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RESUMEN DEL PROYECTO

Este proyecto tiene como objetivo desarrollar una metodologia para predecir oportunidades
en el mercado bursatil utilizando las emociones generadas por los titulares de las noticias.
Se emplea un dataset de titulares categorizados para entrenar un clasificador tematico basado
en el algoritmo de Naive-Bayes. Para el analisis de sentimientos se ha utilizado la biblioteca
Flair que emplea redes neuronales para analizar los sentimientos de los titulares. Se creé un
dataset de titulares para disefiar y comparar modelos de regresion, seleccionando el mas
adecuado para nuestra base de datos. EI modelo final es un regresor polinomial que
pronostica cambios porcentuales en el valor del IBEX 35 a partir del analisis de sentimientos
de los titulares de noticias. Por altimo, se realiza un estudio de viabilidad econdmica para
evaluar la posible creacidn de una empresa basada en la metodologia desarrollada.

Palabras clave: Andlisis de Sentimientos, Regresion Polinomial, Bursétil, Titulares de

Noticias

ABSTRACT

This project aims to develop a methodology to predict stock market opportunities using
emotions generated by news headlines. A dataset of categorized headlines is used to train a
thematic classifier based on the Naive-Bayes algorithm. For sentiment analysis, the Flair
library was used which employs neural networks to analyze headline sentiments. A dataset
of headlines was created to design and compare regression models, selecting the most
appropriate one for our database. The final model is a polynomial regressor that predicts
percentage changes in the value of the IBEX 35 from the sentiment analysis of news
headlines. Finally, an economic feasibility study is performed to evaluate the possible
creation of a company based on the developed methodology.

Keywords: Sentiment Analysis, Polynomial Regression, Stock Market, News’ Headlines
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1. INTRODUCCION

Los seres humanos somos seres emocionales, nos dejamos llevar por nuestros sentimientos
en la gran mayoria de decisiones que tomamos?, sea de manera consciente o inconsciente.
Cuando sentimos emociones positivas, corremos mas riesgos a la hora de tomar decisiones
y cuando sentimos emociones negativas, solemos ser mas cautos?. A pesar de que todas los
prescriptores recomiendan adoptar decisiones de inversion de una manera estrictamente
objetivo, lo cierto es, y este proyecto lo evidencia, las emociones son un factor determinante
dentro de la inversion en bolsa. También esta probado que los inversores que son capaces de
comprender y manejar correctamente sus emociones, suelen obtener una rentabilidad mas
elevada® que la de aquellos que sienten demasiadas emociones e incluso de los que sienten

pocas.

Se ha demostrado que hasta los detalles mas pequefios pueden influir emocionalmente en las
personas Yy, con ello, en los mercados financieros. Por ejemplo, los resultados de un equipo
de futbol influyen las fluctuaciones de la bolsa. Hay estudios que evidencian que la calidad
de las inversiones de los hinchas de un determinado equipo de futbol italiano esta ligada
enormemente a los resultados de su equipo y a los del equipo rival®. Incluso algo tan trivial
como el tiempo atmosférico puede influir en las fluctuaciones del mercado, de tal manera
que en los dias nublados o con mal tiempo, el valor de las acciones de la bolsa de Nueva
York tiende a ser menor que a los dias en los que el tiempo era bueno®. Uno de los objetivos
de este proyecto es demostrar que las emociones influyen directamente al mercado de valores
mediante un andlisis tedrico y posteriormente un andlisis practico en el que querremos

encontrar esa relacion.

1 Jennifer S. Lerner, Ye Li,Piercarlo Valdesolo, and Karim S. Kassam, 2015.
2 QiweiYang , ShiginZhou, RuoleiGu, YanWu, 2020.

3 Lisa Feldman, 2007.

4 Demir y Rugoni, 2006.

S Brian M. Lucey, 2005.
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El proyecto “Metodologia de proyeccion emocional en la prediccion de cotizaciones
bursatiles” tiene como objetivo entender como afectan las emociones a las fluctuaciones del
mercado. Para ello hemos creado una metodologia capaz de detectar los sentimientos que
provocan en el lector los titulares de los principales medios de comunicacion del pais, y

predecir como esas emociones afectan al mercado, en concreto en el IBEX 35.

Con este objetivo, se ha creado un clasificador de noticias, con Naive-Bayes, a partir del cual
se clasificara cada titular de prensa en una de estas ocho posibles tematicas: Macroeconomia,
Sostenibilidad, Innovacion, Regulaciones, Alianzas, Reputacion y Otras. Posteriormente,
con la biblioteca Flair de Python, cuya metodologia se basa en el uso de redes neuronales,
clasificaremos las emociones encontradas en los titulares clasificados. Finalmente, mediante
un modelo de regresion polinomial, encontraremos la relacion entre las emociones
expresadas en la prensa y el rendimiento del IBEX 35 de esas fechas e incluso seremos

capaces de predecir el comportamiento de los mercados.

Estructuraremos el trabajo en tres secciones, primero haremos un estudio de la literatura, en
segundo lugar, haremos un planteamiento matematico tedrico que tendra como objetivo
explicar de forma tedrica los métodos que utilizaremos y, por ultimo, explicaremos la
implementacién practica del proyecto, donde también haremos un anélisis de un caso
practico en el que estudiaremos el desempefio del método en un caso real proyectando el
modelo frente al indice IBEX 35.

El estudio de la literatura se dividira en cuatro bloques, primero se estudiaran los distintos
métodos para clasificar textos segin su tematica, donde destacan los siguientes métodos:
Naive Bayes, Artificial Neural Networks, and Decision Trees, Support Vector Machines, K-
Nearest Neighbors. En este bloque exploraremos las distintas técnicas que podremos

implementar y los pasos a seguir a la hora de crear este tipo de modelos.
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En el segundo bloque estudiaremos las distintas técnicas para analizar los sentimientos que
se expresan en textos escritos, y las técnicas de preprocesado de texto, POS®, y NLP’.

El tercer bloque tiene un enfoque estrictamente tedrico, que tiene como objetivo crear un
marco conceptual de cdmo los seres humanos nos dejamos influenciar por nuestras
emociones constantemente y estudiar como correlacionan las emociones en un ambito

bursatil.

La finalidad del cuarto y ultimo blogue es estudiar el mercado de valores, haciendo un
recorrido por los diversos campos que afectan a las cotizaciones de las acciones, como la

informacion desestructurada, las noticias, las fake-news y, finalmente, las emociones.

En el planteamiento matematico explicaremos los pasos a seguir y la teoria de los métodos
elegidos. Para el clasificador de Naive-Bayes utilizaremos un dataset que recoge miles de
titulares de noticias con su tematica, lo que, con el método de Naive-Bayes, nos ayudara a
predecir la teméatica mas probable al introducir un titular segun las palabras que se usan. En
el andlisis de los sentimientos, decidimos hacer un enfoque binomial, utilizando la biblioteca
Flair, a partir de la cual recibiremos la polaridad de los sentimientos expresados en el titular.
Con la limitacion de que, para poder utilizar este método, hemos de traducir los titulares al
inglés primero, por lo que se puede perder algo de precision. Finalmente, para la parte del
modelo de regresion, utilizaremos una regresion polinomial ya que, de inicio, desconocemos
larelacion que existe entre los sentimientos expresados en las noticias y los cambios de valor
del IBEX 35. La razdn principal por la que elegimos la regresion polinomial es que nos
permite calcular el grado del polinomio que mas se ajuste a nuestro dataset e incluso ajustarse

a cualquier dataset nuevo, sin necesidad de ajustar el método.

En la implementacion practica explicaremos el uso de la biblioteca de Python scikit-learn
para crear el clasificador de Naive-Bayes, la manera de aumentar la precision en la

clasificacion de tematicas y, finalmente, mostramos los resultados obtenidos con un set de

® Por sus siglas en inglés: part of speech
" Por sus siglas en inglés: Natural language processing
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titulares de ejemplo. También explicaremos los entresijos de la biblioteca Flair, para detectar
sentimientos y creamos un nuevo dataset, a partir del cual estudiaremos los sentimientos que
ser transmiten en la prensa espafiola en relacion a los mercados durante un periodo de

observacion de 14 dias.

Finalmente, para el modelo de regresion se hard una comparacion de la precision de distintos
modelos, lineal, &rbol de decisiones y polinomial, para demostrar que el polinomial es la
opcidn que mejor se ajusta al dataset elaborado. Obtuvimos resultados muy satisfactorios
con el modelo de regresion polinomial, con una R? = 0.9239 y la R*?> = 0.6702, este

segundo dato nos confirma que el sistema no esta sobreajustado.

Por ultimo, testaremos el modelo con un caso practico, comparando los cambios de valor
porcentuales diarios del IBEX 35 con la polaridad y valor asignado mediante un sistema de
ponderacion de los sentimientos. Una vez desarrollado el método, investigaremos los
titulares mediaticos durante un nimero determinado de dias para intentar predecir con un
minimo grado de fiabilidad la relacién entre los sentimientos generados por los medios de

comunicacion, y el comportamiento del mercado.

Como anticipo de las conclusiones, se pudo comprobar que, tal y como se esperaba en el
disefio de este proyecto, existe una clara relacion entre las emociones mostradas en la prensa
y el rendimiento del IBEX 35.

En resumen, para este proyecto se hard un estudio de la literatura, lo que nos servira para
crear un marco conceptual de los estudios y descubrimientos mas relevantes en las areas que
trataremos, posteriormente, se explicaran los métodos que utilizaremos de forma teorica y,
finalmente, se explicard la implementacion practica junto con un estudio de un caso

particular, el rendimiento del IBEX 35.

La finalidad de este proyecto es la de intentar contestar nuestra hipétesis inicial, que las
emociones influyen en gran medida en las decisiones que tomamos a la hora de invertir y

por ende en los mercados de valores y sus fluctuaciones. También se pretende encontrar la
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relacion que existe entre los sentimientos/emociones que encontramos en las noticias de los

medios de comunicacion nacionales y el desempefio del IBEX 35.
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2. ESTADO DE LA CUESTION

El objetivo de este capitulo es el de analizar como afectan las emociones a las cotizaciones
del mercado de valores y, en particular, como influyen las mismas en la toma de decisiones
de los inversores. Para hacer este analisis dividiremos el estudio en cuatro bloques

fundamentales.

