

Figura 38

Matriz de correlacion de Bancolombia
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Nota. Adaptado de Python.

9.5 Conjunto de datos de Icolcap con periodicidad diaria.

Este dataset cuenta con 1555 observaciones dentro del periodo 2013-2019, donde

durante dicho periodo se recolectaron un total de 393 noticias. En la Figura 39 se muestra la

matriz de correlacion de calor para las variables mencionadas.
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La observacion mas importante a nivel comparativo que se puede hacer respecto a esta
matriz es que a diferencia de la de Ecopetrol y Bancolombia, el indicador ATR si se
correlaciona positivamente con los demas indicadores y ademas “posee una correlacion
moderada con la variable respuesta retorno.

Figura 39

Matriz de correlacién de Icolcap
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Nota. Adaptado de Python.

9.6 Conjunto de datos de Ecopetrol, Bancolombia e Icolcap periodicidad semanales.

En comparativa con el escenario de correlaciones de los conjuntos de datos con
periodicidad diaria, el enfoque semanal (los retornos son del dltimo dia bursatil de la semana),
tuvo una serie de cambios positivos, como se ve en la Figura 40.

Tanto para Ecopetrol como para Icolcap la correlacion en promedio de los sentimientos
frente a la variable de respuesta retorno, aumento 0.05, en cuyos aumentos maximos los ocupa

el clasificador de VADER con un 0.016 para Ecopetrol.
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Ahora bien, el cambio méas representativo lo tuvieron los indicadores técnicos RSI,
Williams %R, MFI y MACD con un aumento en promedio de 0.3 en su correlacion con la
variable objetivo, ademas el indicador ATR en la accion Icolcap subid su correlacion 0.22
respecto a la variable objetivo.

Respecto a la correlacion entre variables la relacion entre los sentimientos y los
indicadores técnicos aumento ligeramente en valores que oscilan entre 0.1y 0.2 en su mayoria.
Figura 40

Matrices de correlacion acciones periodicidad semanal

(a) Ecopetrol (b) Bancolombia (c) Icolcap
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Nota. Adaptado de Python.
9.7 Relaciéon entre el sentimiento y el retorno en el mismo dia sobre la muestra
seleccionada

Como el estudio es un problema de clasificacion binaria, se desea establecer un
escenario de base para el modelo predictivo, en este experimento se pretende mostrar qué
relacion tiene la polaridad generada por el clasificador de sentimiento seleccionado
LoughranMcDonald con la serie de retornos (si el precio sube o baja para una accion)

unicamente para los dias en donde haya noticias disponibles, la serie de retorno es transformada
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a una serie de 2 clases (-1,1) dependiendo de si su valor baja 0 aumenta. Los dias en donde el
precio de cierre entre dias permanezca constante se depuran.

Se establecen un conjunto de reglas para los sentimientos generados:

e Sihay més de una noticia en el dia, el sentimiento resultante para ese dia es el promedio

de las polaridades de las noticias para ese dia.

e Se establecera como un problema binario, ya que para los dias bursatiles que no haya
noticias disponibles se le asignard un puntaje de 0, entonces solo se evaluara los dias

que el clasificador identifique una polaridad.

e Para un valor de sentimiento entre [-0.05, 0.05] se determinara como neutral por lo que
se descarta.

A continuacion, en la Figura 41 se presentara la concatenacion por fecha entre la serie
de retornos de la accion y la serie de sentimientos generados a partir de las noticias web. La
serie de retornos en la columna “RETORNO?”, escalada entre -1y 1, para cuando la accion baja
o aumenta de precio respectivamente. La serie en la columna “MANUAL”, son los
sentimientos de muestra etiquetados manualmente por el investigador. La serie de polaridades
calculadas por el diccionario LoughranMcDonald a partir de las reglas mencionadas estan en

la columna “LM”.
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Figura 41

Prediccion con polaridades calculadas junto a reglas, para muestra de Ecopetrol

FECHA RETORNO MANUAL Lm

2016-03-01 1 0,5 FALSE 0,5 TRUE
2016-03-02 1 0,5 TRUE 0
2016-03-03 1
2016-03-04 1
_ 1 0,33 TRUE 0,33 TRUE
2016-03-08 1
2016-03-09 0
2016-03-10 1
2016-03-11 1 1 TRUE E FALSE
2016-03-14 El
2016-03-15 El 1 FALSE 1 FALSE
2016-03-16 1
2016-03-17 1
2016-03-18 1
2016-03-22 1
2016-03-23 1
2016-03-28 1
2016-03-29 El 0 0,5 TRUE
2016-03-30 1
2016-03-31 0 0.8 FALSE 0
2016-04-01 El
2016-04-04 1
2016-04-05 1
2016-04-06 0
2016-04-07 1 0,5 FALSE 1 FALSE
Comeefas, 3 3
Incomectas, 4 3

De lo anterior se puede interpretar que dado el conjunto de noticias publicadas el dia i,
su sentimiento resultante (esto es la polaridad promedio si hay méas de una noticia en el dia), se
relaciona directamente con el precio de cierre alcista o bajista de la accion para ese dia i. Por
lo que en la Figura 41 se observa que el sentimiento de las noticias etiquetadas manualmente
refleja el movimiento de precio para el mismo dia un 43% de las veces mientras que las
etiquetadas con el diccionario LoughranMcDonald tiene una precisién de 50%.

En la Figura 41 se resaltan con los colores azul y amarillo fechas que se identificaron
como clave, en la relacion que puede tener una noticia 0 un grupo de noticias sobre el
movimiento del precio en este caso de la accion de Ecopetrol.

Para el dia 7 de marzo del 2016 (resaltado en azul) se publicaron en el trascurso del dia

3 noticias, la primera clasificada en la prueba de escritorio como muy negativa con un puntaje
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de -2, titulada “Ecopetrol no repartird dividendos por las pérdidas”, la segunda clasificada
como muy positiva con un puntaje de 2, titulada “Accion de Ecopetrol sube 4,4% tras anuncio
de no repartir utilidades” y la tercera clasificada también como muy positiva, titulada “Accion
de Ecopetrol subio 4,4%, tras anuncio de inversiones desde 2017”. Ahora bien ya que para la
serie de sentimientos, se calcula un solo puntaje por dia, estos puntajes se promedian y el
resultante es un sentimiento positivo, y el retorno relacionado para ese dia fue positivo, por lo
que la prediccion fue acertada, sin embargo esto muestra un ejemplo de como una noticia con
un sentimiento negativo, y mas importante tratando de un anuncio que afecta tanto
negativamente a los socios de la empresa (por la no reparticion de dividendos), como a la
empresa en si (por anunciar que tuvo pérdidas), puede generar un falso negativo.

Para el dia 31 de marzo del 2016 (resaltado en color amarillo) se publicaron en el
transcurso del dia 5 noticias, “Asamblea de Ecopetrol da inicio con solo 1.526 accionistas”
con puntaje de -1, “12% de la utilidad antes de impuestos de Ecopetrol se perdi6 por ataques,
entorno y licencias” con puntaje de -1, “Asamblea de Ecopetrol aprueba Junta directiva
propuesta por la Nacion” con puntaje de 0, “Ecopetrol, Isagen y ETB, entre las que no
repartiran dividendos” con puntaje de -2 y “Con precio de hasta US$50 se reactivan campos
de Ecopetrol” con puntaje de -2. Es por eso por lo que, en la Figura 41 se ve un sentimiento
negativo de -0.8, en este caso a pesar de que para el dia 31 de marzo el retorno es neutro, y el
sentimiento calculado es negativo, se puede observar que los retornos de los siguientes 3 dias
son negativos, esto da un indicio de que el sentimiento de una o mas noticias en el dia i, puede
impactar en el retorno de una accion los dias i+n siguientes.