El primer bloque tratar sobre las técnicas y caracteristicas importantes de como clasificar
texto segun su tematica. Se analizara la metodologia, poniendo especial énfasis en los
métodos de preparacion del contenido, es decir, la lematizacion, el preprocesado de las

palabras y las técnicas de truncamiento.

En el segundo bloque se estudiaran las técnicas mas relevantes para recopilar las emociones
que se perciben en un texto. Concretamente, nos interesan especialmente las técnicas de
Machine Learning, para poder entrenar nuestro propio codigo con la ayuda de la biblioteca
Flair en Python, que sera capaz de devolvernos las emociones predominantes de cualquier

texto.

El tercer blogue tiene un enfoque distinto, se trata de un bloque tedrico, a partir del cual
gueremos conseguir un entendimiento profundo acerca de como actuamos los seres
humanos, y como afectan las emociones que sentimos en nuestra toma de decisiones, ya sea

de manera consciente o inconsciente.

El cuarto y altimo blogue, estudiara el mercado de valores. Realizaremos un recorrido por
los distintos factores que pueden alterar las fluctuaciones del mercado. Empezaremos
estudiando la importancia de la informacion desestructurada, seguido de la influencia que
tienen los medios de comunicacion en el mercado y en los inversores, para, finalmente,
acabar con cual es la relacion entre las emociones que sentimos y como estas alteran el

mercado.
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En resumen, este capitulo tiene como fin ofrecer una vision general de las investigaciones
mas importantes de los cuatro bloques que se han comentado previamente, lo cual nos servira
como un marco conceptual necesario para comprender la relevancia y originalidad del
trabajo. Realizaremos un andlisis critico a partir del cual expresaremos las carencias y

elementos a destacar de aquellos articulos cuya relevancia sea mayor.
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CLASIFICACION DE UN TEXTO SEGUN SU TEMATICA

La clasificacion de textos segun su temética es una de las partes fundamentales de este
proyecto, el objetivo es analizar el uso de las palabras y la repeticion de las mismas para

clasificar por tematicas su contenido.

En el contexto actual, resulta especialmente importante la técnica de clasificacion de textos
seguin su tematica, ya que la cantidad de informacion disponible en linea es enorme, lo que
dificulta la organizacion y gestion de textos. Para muchas empresas la clasificacion de textos
se ha convertido en una necesidad para poder gestionar grandes cantidades de informacion,
optimizar su uso, y facilitar la identificacion de tendencias y patrones, lo que es clave para
un siguiente objetivo que persigue este trabajo que es el patrén de comportamiento que
determina la toma de decisiones a partir de las emociones que se generan con dicha

informacion.

Para este proyecto, abordaremos este subproblema mediante el uso de un dataset de noticias.
El procedimiento consistird en comparar todas las palabras de un titular con el dataset,
después asignar un valor a cada posible tematica en funcion de las palabras que se usen en
el texto y, por ultimo, elegir como tematica principal aquella cuya puntuacion final sea méas

alta.

Para llevar a cabo este proceso, sera clave el uso de diferentes técnicas de procesamiento de
lenguaje, como la tokenizacion, la eliminacion de stop-words, y la lematizacion, con el
objetivo de identificar las caracteristicas que tienen mayor impacto en la clasificacion del

texto y simplificar el proceso.

Para resumir, este subproblema del trabajo se enfocara en el uso del dataset de titulares de
noticias y de diversas técnicas de procesamiento del lenguaje con el fin de desarrollar un
modelo de clasificacion de textos basados en el anélisis tematico. Es importante para el
conjunto del proyecto ya que, con la clasificacion por tematica, seremos capaces de focalizar
la busqueda de emociones propias de esos contenidos. Por ejemplo, en una noticia sobre

deportes lo normal es encontrar emociones como la alegria, euforia o frustracion, mientras

11
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que un texto sobre guerras, lo normal es encontrar emociones como miedo, ira o solidaridad.
Ser capaces de conocer la temética de un texto antes de analizar las emociones del mismo
nos permitira aumentar la precision, y ser capaces de focalizar los analisis en las emociones

que son determinantes para cada tematica.

En el estudio de la clasificacion de textos o noticias por tematica se han producido grandes
avances en los ultimos afios debido a la revolucidn tecnoldgica de las Gltimas dos décadas
que han permitido perfeccionar las técnicas mas tradicionales. Durante los ultimos afios se
han realizado varios estudios tedricos & sobre las técnicas mas apropiadas para realizar la
clasificacion por tematica, para varios idiomas®, pero principalmente para el inglés. El primer
paso suele ser el de recopilar los textos, los métodos varian desde los mas complejos como

un web-scrapping, hasta simplemente copiar y pegar el texto.

El web-scrapping consiste en capturar informacion de manera automatica, mediante un
cddigo o una herramienta, como por ejemplo mediante una extension de Google. Esta técnica
permite guardar y organizar la informacion relevante de una pagina web, supongamos que
se trata de un periodico digital, con el web-scrapping podrias recopilar las noticias que se
publican de manera automatica, organizando sus distintas estructuras, como puede ser titular,
autor, fecha y hora, seccion a la que pertenece e incluso, los programas mas complejos serian
capaces de dar un resumen de la noticia. Por otro lado, los métodos mas sencillos consisten
simplemente en copiar y pegar el texto de la noticia en un archivo “.txt”, que serd después

leido por el cédigo.

Una vez obtenida la noticia/texto a clasificar, el segundo paso suele ser también siempre el
mismo, limpiar el texto mediante diferentes técnicas de procesamiento de lenguaje. Habra
que convertir cada palabra en un string, con el objetivo de eliminar aquellas que no aportan

valor, como las stop-words, los determinantes o las preposiciones y, posteriormente, llevar

8 Kaur, G., & Bajaj, K., 2016.
® Miao, F., Zhang, P., Jin, L., & Wu, H., 2018.
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a cabo la extraccion de las raices de las palabras (i.e. “correr"”, "corriendo" y "correria" es
"corr"). Después se selecciona el tipo de algoritmo de truncamiento que se quiere utilizar. El
mas popular es M.F. Porter Stemmer, también conocido como algoritmo de Porter. Sin
embargo, este algoritmo es solo valido para el idioma inglés, el equivalente en el castellano
seria la técnica de la lematizacion. Todos estos procesos son necesarios, y su finalidad es la
de simplificar el trabajo del clasificador y aumentar la precision del proyecto.

En tercer lugar, hay que llevar a cabo una seleccion de caracteristicas que permitan elegir a
que factores/palabras le queremos dar mas peso o importancia. Para ello, encontramos
programas en el mercado como BooleanWeighting, Class Frequency Thresh holding, Term
Frequency Inverse Class Frequency, o Information Gain.

En cuarto lugar, hay que clasificar las noticias, para lo que se pueden utilizar algoritmos
como Naive Bayes, Artificial Neural Networks, and Decision Trees, Support Vector

Machines, K-Nearest Neighbors.

Otros estudios defienden que, a la hora de realizar la clasificacion de un texto, es necesario
distinguir dos fases principales'?, la fase de hipétesis y la de confirmacidn. Estos analisis se
basan en la busqueda de pattern-sets, que son grupos de palabras que estan asociados a un
concepto, como, por ejemplo, “conflictos”. El objetivo de estos pattern-sets es contar
cuéntas veces y cuéntas de esas palabras aparecen en la noticia. Cuando se supera el umbral
predefinido, se dice que se ha encontrado un pattern-set. Esta teoria expresa la importancia
de la segunda fase, la de comprobacién, ya que es muy comun, sobre todo en el analisis de
noticias de actualidad, el uso de palabras propias de otras tematicas para enfatizar los

titulares y dotar de dramatismo al contenido.

Una de las limitaciones de este método es la dificultad que tienen los cddigos para entender
el contexto de un texto escrito sin informacion extra, como se aprecia en el siguiente ejemplo:
“LENDL DEMONSTRATES GRASS COURT MATURITY LONDON, July 2 -

10 Philip J. Hayes, Laura E. Knecht, and Monica J. Cellio, 2017.
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Czechoslovak top seed Ivan Lendl served warning that he may finally have come of age on
grass when he emerged victorious from a pitched battle with one of the finest exponents of
the fast court game at Wimbledon today. The U.S. and French Open tennis champion has
never won a title on grass but he outlasted American 10th seed Tim Mayotte 6-4 4-6 6-4 3-
6 9-7 over three and a half hours to join Boris Becker, Henri Leconte and Slobodan
Zivojinovic in Friday's semifinals. The titanic struggle on court one upstaged the centre court
clash between seventh seed Leconte and the remarkable Australian Pat Cash, which had been

billed as the day's main attraction [...]”

Lo normal para un lector humano es pensar que este texto habla de deporte, mas
concretamente de tenis. Sin embargo, para un cddigo, no es tan sencillo de distinguir, ya que
no se menciona tenis en ningin momento ni se da alusiones a un tema deportivo, por tanto,
para el codigo esta informacion trata de una tematica de una batalla o de guerra, por eso la
fase de confirmacion es determinante en el proceso. Para corregir este tipo de errores, que
son dificiles de interpretar por las maquinas, se crean una serie de reglas que se obtienen de
forma empirica y requieren de una alta supervision humana, lo que encarece el proceso
considerablemente. Sin embargo, para textos de mayor extension este problema es mas raro

que se dé, consiguiendo una precision de mas del 85%.

En un trabajo cuyo objetivo es la creacion de una metodologia de proyeccion emocional con
el fin de predecir oportunidades bursatiles es practicamente obligatorio estudiar las fake-
news. Estas noticias falsas, las cuales son definidas!! como aquellas que tienen como
objetivo confundir al lector, jugando con sus emociones con un fin de influir en el puablico
por intereses sociales, politicos o, como en el caso de este trabajo, generando decisiones
economicas individuales, colectivas o alterando la evolucion habitual del mercado de

valores.

El proceso para clasificar noticias segun su veracidad es muy parecido al de su temaética,

primero se recolectan los datos, y después se hace un preprocesado de las palabras, se

11 Nikam, S. S., & Dalvi, R, 2020.
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lematizay se clasifica con diversos algoritmos, segun las necesidades y caracteristicas de los

textos a tratar.

Este bloque ha servido para resaltar la importancia de las técnicas NLP*? cuyo objetivo es
permitir que las maquinas y codigos entiendan el lenguaje. Abarca todo el preprocesado del
texto, la lematizacién, tokenizacion, eliminacion de stop-words y las palabras que no afiaden
informacion, como determinantes o preposiciones. Gracias a estas técnicas lograremos

aumentar considerablemente la precision de nuestro cédigo.

12 procesamiento del lenguaje natural, NLP por sus siglas en inglés.
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CLASIFICACION DE EMOCIONES DE UN TEXTO ESCRITO

El andlisis y la clasificacion de las emociones en textos escritos es un campo de investigacion
en constante evolucidn, y de gran importancia para la prediccion de comportamientos en
base a las percepciones que esos textos generan. Ser capaces de identificar emociones a partir
de un lenguaje escrito proporciona una informacion esencial para la toma de decisiones,
especialmente en areas como la publicidad, el marketing, la politica y en las consultoras que
investigan el comportamiento de los consumidores. El ambito en el que se basa este trabajo
es el impacto de las emociones de los pablicos en la evolucion de la cotizacion en el mercado

de valores.

Para el andlisis y la clasificacion de emociones en textos se han estudiado técnicas basadas
en el procesamiento de lenguaje y en el aprendizaje automatico. El objetivo es desarrollar
un modelo de clasificacion de emociones sencillo, que sea capaz de identificar las emociones
predominantes generadas por un texto que, junto con la clasificacion de textos por tematica,
sea la base del modelo de prediccion de oportunidades bursatiles a través del estudio de las

emociones.

Con estos objetivos, se ha estudiado la literatura comparada para encontrar un modelo
replicable que cumpla con nuestros requisitos, seguido de un planteamiento matematico y

una posterior conexion con los otros bloques del trabajo.

La metodologia consiste en clasificar el analisis de las emociones segun la valoracion que
cada palabra de la biblioteca de palabras de Flair tiene asignadas a cada palabra y que permite

distinguir la polaridad de los sentimientos de una frase.

El estudio de la clasificacion de emociones en textos es un tema relativamente reciente, se
Ileva analizando desde finales de los afios noventa. Sin embargo, en los Gltimos afios, gracias
a los avances tecnologicos, principalmente en las ramas de programacion e inteligencia
artificial, se ha producido un notable progreso sobre todo en relacién a los resultados

cualitativos.
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Casi todos los tratados acerca de este tema parten de una estructura y técnicas similares para
preparar el texto a analizar. Se suele empezar por eliminar el ruido®®, es decir, quitar errores
de escritura, quitar las stop-words (comas, puntos y demas signos de puntuacién); lematizar
las palabras y hacer técnicas de reconocimiento de nombre, como por ejemplo nombres de
personas, ubicaciones o entidades para mejorar la precision de reconocimiento de emociones
y disminuir la cantidad de elementos a analizar, abaratando costes y tiempos; a continuacion,
se definen las caracteristicas a buscar, se convierten secciones de texto en vectores de
caracteristicas, con el objetivo de facilitar la clasificacion y se observa la presencia y

frecuencia de ciertas palabras, POS y el uso de negacion.

Después de la preparacion del texto se procede a la clasificacion, donde los enfoques mas
clasicos son los de Machine Learning y Lexicén. Los estudios realizados muestran que tanto
las técnicas de Machine Learning como las de Lexicdn, tienen una precision muy parecida®?,

con la ventaja de que Lexicon no requiere de un entrenamiento previo.

Actualmente se estan desarrollando técnicas basadas en Machine Learning®® entre las que
destacan el uso de Syntax Trees y Naive Bayes ' donde también se apoyan en técnicas NLP

(Natural language processing) y POS (part of speech).

Destaca el experimento binomial'” donde hicieron un andlisis que clasificaba criticas de
peliculas en positivas o negativas mediante Machine-Learning y term-counting. Esta ultima
técnica consiste en contar cuantas veces aparecen los términos en el texto para clasificarlo,
para ello es necesario realizar previamente una tokenizacion/lematizacién, una construccion
del vocabulario, es decir identificar todos los términos que aparecen en el texto y asignarles

un indice, después de hacer el recuento de términos, los resultados se muestran

13 Miranda, C. H., & Guzman, J., 2017

14 Miranda, C. H., & Guzman, J., 2017

15 Kennedy, A. and Inkpen, D, 2006

16 Zou, H., Tang, X., Xie, B., & Liu, B, 2015

17 Un estudio relevante en cuanto a técnica, pero alejado en cuanto a su tematica, es el que llevaron a cabo
Kennedy, A. y Inkpen, D. (2006).
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vectorialmente para que sea mas fécil trabajar con ellos. Este método es muy sencillo y, a la
vez, muy efectivo para capturar la frecuencia de uso de las palabras.

Otro de los enfoques mas exitosos es el de ASNA® y ESNA? que se basa en la utilizacion
de técnicas NLP junto con la base de datos de SenseNet, que asigna un valor numérico a cada
linea de texto para posteriormente clasificarla entre 8 tipos de emociones y una emocion
neutra. Sin embargo, la mayor limitacion respecto a estos articulos es que, al tratarse de una
empresa privada, no se conoce con precision su funcionamiento ni han hecho publico el
funcionamiento de su codigo, aunque si sabemos que lo han utilizado para disefiar un
buscador, tipo Google, que te muestra noticias y recomendaciones segin los gustos y

emociones de cada persona.

A pesar de que este proyecto este centrado en la recoleccion de emociones a partir de textos
escritos, se han hecho grandes avances en la clasificacion de emociones en discursos? o
entrevistas. Para ello se utilizan varios algoritmos de aprendizaje automatico, como arboles
de decisiones o redes neuronales, estas Ultimas las mas precisas, para que, gracias a

grabaciones de voz, se pueda aprender a detectar las emociones del hablante.

Este bloque nos permite volver a destacar la importancia de la compresién y uso de técnicas
de preprocesado y POS?L. Es particularmente interesante saber que, tanto técnicas de MLA??
como las de Lexicon, obtienen precisiones parecidas y, ademas, Lexicon es

considerablemente mas sencillo de programar.

185, M. Al Masum, M. T. Islam and M. Ishizuka,2005

193, Mostafa Al Masum, H. Prendinger and M. Ishizuka, 2006
20 Casale, S., Russo, A., Scebba, G., & Serrano, S., 2008

2L Siglas en inglés: Part-of-Speach

22 Machine Learning Algorithms
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COMO AFECTAN LAS EMOCIONES A NUESTRA TOMA DE DECISIONES

Los humanos somos seres emocionales. Con frecuencia, nuestras decisiones no estan
basadas en la légica sino en lo emocional, desde las cuestiones mas triviales, hasta las més
complejas e importantes. Como veremos mas adelante, con caracter general, cuando nos
encontramos en un estado emocional positivo, de euforia o felicidad somos mas propensos
a tomar decisiones mas arriesgadas, mientras que cuando sentimos miedo o tristeza,
tendemos a ser mas cautelosos en la toma de decisiones con el objetivo de reducir riesgos o

situaciones que percibamos como peligrosas.

Este capitulo tedrico es fundamental para el desarrollo del trabajo, analizaremos cémo las
emociones nos afectan a la hora de tomar decisiones, y estudiaremos de forma mas profunda
los comportamientos tipicos de la mayoria de personas ante ciertas emociones. Sera la base

tedrica sobre la que se basaran los siguientes capitulos.

Filésofos de la antigua Grecia, como Aristételes y Platdn ya estudiaron las emociones como
parte determinante del comportamiento. Para el primero?3, las emociones eran una parte
integral de la experiencia humana, y dedicé gran parte de su tiempo a explorar la relacion
entre las emociones, el comportamiento humano y la moral. Platon?, a diferencia de
Aristoteles, pensaba que las emociones eran impulsos irracionales que podian interferir en
la capacidad de razonar de las personas y, por ello, les alejaba de la busqueda de la verdad y

la sabiduria.

Otro de los grandes autores que estudio este tema fue Sigmund Freud?®, que defendia que
las emociones tenian una gran influencia en el comportamiento humano, y que surgian a
partir de un conflicto entre las pulsiones internas y las demandas del mundo exterior. Freud
también afirmaba que las emociones impactaban de forma integral en todas las facetas del

ser humano, en toda su consciencia, es decir desde lo més superficial hasta lo mas profundo

23 Aristoteles, 350 A.C.
24 Platon, 380 A.C.
25 Sigmund Freud, 1923
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del subconsciente, pero que dependiendo de la parte a la que mas impacten, el resultado de
las decisiones podia ser diferente.

Estudios mas recientes apuntan a que, aungue no seamos conscientes, hasta las emociones
menos conectadas con la decision que estamos tomando, acaban afectando a la misma?®.
Para confirmar esta hipotesis el equipo liderado por Qiwei Yang, investigd el efecto que
tenian distintos tipos de emociones accidentales en la toma de decisiones a la hora de realizar
una serie de apuestas. A los participantes se les indujo una serie de emociones recordandoles
situaciones emocionales de su vida, y se estudiaron los afectos que produjeron a la hora de
apostar. Consiguieron demostrar que mientras los participantes sentian miedo, tomaban
decisiones menos arriesgadas, tenian una mayor motivacion y hacian un mejor uso de sus

recursos cognitivos.