9.8 Relacion sentimientos vs retornos en el mismo dia para el conjunto de datos totales

Después de trabajar con las muestras, se procede a observar y evaluar el
comportamiento de los clasificadores con los dataset completos de cada accion para cada

instancia. Como primer paso se va a determinar si la serie de retornos (target), esta balanceado
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0 no balanceado, para esto se mira para cada dataset de accidn la proporcion de retornos
positivos y negativos; esto es equivalente a decir si es equivalente la cantidad de veces que cae
0 sube el precio de una accion diariamente. La Tabla 9 muestra la proporcién para cada accion.
Tabla 9

Balance de clases para las diferentes acciones

Accion Numero Retornos Retornos Proporcion
Observaciones  positivos negativos %p/%n
Ecopetrol 1556 784 772 50.3/49.6
Bancolombia 1589 816 773 51.4/48.6
Icolcap 1554 788 766 50.7/49.3

Para un problema de clasificacion binaria en donde ambas clases tienen el mismo nivel
de importancia, los rangos establecidos para determinar si el conjunto de datos esta balanceado
son 50/50 y 40/60, por lo que se determina que los dataset del estudio son balanceados.

Después de comprobar el balance, asegurando que no hay sesgos de clasificacion se
procede con el primer experimento donde se clasifican todas las noticias, se calcula el
sentimiento para el dia i dependiendo de la intensidad de sentimiento que tenga una noticia en
un dia dado (se recuerda que esta intensidad es el resultado del promedio de las polaridades de
multiples noticias en un mismo dia), después se depuran los dias en donde no hay sentimiento
de noticia, si bien porque el sentimiento es neutro o por ausencia de noticia. Despues se evallua
si el retorno de ese dia corresponde con el sentimiento calculado para ese dia. La evaluacion se
realiza con las métricas respectivas para un problema de clasificacion binaria, usando la
funcion classification_report de la libreria Sklearn en Python. Los resultados para la instancia
en donde los sentimientos se obtienen a partir de todo el texto del documento se muestran en

la Tabla 10.
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Cada fila representa un clasificador, Textblob, VADER, Senticnet vy
LoughranMcDonald para cada accion, Ecopetrol, Bancolombia E Icolcap. Cada columna
representa una métrica, precision (accuracy), exactitud para la clase positiva y negativa
(precision), exhaustividad para la clase positiva y negativa (recall) y la ponderacion promedio
del fl-score (weighted average fl-score) y la cantidad de clases positivas y negativas
clasificadas. Ademas, en las ultimas tres filas estan las estadisticas generales por métrica para
cada conjunto total de dataset, el valor minimo, media y valor maximo.

Tabla 10

Clasificacion del movimiento del precio del dia i con el sentimiento i (instancia 1)

Accion- Clasificador positivo negativo positivo negativo Cantidad
Instancia clases
IS
o
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o ) 3] ) 3] o o o =
Ecopetrol Textblob 0,489 0,505 0,471 0,522 0,454 0,48 416 390
completo Vader 0,550 0,550 0,548 0,695 0,395 0,53 416 390
SenticNet 0,516 0,518 0,504 0,850 0,162 045 414 390
LM 0,499 0,518 0,473 0,585 0,406 049 378 347
Bancolombia  Textblob 0,524 0,513 0,544 0,659 0,394 051 211 218
completo Vader 0,497 0,504 0,485 0,639 0,351 0,48 288 279
SenticNet 0,485 0,501 0,444 0,700 0,256 0,45 350 328
LM 0,488 0,525 0,451 0,487 0,489 0,48 152 131
Icolcap Textblob 0,517 0,515 0,520 0,720 0,310 0,49 257 252
completo Vader 0,507 0,507 0,507 0,868 0,139 0,43 257 252
SenticNet 0,513 0,510 0,536 0,899 0,119 0,42 257 252
LM 0,544 0,532 0,596 0,843 0,237 0,49 230 224
minimo 0,485 0,501 0,444 0,487 0,119 0,42
media 0,511 0,516 0,507 0,705 0,309 0,48

maximo 0,550 0,550 0,596 0,899 0,489 0,54
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Cada fila representa un clasificador, Textblob, VADER, SenticNet vy
LoughranMcDonald para cada accion, Ecopetrol, Bancolombia E Icolcap. Cada columna
representa una métrica, precision (accuracy), exactitud para la clase positiva y negativa
(precision), exhaustividad para la clase positiva y negativa (recall) y la ponderacion promedio
del f1-score (weighted average f1-score) y la cantidad de clases positivas y negativas. Ademas,
en las ultimas tres filas estan las estadisticas generales por métrica para cada conjunto total de
data sets, el valor minimo, media y valor méximo.

Explicado la estructura de la Tabla 10, se procede a analizar cada accion por separado.
Para Ecopetrol, el mejor desempefio lo tiene el clasificador VADER con una precision y f1-
score del 55% y 54% respectivamente. Se confirma lo sugerido en los resultados de la muestra
respecto al clasificador de SenticNet, y es que tiende a clasificar en mucha mas proporcion
positiva a negativamente, esto se evidencia con su exhaustividad positiva la cual es la mas alta
para todas las acciones y su exhaustividad negativa la cual es la mas baja para todas las
acciones. De manera similar para las acciones de Bancolombia el clasificador que mejor se
desempefié es Textblob con una precision y un fl-s de 52%. Para la accion de Icolcap el
clasificador que mejor se desempefia es LoughranMcDonald con una precision y fl-score de
54% y 50% respectivamente; esta accién es la que mejor precisioén en general con mas del 50%

en todos los clasificadores. De lo anterior se concluye:

e Relacionado con lo anterior todos los clasificadores (excepto el LoughranMcDonald)
tienen a etiquetar en mucha mas proporcion noticias como positivas que negativas, esto
se evidencid en la prueba de escritorio con las muestras manualmente etiquetadas,
donde se vio que a pesar de que una noticia sea negativa en el cuerpo del texto se
expresa dicho sentimiento por medio de negar algo positivo, esto es como decir “No

hubo ganancias este periodo” o expresarlo un resultado negativo, aunque haya
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involucrado alguna instancia positiva, es como decir “A pesar del aumento en el precio
del dolar, la accion cerrd a la baja”. Estos problemas en la clasificacion son
mencionados en la literatura, y se proponen enfoques de procesamiento de lenguaje
natural (NLP) més avanzados, asi como algoritmos de aprendizaje profundo basado en

incrustaciones de palabras.

e De manera general se observa que en términos promedios los clasificadores no predicen
la serie de retorno para el mismo dia mejor que una caminata aleatoria. Sin embargo,
se observa que algunos clasificadores en ciertos datasets, llegan a predecir con hasta
55% de precision.