Otra de las conclusiones a las que se ha llegado?’ es que las emociones son predecibles, a
veces beneficiosas y otras perjudiciales y unas potentes impulsoras de la toma de decisiones.
También confirman que la toma de decisiones puede tener la forma de influencias
incidentales o integrales, como en el anterior estudio, y que las emociones incidentales
pueden producir influencias no deseadas e incluso subconscientes, como afirmaba Freud.
Por otro lado, aunque las emociones afectan a nuestra capacidad de toma de decisiones de
muchas maneras, los autores descubrieron que los principales cambios vienen en la forma

de pensar, en la profundidad de la capacidad de reflexién, o las metas que nos fijamos.

Otra linea de investigacion es el estudio que publicé Cambridge de Hans-Rudiger Pfister y
Gisela Bhm en el que se propone una division en cuatro categorias®® sobre como las
emociones afectan a las decisiones que tomamos. La primera categoria es la de la
informacion, la cual proporciona indicadores evaluativos que se incorporan a la construccion
de preferencias de una persona, informan del (des)agrado de las acciones y consecuencias.

En segundo lugar, la funcion de velocidad, permite tomar decisiones bajo presion, de una

2 QiweiYang, ShiginZhou, RuoleiGu, YanWu, 2020.
27 Jennifer S. Lerner, Ye Li,Piercarlo Valdesolo, and Karim S. Kassam, 2015.
28 Hans-Riidiger Pfister & Gisela Bohm, 2023.
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manera parecida al pensamiento rapido que propone Kahneman?®. En tercer lugar, la funcion
de relevancia, donde el tomador de decisiones pone el foco de atencion en aquello que
considera de mayor relevancia. Y, por ultimo, la funcién de compromiso, que se basa en la

presion social que sufren las personas a la hora de tomar una decision.

Respecto a las decisiones sobre temas financieros, se ha descubierto®® que también estan
afectadas por las emociones incidentales, aquellas que son ajenas a la decision que estamos
sopesando. Este tipo de emociones “colaterales” acaban impactando en los publicos y

afectando a la calidad y precision de las inversiones.

Para demostrar esto, se indujo a los participantes del estudio una serie de emociones
incidentales o secundarias. A la mitad del grupo se les indujo una emocién de enfado y a la
otra mitad felicidad. Después se dividié en dos a los participantes del estudio y se les junto
en parejas para que realizaran un “juego de ultimatum?”, es decir, que uno de los participantes
le ofreciera al otro como dividir $10. Tenia dos opciones, o quedarse él el 75% del dinero y
entregar el resto, o al revés. Si el receptor de la oferta no aceptaba ese 25%, ninguno de los
dos recibiria dinero. Después se cambiaron las parejas y el receptor inicial se convirtié en el

oferente y se repitid el proceso, pero pudiendo hacer la oferta que quisieran.

Se comprob6 que aquellos que habian estado sujetos a enfados o emociones negativas
acabaron ganando menos dinero que aquellos a los que se les habia inducido una emocion
positiva. El 40% de las personas felices no aceptaron la oferta injusta mientras que el 73%
de los enfadados la rechazaron. Los enfadados en la siguiente ronda fueron mas cuidadosos
y ofrecieron quedarse con menos dinero que los anteriores (5.8% de media). Obtuvieron unas
conclusiones muy interesantes para nosotros, confirmaron que las personas sujetas a
emociones negativas (enfado) fueron mas justos a la hora de hacer ofertas, es decir, que los
seres humanos somos mas cautos y tomamos menos riesgos cuando sufrimos emociones

negativas.

2 Daniel Kahneman, 2011.
%0 Andrade, E. B., & Ariely, D, 2009.
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Un estudio® cuya importancia es mayuscula para comprobar todas estas hipotesis en el
ambito econdmico traz6 la relacion entre el rendimiento de trabajadores de banca de
inversion y las emociones que sufrian durante sus horas de trabajo. Descubrieron que existe
una relacion muy estrecha entre las “corazonadas™ y las emociones. El estudio reveld que
aquellos traders que obtenian mejores resultados, tenian un mayor control de sus emociones
y sabian cdmo gestionarlas, mientras que aquellos que obtenian menor rentabilidad,

gestionaban peor sus emociones, sobre todo ante situaciones desfavorables.

Otra de las caracteristicas propias de aquellos traders con mayor rendimiento es su capacidad
para acomparfiar sus corazonadas con datos e informacion, y no dejarse llevar solo por su
intuicién, mientras que los traders con peor rendimiento tienden a dejarse llevar por su

intuicion.

Este tercer bloque nos sirve para conseguir una mejor comprension de los procesos 16gicos
y emocionales que sigue el ser humano durante la toma de decisiones. Gracias al estudio de
la literatura sobre como afectan las emociones a las decisiones, podemos confirmar ciertas
hipétesis iniciales que teniamos como que cuando los seres humanos sentimos miedo somos
mas cautelosos, y que mientras estamos felices o euféricos, corremos mas riesgos. Esto
tendra grandes implicaciones en el modelo de prediccion de oportunidades bursatiles que
plantearemos més adelante, donde utilizaremos los conocimientos obtenidos en este capitulo

como base tedrica.

31 Fenton-O'Creevy, M., Soane, E., Nicholson, N., & Willman, P, 2011.
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EFECTO DE LAS EMOCIONES A LAS INVERSIONES BURSATILES

La relacion entre las emociones, las decisiones que tomamos y, por consiguiente, nuestro
rendimiento en el mercado de valores, es un problema muy complejo que se lleva estudiando
durante muchos afios. Para muchos, la clave a la hora de invertir nuestro dinero es dejar las
emociones de lado, e intentar ser lo mas objetivo posible con la informacidn que disponemos.
Esta es la teoria, pero los humanos somos seres emocionales, gobernados por nuestros

impulsos y sentimientos, por lo que la realidad de nuestro comportamiento es muy compleja.

En esta parte del proyecto trabajaremos a partir de los estudios anteriores para crear nuestra
metodologia de proyeccion emocional que permita predecir posibles patrones de
comportamiento efectivos para detectar oportunidades bursatiles. Antes de esto
estudiaremos el efecto que tiene la informacion desestructurada, las noticias que leemos en
periddicos, redes sociales 0 vemos en la television y las emociones en el mundo bursatil y

en los inversores.

La informacion desestructurada es aquella que no sigue unos formatos o estructura
predeterminada, a diferencia de la informacion estructurada, la cual esta organizada en tablas
0 bases de datos. La informacidn desestructurada no tiene un esquema fijo, puede ser, entre

otras, en forma de texto libre, imagenes, videos, audios o publicaciones en las redes sociales.

En los ultimos afios se ha demostrado que este tipo de informacion puede llegar a influenciar
en gran medida las cotizaciones de la bolsa de valores o incluso el del mercado de materias
primas®2. En concreto, el estudio de la actividad en la red social Twitter®® sobre un
determinado tema podria indicarnos la direccion del movimiento del mercado. Se llevo a
cabo una recopilacion de cerca de 380 mil tweets relacionados con el anuncio de los
presupuestos de India en 2015. Tras hacer un analisis de sentimientos de los mensajes se

reconocio como emocidn predominante la alegria y la satisfaccion por los resultados, lo que

32 Feuerriegel, S., & Neumann, D, 2013.
3 Khatua, A., & Khatua, A., 2016.
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supuso un crecimiento del mercado. Llegaron a la conclusion de que el estudio de las redes
sociales puede ser Util para predecir los movimientos del mercado. Plantearon la pregunta
de como de influyentes son los medios electronicos en la creacion de opiniones de las masas,

lo cual se tratara en este proyecto.

En el estudio® de los articulos mas relevantes sobre la prediccion de movimientos en el
mercado durante los ultimos afios (2014-2018), se concluy6 que los datos mas usados y mas
precisos para predecir los movimientos de mercado eran los datos técnicos. Sin embargo,
también descubrieron que aquellos modelos que utilizaban ademas datos obtenidos de las
redes sociales, mas concretamente, los sentimientos expresados en las redes, conseguian
obtener mayor precision. Afirmaron que los modelos mas precisos son aquellos que usan
Machine Learning Algorithms (MLA), los cuales funcionan mejor que los modelos de deep
learning (SVM o ANN).

El 80% de la informacion perteneciente a una industria esta desestructurada® en forma de
PowerPoint, audio, video o en redes sociales. Esto, junto con la gran influencia que tienen
las noticias de los medios tradicionales, constituye una gran parte de los elementos que
influyen en el movimiento de mercado, por lo que los autores recomiendan realizar un
estudio hibrido, afiadiendo los medios tradicionales a la informacion desestructurada, lo que

permite mejorar la precision.

Como se ha mencionado anteriormente, los medios tradicionales y las noticias publicadas
tienen un gran impacto en las cotizaciones de las empresas. Estos medios tienen la capacidad
de influir a cientos de miles de personas cada vez que escriben un articulo y por ello, si
quisieran, podrian manipular el mercado de valores a su antojo afectando a nuestros
sentimientos o dandonos solo la informacion que ellos consideran relevante. Evidentemente,
los codigos éticos, los editores y los supervisores vigilan que estos comportamientos no se

produzcan y, cuando sucede, estan fuertemente castigados.

34 O Bustos, A. Pomares-Quimbaya, 2020.
% Rajakumar, M. P., Jegatheesan, R., Chandy, R., & Sampath, T, 2019.
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Pero volviendo al impacto de las noticias en las cotizaciones, tenemos un claro ejemplo con
la valoracion bursatil de las denominadas empresas verdes®®. En general, estas empresas
tienen objetivos a medio/largo plazo, por lo que sus cotizaciones deberian ser mas 0 menos
estables. Sin embargo, se ha comprobado que su cotizacion se ve fuertemente afectada por
las noticias que surgen sobre estas empresas. Este cambio no suele ser permanente, dura
poco tiempo, lo que les sirve para concluir que, realmente, la valoracion de este tipo de

compafiias es muy sensible a las noticias que surgen a su alrededor.

Este efecto es alin méas exagerado en mercados emergentes, como se comprobd en el caso de
Uganda®’, donde se descubrié que las noticias positivas tenian un efecto mayor en las
cotizaciones que una noticia negativa de la misma magnitud. Para llegar a esta conclusion
emplearon el modelo de auto regresion generalizada condicional heteroscedéastica
exponencial®® ,cuyo objetivo es predecir la volatilidad y hacer un anélisis de riesgo. Este
articulo que acabamos de mencionar es especialmente interesante para nosotros, ya que
demuestra lo influyente que son las noticias en las fluctuaciones de mercado, aunque tiene
la limitacion de tratarse de un estudio sobre un mercado emergente y nuestro trabajo se

basara en un mercado maduro/desarrollado.

Otro grupo analizé el efecto que tiene las propias comunicaciones de las empresas®®, por
ejemplo, mediante ruedas de prensa, presentaciones de resultados o la presentacion de planes
estratégicos, en la valoracion de la empresa en el mercado. Se estudié el rendimiento
anomalo de una compariia respecto el resto del mercado con el objetivo de ver que inputs
son los que hace que la valoracion de la empresa crezca. Llegaron a la conclusion de que los
comunicados sobre los temas de energia renovable, test de farmacos e investigacion médica

eran los que mas hacian crecer el valor de la empresa.

% Justin Robinson, Adrian Glean, Winston Moore, 2018.

37 Emenike, K. O., & Enock, O. N., 2020.

38 GARCH, por sus siglas en inglés: Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
%9 S, Feuerriegel, A. Ratku and D. Neumann, 2016.
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Volviendo al tema de las emociones, la mayoria de articulos afirman juegan un papel
fundamental en la toma de decisiones de inversion, pero algunos estudios indican que no se
puede asegurar que los inversores, sobre todo los que tienen mas experiencia, respondan
emocionalmente ante los cambios de valor*® en el mercado, a no ser, claro, que tenga una

relevancia personal.

Durante los ultimos afios han surgido muchos modelos cuyo objetivo es predecir las
fluctuaciones del mercado con el objetivo de maximizar los beneficios obtenidos al invertir
en el mercado de valores. Uno de ellos es un modelo hibrido*!, que tiene en cuenta tanto el
efecto de los sentimientos como el precio y fluctuacion histérica de las acciones. Para ello
utiliza varias técnicas de POS en noticias de medios tradicionales, analizando los
sentimientos que un lector encontrard al leer dichas noticias y comparando con las
fluctuaciones de valor histéricas de la accion pretende predecir el valor que alcanzara a corto

plazo, basdndose en experiencias pasadas, consiguiendo casi un 85% de precision.

Otro modelo hibrido se basa en la ingenieria de Kansei junto con self-organazing maps*?
cuyo modelo se basa en el estudio de riesgos para minimizar las acciones cuyo riesgo es alto

y conseguir un mayor beneficio.

Se consiguieron pruebas empiricas de que las emociones que los inversores al actuar en el
mercado, pueden ser beneficiosas®® siempre y cuando sean capaz de gestionarlas
correctamente. Los inversores que sienten una gran pasion por sus inversiones consiguieron
mejores resultados en su estudio. Segun ella esto se debe a que son capaces de mantener sus
emociones fuera de sus decisiones y que estos fueron capaces de entender las emociones que
sentian, lo que les permitia ser més objetivos a la hora de tomar decisiones. Resulta
interesante el hecho de que contradiga una recomendacion habitual en el mundo de las

inversiones, la cual afirma que es importante dejar las emociones de lado a la hora de invertir.

40 Darren Duxbury, Tommy Gérling, Amelie Gamble & Vian Klass, 2020.
41 Sonam and M. Devaraj, 2020.

42 Hai V. Pham, Eric W. Cooper, Thang Cao, Katsuari Kamei, 2014.

43 Lisa Feldman, 2007.

26



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
COMILLA'S GRrADOEN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

L__ical_ IRNICABERN EsTaDO DE LA CUESTION

Este estudio promueve la comprensién de las emociones que sentimos, creando una nueva

corriente que da importancia a los sentimientos y no los ignora e intenta que desaparezcan.

Estas conclusiones casan perfectamente con otro estudio*, donde tras analizar los
sentimientos y mensajes de traders durante varios afios observaron que aquellos que sentian
pocas emociones y los que sentian muchas tuvieron un rendimiento peor que los traders que
exhibian una cantidad de emociones moderadas, este estudio lo llevaron a cabo haciendo un
analisis de la actividad online de los traders, concretamente sus mensajes, y la calidad de sus

trades.

Los humanos nos dejamos influir enormemente por nuestras emociones, las pequerfias cosas
pueden llegar a marcar grandes diferencias en nuestra capacidad de toma de decisiones®.
Existe una diferencia cuantitativa en cuanto al precio de las acciones en la bolsa de Nueva
York, dependiendo del tiempo*® que hacia ese dia. Los dias nublados, en los que el tiempo
se consideraria malo, el valor de las acciones tiende a ser menor que los dias soleados. Por
otro lado, aquellas familias que sean mas sociales e interacten mas con otras familias
tenderan a invertir mas en bolsa, definiendo el componente social como algo muy importante
a tener en cuenta. También afirman que los resultados del equipo de rugby influyen
enormemente a las inversiones de los seguidores de dicho equipo, en los meses donde los
resultados son buenos, los beneficios son mejores que los obtenidos cuando los resultados
son malos. A esta misma conclusion llegaron en otro estudio*’, donde se analizaron las
inversiones de los seguidores de un equipo comparandolas con los resultados de su equipo

frente a su eterno rival.

Este ultimo bloque nos ha permitido centrarnos en el objetivo del proyecto, que es estudiar
como afectan las emociones a la forma que tenemos los seres humanos de invertir y a las

fluctuaciones del mercado. Conseguimos confirmar la hipotesis inicial que teniamos, de que

4 Bin Liu, Ramesh Govindan, Brian Uzz, 2016.

4 John W. Goodell, Satish Kumar, Purnima Rao, Shubhangi Verma, 2022.
4 Brian M. Lucey, 2005.

47 Demir y Rugoni, 2006.
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las emociones tienen un papel primordial en las inversiones que realizamos, descubriendo
que hasta las pequefias circunstancias del dia a dia pueden ser diferenciales, cuestiones como
que tu equipo gane ese fin de semana o que ese dia este nublado, pueden ser sesgos
inconscientes determinantes para la toma de decision de inversion (y para el resultado de las

mismas).

Es muy interesante el estudio de Lisa Feldman, a partir del cual hemos descubierto que, a la
hora de invertir, lo importante no es el hecho de no sentir emociones, sino el hecho de ser

capaz de comprender y trabajar con las emociones que sentimos.
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CONCLUSIONES

El estudio y andlisis de la literatura correspondiente a los cuatro bloques en los que se dividid
el trabajo desde un comienzo ha sido fundamental para identificar las principales tendencias

y enfoques metodologicos que han surgido en los distintos campos que hemos tratado.

Gracias a este analisis exhaustivo de la literatura, hemos sido capaces de comprender la
importancia de las técnicas de preprocesado de textos, que son multidisciplinares, y se han
encontrado en tres de los cuatro bloques, y son fundamentales para el correcto desarrollo de

la metodologia que utilizaremos en los siguientes capitulos.

También hemos podido aumentar nuestros conocimientos sobre el funcionamiento de la
mente humana y los procesos l6gicos y emocionales que seguimos las personas durante la
toma de decisiones. Poniendo particular interés en las emociones que sentimos al leer

noticias o al invertir en bolsa.

Por otro lado, hemos confirmado la importancia de la informacidn desestructurada y la gran
influencia que tienen los medios en las fluctuaciones de los mercados. Estas dos
afirmaciones seran de especial relevancia a la hora de crear nuestra metodologia y las

tendremos muy presentes.

En resumen, el estudio de la literatura es fundamental para poder confirmar ciertas
suposiciones iniciales que teniamos, para observar los distintos métodos que han surgido a
lo largo de los afios y las principales soluciones que otros investigadores proponen al
problema que nos atafie. En este punto, estamos en disposicion de presentar un enfoque

tedrico propio que aborde los desafios indicados en la literatura.
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3. DE LA NARRATIVA A LAS EMOCIONES Y

DE LAS EMOCIONES AL VALOR

El propdsito de este capitulo es explicar la formulacion matematica y el método que
usaremos para realizar la clasificacion de un texto segun su tematica y la clasificacion del
mismo texto segln las emociones que el autor ha plasmado en él. Este capitulo sera la base
a partir de la cual podremos llevar a cabo el objetivo de este proyecto, que es la creacion de
una metodologia de prediccion de oportunidades bursatiles gracias al estudio de las

emociones humanas.

Dividimos en dos secciones este capitulo, la primera sera el estudio de la clasificacion por
tematica y andlisis de sentimientos de un titular y la segunda el modelo de regresion
polinomial que explicard como afectan las emociones de la primera seccién a las
fluctuaciones del mercado. Esta division en dos secciones se debe a las similitudes que
tienen, en cuanto a técnicas de preparacion del texto, la clasificacion por tematica y
emociones. En ambos es necesario llevar a cabo técnicas de preprocesado del texto, NLP y
POS, con el objetivo de simplificar la compresion del texto para el codigo y aumentar su
precision. En esta primera seccidon del capitulo, se tratard primero el problema de la

clasificacion por tematica y, posteriormente, el de la clasificacion de las emociones.

Se ha decidido centrar el analisis en el estudio de los titulares de las noticias, frente a otros
textos mas largos como pueden ser las propias noticias y/o los editoriales de opinion. El
titular ya ofrece una primera valoracion de la noticia y, con frecuencia, es lo Gnico que se

lee en una lectura rapida, y con lo que el lector®® se suele “quedar” de una informacién.

48 Lagerwerf, L., & Govaert, C. G., 2021.
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En la segunda parte del capitulo explicaremos el método que vamos a utilizar para definir el
impacto que tienen los titulares de los medios de comunicacion analizados en las
fluctuaciones del mercado. Nos servira de base lo mencionado en las dos ultimas secciones.
El objetivo es disefiar un metodo que permita predecir oportunidades bursatiles basandonos,
fundamentalmente, en los sentimientos que se inducen en los titulares y en la categoria a la

que pertenecen dichos titulares.