El segundo experimento corresponde a la segunda instancia del estudio y es la
clasificacion de las noticias Unicamente por su titulo. En la prueba de escritorio se mostro que
en esta instancia los resultados generales eran mas consistentes en las métricas ya mencionadas
y ademas en la métrica propuesta en donde se penaliza a los clasificadores que etiqueten a una
noticia positiva como negativa y viceversa. Esta instancia se muestra en la Tabla 11.

Para este experimento la precisidn se redujo para la accion de Ecopetrol siendo la méas
alta SenticNet con 54%, sin embargo, la precision para Bancolombia e Icolcap aumentaron 4%
ambas, con el clasificador de VADER. Ademas, el sesgo de clasificacidn positiva se redujo
haciendo méas balanceada la clasificacion viéndose reflejada en la precision media que subié a
53.6%, acompafiado de un aumento medio de las deméas métricas.

Tabla 11

Clasificacion del movimiento del precio del dia i con el sentimiento i (instancia 2)

Accion-Instancia Clasificador positivo negativo positivo negativo Cantidad

clases
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Ecopetrol Textblob
titulo Vader
SenticNet
LM
Bancolombia Textblob
titulo Vader
SenticNet
LM
Icolcap Textblob
titulo Vader
SenticNet
LM
minimo
media

maximo

precision

o
a1
[y
w

0,513
0,540
0,514
0,497
0,569
0,549
0,529
0,529
0,589
0,562
0,529
0,497
0,536
0,589

exactitud

o
a1
=
[EEN

0,519
0,542
0,485
0,517
0,560
0,543
0,557
0,611
0,606
0,567
0,603
0,485
0,552
0,611

exactitud

o
(8]
[N
~

0,476
0,530
0,590
0,455
0,603
0,590
0,509
0,438
0,559
0,549
0,474
0,438
0,524
0,603

-~ exhaustividad

o
~
(2]
(o]

o
oo
()]
H

0,816
0,754
0,665
0,845
0,901
0,441
0,550
0,708
0,761
0,461
0,441
0,711
0,901

< exhaustividad

o
N
[$)]
N

o
H
w
~

0,232
0,307
0,310
0,262
0,159
0,622
0,500
0,446
0,333
0,617
0,137
0,348
0,622

ponderacion_prom
edio fl-score

0,478
0,439
0,496
0,490
0,481
0,527
0,475
0,525
0,533
0,582
0,540
0,528
0,439
0,508
0,582

positiva

121
158
212
65
161
161
161
145
82
89
134
76

negativa

119
146
190
75
145
145
145
135
56
74
117
60

En este Gltimo experimento cabe resaltar el aumento del desempefio comparando con

los resultados previos del clasificador VADER cuya precision y fl-score superan el 58%.

Contrastando ambos experimentos se concluye que existe un aumento representativo respecto

al desempefio sobre la prediccion de la serie de retornos para ambas instancias para el mismo

diai.

Sin embargo, como se mostrd en la Figura 41 hay indicios de que los valores de los

sentimientos pueden relacionarse con el movimiento del precio de las acciones para dias

posteriores, esto es decir que el sentimiento causado el dia i puede tener relacion con el

movimiento de precio del diai+1, i+2 o0 i+3. Por lo que se realizé una prueba en donde se mide

la precision y la AUC_ROC (Area bajo la curva d la Caracteristica Operativa del receptor),
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para la relacion del sentimiento y el movimiento de precio para el mismo dia y los 3 dias

siguientes, esto se muestra en la Tabla 12.

Tabla 12

Prediccién del movimiento de la accion, basado solo en la polaridad del sentimiento

Dia prediccion Estadistico accuracy_score (precision) auc_roc_score

prediccion_dia 0 valor_min 0,485 0,471
valor_medio 0,523 0,513

valor_max 0,589 0,567

prediccion_dia_1 valor_min 0,425 0,437
valor_medio 0,497 0,491

valor_max 0,535 0,529

prediccion_dia_2 valor_min 0,461 0,468
valor_medio 0,512 0,505

valor_max 0,56 0,540

prediccion_dia_3 valor_min 0,461 0,460
valor_medio 0,506 0,498

valor_max 0,562 0,541

Esta tabla muestra para cada rezago de tiempo, el promedio, minimo y maximo de la

precisién y auc_roc_score de los clasificadores, por ejemplo, para el dia 0, el accuracy_score

del valor medio es el promedio de la precision de los 4 clasificadores para cada una de las 3

acciones en las 2 instancias, es decir la media de esos 24 valores; el valor minimo pertenece al

clasificador SenticNet para la instancia de clasificacion completa del texto (instancia 1). Y de

manera adicional para la prediccion del dia 1 el valor maximo lo obtuvo VADER para la

instancia 1 para la accion de Ecopetrol, y para el dia 2 y 3 Textblob para la instancia 2 para

Bancolombia.

Revisando los valores de las métricas de desempefio en la Tabla 13, se observa que el

mejor resultado tanto en valor minimo, media y valor maximo se encuentra para el mismo dia
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es decir el dia i=0, esto sugiere que el efecto de las noticias sobre el movimiento de precio es
ligeramente superior para el mismo dia de la emision de la noticia. Sin embargo, solo para
lagunas instancias es significativamente superior a una caminata aleatoria.

De manera adicional se calcul6 la correlacion entre las polaridades y los retornos del
mismo dia para el grupo de acciones (Ecopetrol, Bancolombia e Icolcap en columnas
respectivamente), se detalla en la Figura 42.

Figura 42
Correlacidon sentimientos vs retorno diario (Ecopetrol, Bancolombia, Icolcap)

textblob_1 ©os 013 on
vader_1 0078 024 016
senticnet_1 o019 012 024
Im_1 @012 022 o018
textblob_2 ©o03 025 0044
\:'ader72 0036 027 0.21
senticnet_2 0o7e 018 019

Im 2 0oO71 017 028

Nota. Adaptado de Python.

Los valores de las correlaciones difieren a los presentados previamente porque se
depuraron todos aquellos dias donde habia algin sentimiento neutro para algun clasificador, es
decir son fechas en donde todos los clasificadores etiquetaron un dia las noticias resultantes
como positivas y negativas; esta depuracion conlleva a fechas muy alejadas, donde se pierde
la secuencialidad, ademas de que se reduce draméticamente los data sets, por ejemplo para
Ecopetrol, Bancolombia e Icolcap las observaciones tenidas en cuenta fueron, 158, 80 y 51.
Con lo que no tendria sentido un analisis predictivo y no serian datos suficientes para construir
un clasificador por medio de un algoritmo de machine learning. Por lo que queda descartado

este enfoque.
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9.9 Indicadores técnicos empleados

En esta seccion se construiran los indicadores técnicos de oscilacion, RSI (indice de
Fuerza Relativa), MFI (indice de Flujo de Dinero) con periodo de 14 dias y MACD (Media
movil de convergencia divergencia) el cual indica el momentum de seguimiento de tendencia
usados por X. Li et al., (2020); también el indicador Williams (%R) de momento el cual detecta
condiciones de sobrecompra o sobreventa en una accion usado por Lien Minh et al., (2018).
Por ultimo el indicador ATR (Rango Verdadero Promedio) que provee informacion sobre el
grado de volatilidad de una accion, y ADX (indice de Direccion Promedio) que mide la fuerza
de la tendencia en el precio de la serie de tiempo (Shynkevich et al., 2017). Las ecuaciones

necesarias para su calculo se exponen a continuacion.