Realizaremos una recopilacion de noticias de los principales medios de comunicacién
nacionales: El confidencial, El Pais, La Razén y EI Mundo. Se recopilaran veinte noticias al
dia de cada uno de los periédicos durante un periodo de tiempo significativo, con el objetivo
de estudiar su tematica, polaridad de las emociones transmitidas y las fluctuaciones del
mercado durante ese periodo de tiempo y, a partir de esos datos, determinar mediante un
modelo de regresion, el tipo de relacidn que existe entre esas variables que consideraremos
dependientes. Utilizaremos un modelo de regresién polinomial ya que, inicialmente,

desconocemos el tipo de relacion entre nuestras variables.

Se ha elegido un modelo de regresion polinomial respecto a otros modelos debido a que nos
permite crear el modelo, aunque no sepamos en un principio el tipo de relacion que existe
entre nuestras variables dependientes. Sin embargo, deberemos ser cautos a la hora de no

sobreajustar nuestro modelo.
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CLASIFICACION SEGUN SU TEMATICA

El objetivo de esta seccidn es explicar el proceso que usaremos para clasificar los titulares
de las noticias segun su tematica. EI primer paso es la extraccion del titular de los sitios web
de los periddicos mas relevantes a nivel nacional. Para ello, utilizaremos una extension de
Google llamada “Web Scrapper”™*®, que nos permite obtener un archivo .xIsx con los datos
deseados. Esta herramienta facilita el acceso a todos los titulares de los principales medios
de comunicacion online del pais. Para intentar garantizar la relevancia de las noticias,
utilizaremos las 20 primeras noticias que encontramos en los siguientes medios digitales, El
Pais, La Razdn, El Confidencia, y EI Mundo. A continuacion, se muestra un pequefio

esquema de los pasos que vamos a seguir en esta seccion:

Eliminamos
"stop-words"

Entrada: Recopilamos
Titular Titulares

Salida: Titular

Clasificado Lematizamos

NENVEREEIES

lustracion 1: Esquema del proceso a seguir en la clasificacion de titulares segun su tematica. Fuente:
Elaboracion propia, 2023.

49 Herramienta desarrollada por la empresa Data Miner
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Se almacenard el texto de cada titular en un tensor T; ; , donde i es el periddico al que

Jo
pertenece la noticia y j es el nimero de noticia de las veinte que recolectamos por
periodico. T;j es un tensor de orden dos, es decir, una matriz, de orden My,; diagonal, que
estd formada por | elementos, donde cada elemento de la diagonal es una palabra del

titular, de tal forma que A, es la primera palabray A, es la Gltima palabra.

Se definen a continuacion los distintos téerminos de T;; y M :

a. i=1es El confidencial,
b. i=2 es El Pais,

c. i=3esLaRazon

d. i=4 es El Mundo

e. jrepresenta el nimero del titular al que se refiere, un nimero del 1 al 20.

—h

| representa el numero de palabras dentro de cada titular T ;.

Por ejemplo, la portada de El Confidencial recoge la siguiente noticia, que usaremos de

ejemplo a lo largo de este capitulo:

T11 = "Vox no garantiza investir a Azcon en Aragoén tras cerrar la Mesa:

"Depende del pacto programatico

Vox - 0
Obteniendo la siguiente matriz: M=\ : " :

0 - programaticol,,

Cada elemento del tensor T; ; esta caracterizado por las distintas A, , donde 2 es cada uno de

los autovalores del tensor, es decir, cada una de las palabras del tensor y k expresa el orden

de la palabra. Por ejemplo, para k=4 o k=16:

A, = "investir" 0 Ay = "programatico”
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Una vez expresado cada titular como un tensor distinto, el siguiente paso consiste en eliminar
aquellas palabras que no aportan valor, la lista de palabras que eliminaremos se incluye en
el Anexo B. Denominaremos L,, a la lista de palabras que no aportan valor, donde m indica
la posicion de la palabra en la lista, por ejemplo L, = "estad" . Guardamos el resultado de
cada autovalor A4, tras haber hecho la eliminacion de palabras no relevantes en los

autovalores B, del nuevo tensor Tl-,]-.
Sidy — Ly, = 0 Ym, k - Eliminamos palabra - A, =0 [1]
Sidy — Ly, # 0 Ym, k - No eliminamos palabra —» S, = A [2]
De tal forma que expresamos el nuevo tensor T' de la siguiente forma:

T,, = X8 Vk [3]

En el ejemplo puesto anteriormente, el resultado ser el siguiente:

Ti=Confidencial,j= 1

= Vox no garantiza investir Azcon Aragom tras cerrar Mesa: "Depende pacto programatico"

Una vez realizado el segundo paso, procedemos a lematizar las palabras restantes™. Para
mejorar la precision del sistema, no lematizaremos aquellas palabras que reconozcamos
como entidades®, es decir, lugares, personas, organizaciones y derivados. Denominamos E,,

a la lista (E) de palabras que estan reconocidas como entidades y su posicion en dicha lista

(n).
De esta forma el nuevo tensor se expresara de la siguiente forma:

Sify —E, =0 VYnk — No se lematiza la palabra - Q, = [4]

%0 Utilizamos la biblioteca ‘nltk’ en Python.
51 Utilizaremos la biblioteca Flair en Python.
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Sify — Ly # 0 Vm, k - Lematizamos la palabra - Q, = B, —raiz [5]

Donde Q es la palabra B, pero lematizada.

Volviendo al ejemplo con el que estamos trabajando:

Ti—confidencial,j=1 = VOX N0 garantiz invest azcon aragon tras cerr mesa:

"depend pact programatico”

Una vez finalizado el preprocesado del texto podemos empezar el proceso de clasificar los
titulares segun tematica. Para ello, utilizaremos una base de datos llamada “Spanish News
Classification?, que nos proporciona una coleccion de noticias, que incluye un enlace a la
noticia, el cuerpo de la noticia y la tematica de la misma. No es un data set perfecto, ya que
no nos proporciona el titulo de la noticia, por lo que tuvimos que desarrollar un cédigo que
abriese los enlaces que proporciona el dataset y, obtuviese el titulo®® de las noticias®. Otra
limitacion del dataset es la cantidad de tematicas que abarca, solo separa las noticias en 8
temaéticas distintas, las cuales seran denominadas “y ” Macroeconomics (y=1), Sustainability

(y=2), Innovation (y=3), Regulations (y=4), Alliances (y=5), Reputation (y=6) y Other
(y=7).

Una vez el dataset esta ajustado a nuestras necesidades, usaremos el método de Naive-

Bayes®® para “comparar” las palabras usadas en nuestros titulares con las del dataset y poder

52 E| dataset esta disponible y es de uso publico en la pagina web Kaggle, su autor es Kevin Morgado.

%3 Con la biblioteca de Python BeautifulSoup.

%4 Explicado en mas detalle en el apartado de cddigo 2, del anexo A.

%5 Naive (ingenuo en espafiol), ya que se hace la suposicion ingenua de independencia condicional entre las
caracteristicas.
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“predecir” la tematica mas probable del titular. Para llevar a cabo el método nos apoyaremos
en el teorema probabilistico de Bayes:

P(AynB) P(Ay)xP(B|Ay)

P(AJ’|B) = P(B) P(Al)*P(B|A1)+"‘+P(A8)*P(B|A8) [7]

Donde:

e P(Ay|B) son las probabilidades finales o a posteriores, es decir, la probabilidad de
que un determinado titular sea de una categoria (y) u otra.
o P(Ay) es la probabilidad a priori, es decir, la probabilidad de que cada titular

pertenezca a una categoria antes de tener en cuenta sus caracteristicas observadas. Se
obtiene dividiendo el nimero de instancias en cada clase entre el nimero total de

instancias. Nuestro dataset tiene 1217 noticias, de las cuales 340 son de

. N 340
macroeconomia, luego P(4,) = -2 =

= —— = 0.279. Donde N,; es el nimero total
Nt 1218

de titulares sobre macroeconomia del dataset y Ny es el nimero total de titulares del
dataset, 1217.
» P(B|A,) denominadas verosimilitudes o probabilidades condicionales, es decir, las

probabilidades de un suceso condicionado por otro.

Utilizando las explicaciones anteriores sobre el teorema de Bayes®®, anteriores, podemos

resumir el modelo que utilizaremos en los siguientes pasos:

% Rish, 1., 2001.
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l. Preparacion de los datos de entrenamiento: Se adecua el dataset, cada instancia
tiene ciertas caracteristicas y una etiqueta de la clase asociada, en nuestro caso se
trata del titular de la noticia y la categoria a la que pertenece, respectivamente.

Il. Estimacion de las probabilidades a priori P(Ay) : De la misma manera que en
los problemas probabilisticos de Bayes, se calculan las probabilidades a priori
P(Ay), es decir, la probabilidad de que cada titular T;; pertenezca a una
categoria A,, antes de tener en cuenta sus caracteristicas observadas. Se obtiene
dividiendo el numero de instancias en cada clase N4, entre el nimero total de
instancias Ny. A continuacion, se muestra una tabla donde se indica el nimero

de instancias por cada categoria A, posible del dataset y una grafica de barras

de la prioridad a priori P(4,) .

A, (A, = Il\g_f: N,
Macroeconomia 0.2793 340
Sostenibilidad 0.1125 137
Innovacion 0.1602 195
Regulaciones 0.1166 142
Alianzas 0.2029 247
Reputacion 0.0213 26
Otras 0.1068 130
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Total 1 N, =1217

Tabla 1: Probabilidad a priori y nimero de instancias de cada clase. Fuente: elaboracién

propia, 2023.

Probabilidad a priori segln la categoria

0.25 1

0.20 1

e
g
wn

Probabilidad a priori

0.10 4

0.05 1

0.00 -
Otra Regulaciones Alianzas Macroeconomia Innovacion Sostenibilidad Reputacion

Categoria

lHustracion 2: Probabilidad a priori. Fuente: elaboracion propia, 2023.

I1l.  Estimacion de las probabilidades condicionales P(B|A,): Observando las
caracteristicas de los titulares, se calcula la probabilidad condicional P(B|4,),
se calcula la posibilidad de que una palabra 4 especifica aparezca en un titulo.

IV.  Calculo de la probabilidad posterior P(A,|B): Se utiliza el teorema de Bayes,

para que, dado un titulo de una noticia T;;, se calcule la probabilidad posterior

ijr
P(A,|B) de que pertenezca a una de las ocho categorias posibles y estudiando

sus caracteristicas. Siguiendo el teorema de Bayes, se multiplica®” la probabilidad

P(AynB) P(Ay)xP(B|Ay)
P(B)  P(A1)+P(B|A1)+-+P(4g)<P(B|Ag)

57 Ecuacion 7: P(A,|B) =
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a priori de cada clase, por la probabilidad condicional P(B|Ay) correspondiente
para cada categoriay, posteriormente, se normaliza para obtener una probabilidad

total.

V. Clasificacion: El titular T;; se clasifica en la categoria y con la probabilidad

posterior P(A,|B) mas alta.
Siguiendo con el ejemplo®® con el que hemos estado trabajando:
T11 = “Vox no garantiza investir a Azcon en Aragon tras cerrar la Mesa:
"Depende del pacto programatico”
Obtenemos y = Macroeconomia

En esta seccion del capitulo hemos explicado los pasos que se suelen seguir en las técnicas
de preprocesado del texto. Posteriormente hemos explicado de forma tedrica la técnica
clasificacion de Naive Bayes. Finalmente, con el objetivo de comprobar la eficacia del
método, hemos calculado la precision del clasificador, que ha sido aceptable, sobre todo por
sus altos porcentajes en las categorias de macroeconomia, innovacion y alianzas, las cuales

consideramos mas importantes a la hora de influir en la fluctuacion del mercado.

%8 Todo este proceso se hace de manera automatica gracias a un cddigo que hemos desarrollado, disponible en
el Anexo A. Se comprobo la precision del codigo mediante la técnica de validacion cruzada y se obtuvo una
precision del 75.19%.
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CLASIFICACION DE LAS EMOCIONES DE UN TEXTO

El objetivo de esta seccion es explicar el método que utilizaremos para clasificar las
emociones observadas en un titular. En un principio planteamos la idea de utilizar un
diccionario de emociones, que nos diese las emociones mas probables de cada palabra para
hacer un sumatorio, y elegir como emocién predominante aquella cuyo valor sea mayor. Sin
embargo, como nos hemos decidido por utilizar titulares de noticias en vez de textos de
mayor longitud, el hecho de evaluar varias emociones en un texto tan corto nos genera
desconfianza sobre la precision que podremos esperar. Por ello, nos hemos decidido a un
enfoque binomial, en el que leeremos el titular de una noticia y decidiremos si se aprecian
emociones positivas, negativas o neutras, dandole un valor perteneciente al intervalo (0,1)
que expresara el grado de confianza de la prediccién. A continuacién, se muestra un

diagrama de los pasos que vamos a seguir en esta seccion del capitulo:

Técnicas de
preprocesado del
texto

Recoleccién de datos

Entrada: Titular .
de entrenamiento

Salida: Sentimiento Ajuste iterativo de los
expresado en el titular pesos en la red Disefio del modelo de
& porcentaje de neuronal y evaluacién Red Neuronal
confianza del modelo

lustracién 3: Esquema de los pasos a seguir en esta seccion. Fuente: Elaboracion propia, 2023.
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De la misma manera que en la seccion anterior, el titular se guarda en forma de texto en un

tensor T; ; , donde i es el periddico al que pertenece la noticia y j es el nimero de noticia de

Jo
las veinte que recolectamos por periddico.

T;; es un tensor de orden dos, es decir, una matriz, de orden M, diagonal, que esta
formada por | elementos, donde cada elemento es una palabra del titular, de tal forma que

A, eslaprimera palabray A; es la dltima palabra.

Se realiza el mismo método de preprocesado, de tal forma que acabamos con un tensor como

el de la ecuacion 6, de la seccidn anterior:
T, = X Vk [6]

Utilizaremos la biblioteca Flair®®, una de las mas famosas en cuanto a analisis de
sentimientos se refiere. Una limitacion a la que nos hemos enfrentado es que la biblioteca
Flair solo funciona con textos en inglés o aleméan, por lo que cada titular lo hemos traducido

al inglés para que funcione correctamente.

Flair utiliza redes neuronales, a continuacion, se explicara la metodologia a seguir para

utilizar redes neuronales® poniendo de ejemplo como lo hace Flair:

l. Al igual que con Naive-Bayes, el primer paso es la recoleccion de datos de
entrenamiento, que consiste en ejemplos clasificados con etiquetas de
positivo, negativo o neutro. Posteriormente, los datos se dividen en train y
test, para comprobar la eficacia del sistema.
Il. El texto a analizar ha de ser tratado mediante técnicas de preprocesado del

lenguaje, como las vistas en la anterior seccion, con el objetivo de convertir el

%9 Herramienta creada por Zalando Research, en noviembre de 2018. Estan especializados en las técnicas NLP
y su proyecto es de codigo abierto, por lo que es accesible para todo el mundo.
8 Galushkin, A. 1., 2007.
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mismo en una serie de representacion numerica para que pueda ser procesado por

la red neuronal. Llamaremos a esta transformacion gy cuya entrada es T; jo
texto ya lematizado, y su salida es N; ; donde N es la representacion numérica del
titular.

o Nij=Wen(Tij) Vij [8]

1. Sedisefia el modelo de red neuronal a utilizar. Se debe de elegir una arquitectura
adecuada para el analisis de sentimiento, en el caso de Flair, se utiliza LSTM® o
las GRU®? que son capaces de detectar y reconocer dependencias a lo largo del
texto. Estas redes pueden incluir embedding, para representar palabras 4, capas
recurrentes, para reconocer agrupaciones de palabras que suelen ir juntas y, por
ultimo, capas de salidas, para realizar la clasificacion de sentimientos®?,

IV.  Serecuperan las divisiones de los datos de train y test, para comprobar la eficacia
del sistema, durante el proceso de aprendizaje, se va ajustando iterativamente los
pesos de la red neuronal, con el fin de minimizar la funcion de pérdidas, que mide
las diferencias entre las etiquetas predispuestas y las que son predichas por las
redes neuronales.

V. Por ltimo, una vez acabado el aprendizaje, se evalla el modelo, para ello

evaluamos su rendimiento, fijAndonos en métricas como la precision, recall y F1-

score®®. Si los resultados son satisfactorios ya se puede utilizar el modelo.

81 Por sus siglas en inglés: Long Short-Term Memory.

62 Por sus siglas en inglés: Gated Recurrent Unit.

83 Galushkin, A. 1., 2007.

8 Puntuacion que combina la precision y exhaustividad (recall) de un modelo de clasificacion.
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De tal forma que la entrada de la red neuronal es la transformada mencionada anteriormente
N; ; ala que se aplica el proceso &gy €l proceso de prediccion de sentimientos que lleva a
cabo la red neuronal, cuya salida es el sentimiento (Positivo, Negativo o Neutro) y el
porcentaje de confianza.

Sentimiento = &gy (N; ;) Vi, j [9]

Recuperando el ejemplo con el que trabajamos la seccion anterior, se pueden observar los

siguientes resultados al ejecutar nuestro codigo®:

Vox no garantiza investir a Azcon en Aragon tras cerrar la Mesa: "Depende del pacto programatico”

Vox does not guarantee to invest Azcon in Aragon after closing the table: "It depends on the programmatic pact"
Sentimiento: NEGATIVE

Porcentaje: 99.98%

lHustracion 4: Resultados del anélisis de sentimiento. Fuente: Elaboracidn propia, 2023.

Hemos impreso por pantalla también la traduccién al inglés para poder comprobar que se ha
hecho una traduccion fiel. Se observa que, tras ejecutar el cddigo, la red neuronal de Flair

asigna un 99.98% de confianza a que ese titular es negativo.

Se puede considerar mas que satisfactorio el método obtenido para clasificar los sentimientos
encontrados en un texto. Utilizamos la biblioteca Flair, una de las mas reconocidas a nivel
mundial, que utiliza el método de redes neuronales, uno de los méas utilizados y fiables segin

la literatura observada®®.

8 El cddigo esta disponible y explicado en el Anexo A.
% Severyn, A., & Moschitti, A., 2015.
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MODELO DE REGRESION POLINOMIAL

Un modelo de regresion tiene como objetivo identificar la relacion existente entre una o mas
variables independientes con una variable dependiente®’. En nuestro caso, la variable

independiente son los sentimientos expresados Sl-,jea que estaran ponderados segun la
clasificacion del titular seglin su tematica A; ;%%, siendo la variable Sy los sentimientos totales

ponderados de un dia i. La variable dependiente serd V 79, que representa el valor de una

determinada accién o conjuntos de acciones’?.

Ponderamos los
sentimientos segun la
tematica

Sumamos todos los
sentimientos de un dia

Entrada: Sentimientos &
Tematica

Con R-cuadrada ajustada
Salida: Obtenemos las B comprobamos que no
para ese dia. esté sobreajustado el
sistema

Iterando, sacamos los
valores de  que mas se
ajusten a Vi

lustracién 5: Proceso del método de regresion polinomial. Fuente: Elaboracion propia, 2023.

67 Ostertagova, E., 2012.

% i representa el periodico al que hace referencia y j al nimero del articulo al que se refiere, al igual que en la
seccion anterior.

% 1bid.

70 Representa el valor de un Gnico dia.

1 Se explicara en el capitulo de implementacion del método.
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De tal forma que la expresion con la que trabajaremos sera la siguiente:
Vi=PBo+ B1*Sr; + P * STzl. + B3 * ST3i ++¢ parai=123..n [10]

El error ¢ esté definido como la diferencia entre los valores reales de la variable dependiente
y los predichos por el modelo’?, se asume que esta distribuido por una normal con una media

cero y una varianza o 2 definida por el MSE".