RSI = 100 100 (
o _(1 + ganancia promedio) 22)
pérdida promedio
MFI =100 100 («
B (1 + Ratio flujo dinero) 23)
) ] flujo positivo de dinero 14 periodos («(
Ratio Flujo de D =
atio Ftyo ae Linero flujo negativo de inero 14 periodos 24)
- el mas alto high(14) — precio de cierre ((25)
Williwams %R = y - y -
el mas alto high(14) — el mas bajo low(14)
1\ v ((26)
ATR = (—) Z TR;
n
i=1
TR = Max|[(H — L),Abs(H — Cp), Abs(L — Cp)] ((27)

e H =Precio més alto.

e L =Precio més bajo.

e Cp = Precio de cierre.

e n = El periodo de tiempo empleado (14 dias en este caso).

e TRi =Un rango verdadero particular.
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ADX 13) + DX 28
ADX,_,q = ( 28 * 13) 29 ((28)
14
28 ,DX; ((29)
ADXpg = =211
|+Dli=14.. — —Dli=14. | ((30)
DX, ., = =) % 100
bl <|+D1i=14... + —Dli—q4. | )
+DMi-14.. ((31)
+Dliq,. = (—l) 100
T TRi=14.. )
Ll ((32)
TR = (33) . TR
=1
+DMi=2 = Hi=2 - Hi=1 ((33)
MACD = Media movil exponencial (12 periodos) ((34)

— Media movil exponencial (26 periodos)

e DX = Indice de direccién de movimiento.
e +DM = Direccion de movimiento.

e TRi = Un rango verdadero particular.

A continuacién, se presentara el modelo predictivo de base el cual usa un clasificador

de Regresion Logistica.

10. Modelo de Regresion Logistica

Debido a que se plantea el estudio como un problema de clasificacion binaria, se opta
por usar el algoritmo de regresion logistica como modelo base. Esté algoritmo es
particularmente Gtil ya que no necesita asumir cierta distribucion en las variables del dataset y

mas importante, a diferencia de los enfoques de “caja negra” como maquina de vectores de
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soporte, la regresion logistica puede proveer los coeficientes de los predictores (H. Wang et al.,
2019) y usado como modelo base por su rapidez computacional y simplicidad en “Big Data:
Deep Learning for financial sentiment analysis” por Sohangir et al., (2018). EI modelo se
importa de la libreria en Python “sklearn.linear_model ” con la funcion LogisticRegression,
donde se wusan sus parametros predeterminados (se encuentra en  https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.LogisticRegression.html).

Ademas ya que las observaciones son datos secuenciales (serie de tiempo), se plantea
generar rezagos para las variables, planteado por James et al., 2000 en "An Introduction to
Statistical Learning”. Y encontrar cual combinacion de rezagos y variables tiene el mejor
desempefio de precision y AUC_ROC.

Para evitar aumentar la complejidad del modelo se decide limitar el nimero de rezagos
de las variables independientes a 1, a excepcion de los retornos diarios que tienen 2 rezagos.

Un paso importante que se considera de preprocesamiento es la seleccion de
caracteristicas (feature selection) ya que especialmente para los modelos multivariados en el
momento de ajustar el modelo, las variables que no influyen significativamente en la prediccién
de la variable respuesta tienden a reducir la precisién del modelo (Feature Selection — Scikit-
Learn 0.24.1 Documentation, n.d.).

10.1 Seleccion de caracteristicas

Para esta etapa se tuvieron en cuenta 3 enfoques para la seleccién de caracteristicas,
puesto que, mediante experimentacion, se comprobo que usando enfoques individuales no se
encontraba mejoras en la precision del modelo. La metodologia usada se divide en 2 fases, la
primera es aquella en donde se recolectan y almacenan los datos relacionados a la importancia
de las variables dependientes identificadas como significativas para el modelo. La segunda
representa el proceso iterativo en donde se combinan las variables encontradas mediante reglas

propuestas por el investigador. La fase 1 de la metodologia se ilustra en la Figura 43.



108
MODELO PREDICTIVO DEL MOVIMIENTO EN EL PRECIO DE ACCIONES

Figura 43

Diagrama de flujo fase 1 para seleccion de caracteristicas
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Feature Selector con X,y el Py

(busqueda regresor con X,y el modelo,
exhaustiva) RidgeCV Logit

Nota. Adaptado de Lucid chart.

El primer enfoque (color azul en el diagrama) consiste en escoger las tres mejores
variables segun su nivel de significancia de p-value en el modelo ajustado (con la funcidon Logit
en del paquete statsmodels en Python), estos datos se almacenan y se prosigue con el segundo
enfoque (color amarillo) donde se usa el método de regularizacion Ridge también llamado L2,
el cual reduce los coeficientes de las variables dependientes no significativas a un valor cercano
a cero, por lo que después de ajustar el modelo se puede obtener las variables mas
representativas, cuyo coeficiente sea mayor (de igual manera se escogen las mejores tres
variables) (Martinez, 2020). En el tercer enfoque (verde) se usa un proceso exhaustivo basado
en obtener los coeficientes de las variables de las regresiones usando la penalidad Lasso (L1)
desde cero y en cada iteracion obtener la mejor variable basada en el puntaje de validacion
cruzada. El proceso se repite hasta obtener el nimero deseado de variables (se establece en

tres). Ademas se con este algoritmo se puede ir en direccion contrario, es decir empezar con
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todas las variables e ir descartando de manera exhaustiva una por una (Model-Based and
Sequential Feature Selection — Scikit-Learn 0.24.1 Documentation, n.d.).

A continuacion, se ilustrara la fase 2 del método de seleccion de caracteristicas, debido
a la robustez del diagrama se seccionara en tres partes, cada una correspondiendo a un enfoque.
La Figura 44 muestra el enfoque de significancia de p-value en la funcion Logit. Es importante
mencionar que el algoritmo primero evalla las variables correspondientes a los indicadores
técnicos y después las variables de los sentimientos. Ademas. como instancia inicial el modelo
comienza con las variables rezagadas 1 y 2 de la variable retorno, esto corresponde al tltimo
dia y al antependltimo dia.
Figura 44

Diagrama de flujo fase 2 a) para seleccion de caracteristicas
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Nota. Adaptado de Lucid chart.
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En la Figura 45 se muestra el enfoque del regresor RidgeCV (L2), para esta seccion del
algoritmo se hizo una evaluacion tanto visual con la ayuda de la libreria matplotlib, como
cuantitativa teniendo en cuenta los coeficientes de las variables (en cuyo caso la mayoria de las
veces eran menores a 0.1).

Figura 45

Diagrama de flujo fase 2 b) para seleccion de caracteristicas
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Nota. Adaptado de Lucid chart.

Por ultimo, la fase 3, comprende el selector secuencial de caracteristicas, con la
penalidad Lasso L2 (este método de regularizacion tiene como objetivo reducir los coeficientes
de las variables no significativas a cero), busca mediante basqueda exhaustiva los coeficientes
significativos. Ya que este algoritmo tiene 2 variantes de busqueda, hacia adelante y hacia atras

las variables encontradas por cada uno pueden ser diferentes. Esto se muestra en la Figura 46.
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Figura 46
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Nota. Adaptado de Lucid chart.

En el siguiente numeral se evaluaran los modelos planteados aplicando el algoritmo

propuesto de seleccion de caracteristicas, donde se identificaran eventualmente que variables
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fueron encontradas y su impacto frente a los modelos que contemplan todas las variables
independientes.
10.2 Modelo de regresion logistica para prediccion diaria

Después de aplicar feature selection se encontraron una combinacion de variables
independientes que mejoran levemente la precision (accuracy), el area bajo la curva de la
caracteristica operativa del receptor (roc_auc_score) y la ponderacion promedio fl-score, de
ahora en adelante weighted avg f1-score. En seguida se comparan las métricas del modelo de
regresion logistica, en donde el “Modelo inicial”, es el que utiliza todas las 16 variables
independientes, y el “Modelo ajustado” es el que usa las variables encontradas con nuestro
algoritmo de feature selection. En donde los primeros 1267 observaciones (datos de
entrenamiento) pertenecen al periodo de 2013-02-19 a 2018-08-23, y para los datos de
validacion un nimero de observaciones de 317, del periodo 2018-08-24 a 2019-12-27. En la
Tabla 13 se muestra el rendimiento con indicadores técnicos, precios y sentimientos.

Para este dataset se seleccionaron como variables independientes los rezagos de la serie
de retornos para el dia i-1 e i-2, los rezagos de los indicadores RSI i-1 y MFI i-1. Se observa
una mejora para las métricas de mas de 11% lo cual es una mejora significativa del modelo.
Tabla 13
Comparacion métricas modelo inicial vs modelo ajustado para Ecopetrol diario con

sentimientos

Metrica Modelo inicial Modelo ajustado
precision 0.498 0.572
roc_auc_score 0.50 0.570
weighted avg f1-score 0.497 0.570

Los coeficientes e interseccion para este modelo se muestran en la Tabla 14.
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Tabla 14

Coeficientes e interseccion modelo regresion logistica Ecopetrol diario con sentimientos

Variable

Coeficiente

Retorno_rezago_1
Retorno_rezago_2
RSI

MFI

LM_2

Interseccion

-0.0599
-0.0497
0.04831
0.01723
-0.04317
0.00955

Ademas, los valores del p-value asociado se puede ver en la Figura 47

Figura 47

Informacion Resultados Regresion Logistica Ecopetrol diario
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10:33:37 Log-Likelihood:
True LL-Null:
nonrobust LLR p-value:

0.001236
-860.51

retorno
retorno_lag_2
rsi

mfi

coef std err z P>|z]| [0
-0.0599 0.066 -0.913 0.361 -0
-0.0498 0.064 -0.773 0.439 -0

0.0483 0.089 0.541 0.588 -0
0.0172 0.081 0.212 0.832 -0
-0.0433 0.057 -0.763 0.446 -0

Nota. Adaptado de Python

Ahora se evalUan las métricas sobre la acciéon de Bancolombia
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En la Tabla 15 se muestra el rendimiento con indicadores técnicos, precios y con

sentimientos.
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Tabla 15
Comparacion métricas modelo inicial vs modelo ajustado para Bancolombia diario con

sentimientos

Métrica Modelo inicial Modelo ajustado
precision 0.521 0.568
roc_auc_score 0.516 0.554
weighted avg f1-score 0.520 0.556

Para este dataset se seleccionaron como variables independientes el rezago de la serie
de retornos para el dia i-1 Gnicamente, los rezagos de los indicadores Williams %R i-1 MACD
(12-26) i-1, ATR (14) i-1 y ADX (7) i-1. Los coeficientes e interseccion para este modelo se
muestran en la Tabla 16.

Tabla 16

Coeficientes e interseccion modelo regresion logistica Bancolombia diario con sentimientos

Variable Coeficiente
Retorno_rezago 1 -0.099639
Williams %R 0.012177
MACD -0.00127
ATR 0.003314
ADX -0.014914
Clasificador LM_2 -0.12328
Interseccion 0.030868

Ademas, los valores del p-value asociado se puede ver en la Figura 48
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Figura 48

Informacion Resultados Regresion Logistica Bancolombia diario

Logit Regression Results

Dep. Variable: direccion No. Observations: 1269
Model: Logit Df Residuals: 1263
Method: MLE Df Model: 5
Date: Tue, 18 May 2021 Pseudo R-squ.: 0.003547
Time: 10:43: 44 Log-Likelihood: -876.34
converged: True LL-Null: -879.46
Covariance Type: nonrobust LLR p-value: 0.2837

coef std err z P>lz]| [0.025 0.975]
retorno -0.1006 0.074 -1.362 0.173 -0.245 0.044
williams %R 0.0122 0.076 0.162 0.871 -0.136 0.160
macd(12-26) -0.0012 0.073 -0.016 0.987 -0.143 0.141
atr(14) 0.0032 0.071 0.046 0.964 -0.136 0.142
adx(14) -0.0149 0.054 -0.277 0.782 -0.120 0.090
im_2 -0.1231 0.061 -2.024 0.043 -0.242 -0.004

Nota. Adaptado de Python

En este modelo se puede observar un valor muy bajo para el coeficiente de para MACD
(12-26), sin embargo, la precision disminuye un poco méas de 1% si se extrae. En la Tabla 17
se muestra el cuadro comparativo de métricas para la accion de Icolcap.
Tabla 17

Comparacion métricas modelo inicial vs modelo ajustado para Icolcap diario

Métrica Modelo inicial Modelo ajustado
precision 0.523 0.577
roc_auc_score 0.518 0.574
weighted avg fl-score 0.515 0.574

Para este dataset de Icolcap se seleccionaron como variables independientes el rezago
de la serie de retornos para el dia i-2 Unicamente, los rezagos de los indicadores Williams %R

i-1 MACD (12-26) i-1, ademés el rezago del clasificador de sentimiento Im_2 i-1. En este
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caso hubo un aumento de 5% en la precision y un poco mas de un 6% en el roc_auc_score. Los

coeficientes e interseccion para este modelo se muestran en la Tabla 18.

Tabla 18

Coeficientes e interseccion modelo regresion logistica Icolcap diario

Variable Coeficiente
Retorno_rezago_2 0.00767
Williams %R 0.139929
MACD -0.054561

Clasificador Textblob 2 -0.030018
Clasificador LM_2 0.026654

Interseccion

0.018583

Ademas, los valores del p-value asociado se puede ver en la Figura 49

Figura 49

Informacion Resultados Regresion Logistica Icolcap diario

Logit Regression Results

Dep. Variable:

Model:
Method:
Date:
Time:
converged:

Covariance Type:

No. Observations:
Df Residuals:

Df Model:

Pseudo R-squ.:
Log-Likelihood:
LL-Null:

0.002892
-858.36

retorno_lag_2
williams %R
macd(12-26)
textblob_2
Im_2

direccion

Logit

MLE

Tue, 18 May 2021

10:54:45

True

nonrobust
coef std err
0.0076 0.062
0.1406 0.073
-0.0558 0.068
-0.0301 0.059
0.0265 0.062

LLR p-value:

z P>|zl|
0.123 0.902
1.937 0.053

-0.826 0.409
-0.508 0.612
0.425 0.671

Nota. Adaptado de Python

Este fue el inico modelo que priorizo el Retorno_rezago_2 sobre el Retorno_rezago 1.
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10.3. Modelo de regresién logistica para prediccion semanal

Esta variacion se justifico por dos razones, la primera es observar el comportamiento
de la prediccion en un lapso de tiempo més amplio, en este caso 1 semana (aunque a veces por
motivos de festividades o dias en donde no hubo variacion de precio puede ser menos), la
segunda es englobar los sentimientos generados durante la semana, incluyendo fines de semana
(igual que la variante diaria), para que asi hayan menos datos faltantes debido a la ya
mencionada diferencia entre el nUmero de dias bursatiles y el nimero de noticias para las
acciones. Esto ultimo puede afectar el modelo ya que, con tantos datos faltantes, esas variables
independientes pueden tender a no ser significativas en el modelo.

Ya que la ventana de tiempo es de una semana aproximadamente, solo se tiene en cuenta
una observacion por semana, lo que implica una reduccién en el nimero de observaciones de
los diferentes data sets de 1550 a 360 aproximadamente. ESto ocasiona que sea necesario
aplicar de nuevo el algoritmo propuesto de seleccion de caracteristicas (feature selection) a
cada dataset.

A continuacion, se presentaran los modelos de regresion logistica para esta variacion,
esto comprende las métricas de desempefio, los coeficientes e intersecciones relacionadas con
cada modelo. En la Tabla 19 se muestran las métricas de desempafio para Ecopetrol.

Tabla 19

Comparacion métricas modelo inicial vs modelo ajustado para Ecopetrol semanal con

sentimiento
Metrica Modelo inicial Modelo ajustado
precision 0.528 0.597
roc_auc_score 0.515 0.591

weighted avg f1-score 0.503 0.591
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En comparacion con la prediccion diaria el modelo ajustado tiene un desempafio muy
similar, ademas, con la seleccion de caracteristicas tiene un desempefio mejor que la variante
diaria (2% en la precision). Para este caso se observa una mejora entre el modelo inicial y el
ajustado de aproximadamente 7%, 7% y 9% en las métricas respectivamente. Para este modelo,
las variables seleccionadas fueron Retorno_Rezago_1, RSI y Clasificador_Senticnet_1. Los
coeficientes e interseccion para este modelo se muestran en la Tabla 20.

Para este modelo de Ecopetrol se observa que tiene coeficientes mucho mas altos
respecto a los previos, lo cual implica una relacion lineal méas fuerte con las variables
independientes, ademas la interseccion es mucho mas alta y por primera vez es negativa.
Tabla 20

Coeficientes e interseccion modelo regresion logistica Ecopetrol semanal con sentimientos

Variable Coeficiente
Retorno_rezago_1 -0.34087
RSI 0.34263
Clasificador_Senticnet 1 0.07851
Interseccion -0.20147

Ademas, los valores del p-value asociado se puede ver en la Figura 50
Figura 50

Informacion Resultados Regresion Logistica Ecopetrol semanal
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Logit Regression Results

Dep. Variable:
Model:

Method:

Date:

Time:
converged:

Covariance Type:

Wed,

direccion
Logit

MLE

19 May 2021
19:25:05
True
nonrobust

No. Observations:
Df Residuals:

Df Model:

Pseudo R-squ.:
Log-Likelihood:

0.006090
-197.44
-198.65

LL-Null:
LLR p-value:
z P>z
-1.965 0.049
2.095 0.036
0.617 0.537

Nota. Adaptado de Python
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En la Tabla 21 se ilustra el resultado del desempefio para el modelo de Bancolombia.

Tabla 21

Comparaciones métricas de desempefio modelo inicial vs modelo ajustado para Bancolombia

semanal con sentimientos

Meétrica Modelo inicial Modelo ajustado
precision 0.444 0.542
roc_auc_score 0.463 0.56

weighted avg fl-score 0.431 0.53

Se puede apreciar que el modelo semanal tuvo una mejora de desempefio el modelo

ajustado, y sus variables seleccionadas fueron Retorno_Rezagado 1, Retorno_Rezagado 2y

MACD, donde su precision subié 10%. Los coeficientes e interseccion para este modelo se

muestran en la Tabla 22.

En esta tabla de los coeficientes e interseccion de Bancolombia por primera vez no se

usa ningun clasificador de sentimiento, ademas todos sus términos (coeficientes e interseccion)

son negativos a excepcion de la variable Retorno_Rezagado 1.
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Tabla 22

Coeficientes e interseccion modelo regresion logistica Bancolombia semanal

Variable Coeficiente
Retorno_rezago_1 0.199117
Retorno_rezago_2 -0.042344
MACD -0.097688
Interseccion -0.058247

Ademas, los valores del p-value asociado se puede ver en la Figura 51

Figura 51

Informacion Resultados Regresion Logistica Bancolombia semanal

Logit Regression Results
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Dep. Variable: direccion
Model: Logit
Method: MLE
Date: Tue, 18 May 2021
Time: 11:16:03
converged: True
Covariance Type: nonrobust
coef std err
retorno 0.2036 0.135
retorno_lag_2 -0.0421 0.148
macd(12-26) -0.0967 0.152

No. Observations: 288
DT Residuals: 285
Df Model: 2
Pseudo R-squ.: 0.006641
Log-Likelihood: -198.19
LL-Null: -199.52
LLR p-value: 0.2658
z P>|z| [0.025 0.975]
1.503 0.133 -0.062 0.469
-0.285 0.776 -0.331 0.247
-0.634 0.526 -0.396 0.202

Nota. Adaptado de Python

Y por dltimo en la Tabla 23 se muestra las métricas de desempefio para el dataset de

Icolcap.

Tabla 23

Comparacion métricas modelo inicial vs modelo ajustado para Icolcap semanal

Métrica Modelo inicial

Modelo ajustado
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precision 0.605 0.69
roc_auc_score 0.606 0.67
weighted avg f1-score 0.607 0.68

Como primera observacion se observa que en la variante semanal ajustada mejoro la
precision en un 12% aproximadamente respecto a la variante diaria, ademas el modelo ajustado
posee mejor desempefio que el modelo inicial lo que indica que el método se seleccion de
caracteristicas depuré de manera satisfactoria las variables que generaban ruido y dejo
variables relevantes, incrementando la precisién en un 9%. Las variables que se seleccionaron
fueron Retorno_Rezagado 1, Retorno_Rezagado 2, ATR y MFI. Nuevamente no se
identificaron como relevantes para el modelo las variables de sentimientos. Los coeficientes e
interseccion para este modelo se muestran en la Tabla 24.

Tabla 24

Coeficientes e interseccion modelo regresion logistica Icolcap semanal

Variable Coeficiente
Retorno_rezago 1 0.05019
Retorno_rezago_2 -0.08615
ATR 0.165555
MFI 0.021945
Interseccion -0.018881

Ademas, los valores del p-value asociado se puede ver en la Figura 52.
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Figura 52

Informacion Resultados Regresion Logistica Icolcap semanal

Logit Regression Results

Dep. Variable:
Model:

Method:

Date:

Time:
converged:

Covariance Type:

Wed,

direccilon
Logit

MLE

19 May 2021
19:28:01
True
nonrobust

No. Observations:
Df Residuals:

Df Model:

Pseudo R-squ.:
Log-Likelihood:

0.006145
-195.58

retorno
retorno_lag_2
atr(14)

mfi

LL-Null:
LLR p-value:
z P>|z]|
0.347 0.729
-0.621 0.534
1.134 0.257
0.147 0.883

Nota. Adaptado de Python
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En este caso las variables Retorno, en comparacion con Ecopetrol y Bancolombia

poseen un coeficiente mas pequefio. Sin embargo, es interesante que la variable ATR tiene el

coeficiente més alto, teniendo en cuenta que solo habia sido seleccionada para un modelo,

Bancolombia diario, y tenia un valor aproximado de 0.02. Con respecto a lo anterior se puede

concluir:

El algoritmo de regresion logistica tiende a predecir con menos exactitud cuando el

grupo de variables independientes es grande, y donde una gran porcion no es relevante.

Esto quiere decir que segun lo observado tiene tendencia a presentar dificultad a la hora

de definir los coeficientes frente a variables poco significativas.

El algoritmo planteado de seleccién de caracteristicas, combinando tres métodos para

seleccionar las variables independientes que linealmente se relacionan con la variable

objetivo, demostrd tener un impacto muy positivo sobre los tres modelos semanales y

un impacto leve en los tres modelos diarios. La variante en donde se predice el
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movimiento del precio de la accion para la semana siguiente, Unicamente la accién de
Ecopetrol mejoro en su desempefio mientras que en el otro no vario o empeord
levemente, esto teniendo en cuenta que el horizonte de prediccion aumentd de 1 a 5
dias (los fines de semana no hay actividad bursétil). A continuacion, se presentara el

modelo de Redes Neuronales Recurrentes.

11. Validacién del modelo de Regresion Logistica

Este capitulo utilizard& métricas del benchmarking, para problemas de aprendizaje
automatico supervisado de clasificacion binaria, con el objetivo de validar los modelos
realizados.

11.1 Validacion cruzada 3-fold para series temporales

La metodologia para esta variacion de validacion cruzada se presenta en la Figura 53
Figura 53

Validacién cruzada para series temporales con tres pasos

Step 1 Sub-training set Validation set

Step 2 Sub-training set Validation set

Cross-validation

Step 3 Sub-training set Validation set

Nota. Adaptado de (X. Li et al., 2020)

Sin embargo, los enfoques de validacion para series de tiempo presentan el
inconveniente de que reducen drasticamente los datos de entrenamiento del algoritmo, por lo
que este tendrd menos oportunidad de aprender y reconocer patrones sobre el conjunto de datos.

Pese a esto el enfoque seleccionado se considera como mas apropiado para el estudio debido a
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que la proporcion de datos usados para entrenamiento es incremental, en contraste con otros
enfoques encontrados en la literatura

Después de realizarse el proceso de validacion cruzada sobre el modelo, se observa la
precision o accuracy (que es el promedio de las tres evaluaciones sobre las divisiones) junto
con el weighted avg f-1 y el Roc auc, los cuales se ilustran en la Tabla 25
Tabla 25

Desempefio validado del algoritmo de Regresion Logistica variante diaria

Modelo/Métricas Accuracy Roc Auc  Weighted avg f-1
Ecopetrol 50.3% 51.1% 45.2%

Regresion Logistica Bancolombia  50.7% 51.2% 50.2%
Icolcap 51.2% 51.1% 50.9%

Después de la validacion cruzada del algoritmo se observa que sus diferentes métricas
de desempefio tienden a 50%, este comportamiento en la validacion indica que el algoritmo
estaba sobre entrenado, aunque existe la limitante previamente mencionada sobre la inminente
reduccion sobre los datos de entrenamiento por la validacién, donde casi siempre conlleva a
una reduccion del desempefio en cualquier algoritmo.

Esta reduccion en las métricas hace considerar importante realizar una modificacion al
algoritmo planteado de seleccion de caracteristicas, para que en medio de cada iteracion se
aplique validacion cruzada, para asegurar que las caracteristicas (variables), seleccionadas sean
de importancia al modelo y no generen un ruido o distorsion a la cual el modelo se vaya a

ajustar.



125
MODELO PREDICTIVO DEL MOVIMIENTO EN EL PRECIO DE ACCIONES

De igual manera se aplic6 validacion cruzada en la variante semanal para el algoritmo
de Regresion Logistica, donde cémo se va a evidenciar en la Tabla 26, también existia
overfiting, en los datos de entrenamiento.

Tabla 26

Desempefio validado del algoritmo de Regresion Logistica variante semanal

Modelo/Métricas Accuracy Roc Auc  Weighted avg f-1
Ecopetrol 56.3% 54.1% 48.3%

Regresion Logistica Bancolombia  49% 50.7% 44.6%
Icolcap 54.5% 55.1% 51.3%

Hay que destacar que aun basadndose solo en 365 observaciones de las cuales en el
primer paso entrena con el 25% de las totales, La regresion logistica obtuvo una precision
bastante decente, aunque para el caso de la accion de Bancolombia la precision es menor que
un clasificador aleatorio.

Hay que resaltar que los porcentajes de prediccion semanal se mantienen iguales o
mejores en algunos casos frente a los diarios, aun teniendo en cuenta que el horizonte de
prediccion aumento para esta variante.

Con lo presentado previamente se demuestra que, para el uso de un algoritmo en el
aprendizaje automatico, es crucial seleccionar apropiadamente las variables que se van a
ingresar, ya que ademas del coste computacional que implica, en muchos casos estas variables
generan ruido ocasionando que el desempefio disminuya 0 que se ajuste a ese ruido y la

precision en el entrenamiento sea bueno, pero no generalice adecuadamente.
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11.2 Area Bajo la Curva de la Caracteristica Operativa del Receptor (ROC AUC)

Esta medida es muy usada en la literatura y en la préctica para problemas de
clasificacion binaria por su fécil interpretacion, debido a que muestra de manera clara la
distribucion entre el ratio verdaderos positivos y el ratio negativo falso, es decir resume la el
costo beneficio de ajustar con un umbral, la clasificacion de dos clases donde mientras mas se
acerque la gréfica a la esquina superior derecha, més ideal es, salvo en algunos casos como
deteccion de cancer o similares donde la importancia de un falso negativo y un falso positivo
no es equitativa. Debido a la cantidad de variantes e instancias que hay en el presente trabajo
se van a presentar (nicamente las asociadas a la accion Icolcap.

En la Figura 54 se puede observar como afecta la validacion cruzada en la capacidad
de aprendizaje de un algoritmo, y alin mas importante como se puede observar el sobre ajuste
con esta validacion. Como se muestra en la gréafica, hay solamente 3 lineas que representan
cada paso de la validacion cruzada, en donde en la mayoria de los casos el modelo con méas Tpr
(ratio de verdaderos positivos), y menos Fpr (ratio de falsos negativos) es el del Gltimo paso.
Ademas, estar por debajo de la linea normal, significa que el algoritmo, se desempefia peor que
uno aleatorio.

Figura 54

Curvas ROC de la accion Icolcap con el algoritmo de Regresion Logistica, variacion diaria

ROC curve Icolcap

1.0 +

LR_Clasificacion_split 1 (area = 0.510)
LR_Clasificacion_split 2 (area = 0.483)
LR_Clasificacion_split 3 (area = 0.545)

True positive rate

0.2

0.0

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False positive rate

Nota. Adaptado de Python.
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Ademas, en la Figura 55 se puede observar como la funcion coste no converge y se
estanca la precision. Esto fue un inconveniente porque en todo el proceso implicaba ejecutar
varias veces el codigo, y a pesar de que se probaron diferentes optimizadores de la libreria
Sklearn, con diferentes combinaciones de parametros para el algoritmo de RL.

Figura 55

Curvas ROC de la accion de Icolcap con el algoritmo de Regresion Logistica

ROC curve Icolcap

True positive rate

LR_Clasificacién_split 1 (area = 0.510)
LR_Clasificacién_split 2 (area = 0.515)
LR_Clasificacion_split 3 (area = 0.629)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False positive rate

Nota. Adaptado de Python.
11.3 Impacto del diccionario LoughranMcDonald y Textblob sobre el desempefio de los
algoritmos propuestos

Con el fin de observar a detalle que efecto tiene estos dos clasificadores sobre la
precision del algoritmo, se realiza una prueba sobre la eficiencia de estos.

La cual consiste en el porcentaje en el que este sentimiento afecta la precision de la
prediccién basada en precio e indicador usado por Li et al (2020), esto se describe en la
Ecuacion 38, donde p, es precio i, es indicador técnico y s, es sentimiento.

Precision(p,t,s) — Precision(p, t) (35)

Anoticias = —
Precision(p, t)

A continuacion, en la Figura 56, se muestra la efectividad sobre la prediccién diaria.
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Figura 56
Efectividad porcentual de las noticias sobre la precision de la prediccion basada en precios e

indicadores técnicos, variacion diaria

precio+indicadores LM  textblob delta precio con LM delta precio con texblob

Diario 52,58%  51,63% 51,97% -0,0184 -0,0117
Icolcap

Semanal 54,54%  53,40% 54,92% -0,0213 0,0069

Para este caso vemos que para el caso de la accién de Icolcap los sentimientos
calculados con el clasificador Loughran and McDonald afecta ligeramente de manera negativa
a la precision del modelo para ambas variantes, ademas se puede observar que para el
clasificador de Textblob en la variante diaria en menor medida, pero de manera semejante
tiende a reducir la precision del modelo, y aungue para la variante semanal presenta un aumento
en la precision esta es practicamente despreciable.

Dado estos resultados, en donde se tienen cuenta dos horizontes de tiempo, tres
acciones, un algoritmos y dos clasificadores; se considera insuficiente el porcentaje de
efectividad de 0.166% de que una noticia tenga un efecto positivo sobre las predicciones
usando este algoritmo. Por lo que se puede considerar el porcentaje de precision, no permite
que se pueda establecer una relacion de causalidad en donde el sentimiento de las fuentes de

noticias colombianas, tengan un impacto positivo sobre las acciones locales.
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12. Conclusiones

Este estudio de ninguna manera establece que sea aplicable en las inversiones o
participacion en el mercado de capitales, ademas se recomienda que el uso tanto herramientas
de aprendizaje automético, como de PLN, como algorithmic trading (dentro del contexto del
mercado); como soportes en la toma de decision de inversion de una persona con experiencia
y conocimiento en dicho mercado.

Frente al algoritmo de seleccion de caracteristicas planteado es necesario hacer
validacion cruzada en cada iteracion para evitar el overfiting, como se observo en el capitulo
de validacion; de esta manera las variables que se seleccionen no se ajustaran a ruidos
aleatorios.

En el capitulo de validacion se observo que los clasificadores LoughranMcDonald y
Texblob reducen la precision del algoritmo de regresion logistica entre un 1%y 2%.

No se puede evaluar de manera concluyente sobre el efecto de las noticias locales sobre
el movimiento de las acciones planteadas debido a que el conjunto de datos de noticias se
redujo dramaticamente debido a que las emisiones eran muy frecuentes para un mismo dia,
pero irregulares a través del tiempo, esto genera datos faltantes que crean ruido en el proceso
de optimizacion de los coeficientes e interseccion del algoritmo de regresion logistica.

Ningun modelo validado resulta significativamente superior a un clasificador aleatorio,
por lo que no se puede rechazar ninguna de las tres hipotesis nulas de las diferentes variantes
de la hipdtesis del mercado eficiente (débil, semi-fuerte y fuerte).

En consecuencia, del tamafo relativamente pequefio de los datos, es posible que las

diferentes técnicas de validacion para series temporales no permitan un aprendizaje adecuado
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de los algoritmos debido a que estas técnicas, reducen el tamafio de los datos de entrenamiento
drasticamente.

13. Recomendaciones

Un aspecto a tener en cuenta es la calidad y selectividad en el momento de escoger la
fuente de noticias; esto haciendo referencia a que los datos textuales tengan el menor ruido
posible y sean estrictamente del contexto del estudio. Ademas de estudiar el efecto de
causalidad y dependencia, con test estadisticos de hipdtesis como Granger causality (si una
serie temporal es Util en la prediccion de otra) y Mutual information (cantidad de dependencia
o la informacion que una variable aleatoria le puede aportar a otra).

Una sugerencia si se va a usar el enfoque de andlisis de sentimiento basado en
diccionarios, es hacer expansion de este mismo, ya sea agregando sindnimos o agregando
manualmente palabras y asignar el valor de la polaridad si se tiene el conocimiento requerido.

Usar el enfoque de clasificacion de texto basado en machine learning usando
diccionarios para construir un Embedding, ya sea Stock2Vec (Lien Minh et al., 2018), u otros
como Word2Vec y Doc2vec.

Obtener datos histéricos entre 8 y 15 afios y después hacer un andlisis sobre la tendencia
y estacionalidad de los mismos ya que estos elementos de una serie temporal pueden afectar
negativamente el proceso de aprendizaje de un algoritmo.

Al emplear machine learning y especialmente Deep learning se debe contar con la
capacidad computacional suficiente para poder realizar tanto el preprocesamiento de datos
como el proceso de optimizacion de parametros y ejecucion del mismo.

Se recomienda experimentar con el algoritmo basado en arboles de decision XGboost

y otros tipos de redes neuronales recurrentes como las bidireccionales.
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Debido a que, en muchas etapas tanto de seleccién de variables independientes como
de parametros, se requiere experimentacion, en muchos casos mediante busquedas exhaustivas,
es menester aplicar disefio experimental.

Ya que en la literatura identificada no hay mucha claridad sobre la utilizacion total o
parcial de un grupo de indicadores técnicos, se debe experimentar con diferentes tipos de
indicadores y asi mismo con diferente periodicidad en estos.

Por ultimo, se espera que el presente trabajo tenga una repercusion positiva en el
desarrollo cientifico e investigativo a nivel institucional, local y nacional. Ya que, para el afio
de planteamiento de este, solo se encontrd un antecedente que usara datos textuales e historicos
empleando técnicas de aprendizaje automatico para la prediccién en el mercado bursatil, entre

las 3 universidades mas reconocidas a nivel nacional.
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