MSE — Zn (Vs_r/;)

S=1n—(k+1) [11]

Donde k representa el orden méaximo del polinomio V, V, simboliza los resultados
observados, 7 los obtenidos por parte de la variable dependiente y n el nimero de

observaciones.

El objetivo de este capitulo sera determinar el nimero de betas (B) a utilizar, es decir, el
orden del polinomio, y su valor. Al conseguir eso habremos logrado definir un modelo de
regresion polinomial. Se estudiaran los titulares del dia juntos con las fluctuaciones del

mercado para determinar los valores de 3 que mejor se ajusten a la realidad.

Primero debemos hacer una serie de suposiciones iniciales, que luego, a medida que
vayamos iterando el método, iremos cambiando para que se ajusten mas a la realidad.
Denominaremos P,, al valor (P) que se le asignara a cada una de las siete categorias (y), ya
que, como es légico, por lo general, no podran influir tanto en el mercado de valores las
noticias sobre reputacion cémo las de macroeconomia. Los valores iniciales son los

siguientes’:

L P1=1

72 Ostertagova, E., 2012.

3 Por sus siglas en inglés: Mean Squared Error

4 Se recuerda que el orden expresado en la seccion anterior es: Macroeconomics (y=1), Sustainability (y=2),
Innovation (y=3), Regulations (y=4), Alliances (y=5), Reputation (y=6) y Other (y=7)
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[ ] P2 = 0.9
[ ] P3 = 0.9
[ ] P4_ = 0-8
[ ] P5 = 08
[ ] P6 = 0.5
[ ] P7 = 0.2

Utilizaremos estos valores P, para ponderar los sentimientos S; ; de tal forma que los

sentimientos ponderados totales de un dia S, se regiran por la siguiente ecuacion:
St = 24;(Sij*B) [12]

Como el numero de noticias sera el mismo cada dia, asignaremos un valor -1 a las noticias
negativas y un valor 1 a las noticias positivas. De tal forma que, tras la ponderacion,
obtengamos una valoracion global del sentimiento predominante ese dia.

Si S;; = Positivo - S§;; = +1 [13]
Si S;j = Negativo — §;; = —1 [14]

Para darle valor a las B utilizaremos el método de comprobacion R?, o R-squared”™ cuya

formula es la siguiente’:

25z, (Vs—V5)
R*=1-2222 1
Ye=1(Vs=V) [15]

V simboliza la media aritmética de la variable V. El valor de R? esta siempre definido entre

cero y uno. Si es mayor que 0.9 se considera una aproximacion muy buena, entre (0.8, 0.9)

5 Coeficiente de determinacion o R-cuadrado.
76 Ostertagova, E., 2012.
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se considera buena y entre (0.6,0.8) se considera aceptable. Cuando R? es menor que 0.5,
eso quiere decir que la regresion explica menos de la mitad de las variaciones de los datos.
Consideraremos que los coeficientes de la ecuacion (B) seran validos cuando R?sea mayor
que 0.8.

Para comprobar que nuestra regresion no estd sobreajustada usaremos la técnica de

R? ajustada, R*?:

2 (1—R2)Xk
n—(k+1)

R*? = [16]
Cuando R*? es mucho mas pequefia que R? se considera que el sistema esta sobreajustado,

nos interesa una R*? lo méas grande posible, aunque siempre sera menor que R-squared’’.

Este es el proceso que habria que seguir para encontrar el modelo de regresion polinomial
diario. El objetivo es ser capaces de recolectar noticias y crear un polinomio diario durante
un periodo lo mas largo posible para crear una especie de dataset, que almacene dicho
polinomio y los sentimientos globales del mercado ese dia. El objetivo final seria que, al
examinar la prensa del dia, ser capaces de predecir los movimientos del mercado basandonos

en la predictibilidad del ser humano ante ciertas emociones.

" Francisco Borras, apuntes de Modelos Cuantitativos ICAI-ICADE, 2023.

47



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
COMILLA'S GRrADOEN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[__icar____icApe DE LA NARRATIVA A LAS EMOCIONES Y DE LAS EMOCIONES AL VALOR

CONCLUSIONES

Se ha planteado un modelo para clasificar los titulares extraidos de periddicos digitales segin
su tematica y otro modelo para analizar la polaridad de los sentimientos que se plantean en

dichos titulares.

Se ha realizado un ejemplo tedrico y practico de cdmo extraer la tematica de un titular
utilizando Naive-Bayes y como utilizar una red neuronal para hacer un analisis de
sentimientos binomial del titular mencionado anteriormente. Los resultados del ejemplo,
combinando ambas metodologias estudiadas es el siguiente:

Vox no garantiza investir a Azcén en Aragdén tras cerrar la Mesa: "Depende del pacto programdtico”
Macroeconomia

Sentimiento: NEGATIVE
Porcentaje: 99.98%

lustracion 5: Combinacién de ambos cédigos, en los resultados se expresa la temética a la que pertenece la
noticia y el sentimiento que transmite con su grado de confianza. Fuente: Elaboracion propia, 2023.
El modelo propuesto utiliza técnicas distintas, Naive-Bayes y redes neuronales. Naive-Bayes
tiene como ventajas frente a otros métodos su simplicidad, se basa en un modelo
probabilistico simple, el teorema de Bayes y es capaz de manejar caracteristicas irrelevantes
o redundantes con facilidad’®. Por otro lado, las redes neuronales es un método mas
complejo, cuya principal ventaja es su facilidad para adaptarse a las necesidades especificas
del método™ y al usar la herramienta Flair, conseguimos ese extra de precision y

adaptabilidad, sin tener que programarlo.

En la segunda seccién del capitulo hemos explicado el método de regresion polinomial que

vamos a seguir. La entrada de este método son los sentimientos S; ; , los cuales ponderaremos

P, segun la importancia que le damos a la tematica del titular A; ;. A partir del sumatorio de

8 Rish, 1., 2001.
9 Severyn, A., & Moschitti, A.,2015.
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sentimientos de un dia, calcularemos de forma iterativa las p de la ecuacion de regresion y

comprobaremos la eficacia del método mediante las pruebas de R? y R*2.

La principal ventaja que plantea la regresion polinomial frente a la lineal, no lineal, o
multiple, es su adaptabilidad, ya que no sabemos todavia el tipo de relacion que van a tener
nuestras variables entre si, por lo que un enfoque que mantenga las opciones abiertas nos

beneficia considerablemente.

Otra razon por la que este método es beneficioso es que no nos cierra puertas a convertirlo
en una regresion de avance paso a paso, a partir de la cual podremos ir afiadiendo méas
entradas al sistema para que sea mas completo. Por lo que si, en el futuro, queremos retomar

el proyecto y afadirle mas complejidad podremos hacerlo.

49



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
COMILLA'S GRrADOEN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[__icar____icApe DE LA TEORIA A LA PRACTICA

4. DE LA TEORIA A LA PRACTICA

En este capitulo mostraremos de manera practica el método que hemos desarrollado en la
seccion anterior®®, Empezaremos hablando del método para clasificar los titulares segun su
tematica, seguido por el analisis de sentimientos de dichos titulares. Después explicaremos
el proceso practico para implementar la regresion polinomial, y lo compararemos con otros
métodos que se han descartado como la regresién lineal o un arbol de regresion. Finalmente,
haremos un caso practico donde intentaremos predecir las fluctuaciones del IBEX 35 a partir
de los sentimientos encontrados en la prensa de ese dia y el método de regresion que hemos

implementado.

Para el caso practico hemos creado un dataset de 40 noticias diarias que abarcan un periodo
de 14 dias habiles de bolsa, del 1 de junio de 2023 al 20 de junio de 2023, ambos inclusive.
Se han recolectado las 40 primeras noticias del dia del periédico Expansién con el fin de
coger solo los titulares mas relevantes. El dataset contiene dos datos principales, el titular y
la fecha a la que corresponde. Se ha escogido este periddico frente a los otros cuatro con los

gue hemos trabajado a lo largo del proyecto con el fin de ser imparcial.

El objetivo de este dataset es el de construir una base de datos a partir de la cual extraigamos
la categoria a la que pertenece los titulares y los sentimientos que transmiten. Posteriormente,
se calcularé el sentimiento global ponderado de cada dia, se comparara con las fluctuaciones
del mercado, en concreto, con el cambio de valor porcentual del IBEX 35 y se comprobara

la eficacia del método disefado.

8 Se ha conseguido automatizar todo el proceso mediante codigos, los cuales se incluiran en el Anexo A.
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CLASIFICACION POR TEMATICA

A partir de Naive Bayes hemos creado un clasificador por temética de los distintos titulares
T;; que nos encontramos en los medios digitales. Como se menciond en el capitulo anterior,
este clasificador se apoya fuertemente en las ecuaciones probabilisticas de Bayes®. Sin
embargo, lo més importante de este clasificador es, sin lugar a dudas, los datos que utiliza

para comparar: el dataset.

Hemos utilizado un dataset llamado “Spanish News Classification® el cual proporcionaba
un enlace a la noticia, el cuerpo y la tematica de la noticia de varios periédicos. Nos
interesaba el titular de la noticia, por lo que tuvimos que desarrollar un cédigo que fuese
capaz de abrir el enlace y extraer el titular. De esa manera adaptamos el dataset a nuestras
necesidades. Se extrajeron 1217 noticias, que pertenecen a 8 tematicas distintas (y), cerca de
un 28% eran de macroeconomia (y=1). A continuacion, se muestra una grafica de nubes de
palabras dénde se muestran aquellas palabras que se utilizan mas a lo largo de los titulares
del dataset:

:banco el @ tras F economh
I -
ﬁﬁcn a@qon

EI’E‘Cl'ﬂlE‘I‘ItD

mercado

lHustracion 3: Palabras mas usadas del dataset. Fuente: Elaboracion propia, 2023.

P(aynB) _ P(Ay)xP(B|Ay)

8 La ecuacion tiene la siguiente forma: P(A,|B) = vy = Bl s ran P B
* )+ 8J* 8

82 Creado por Kevin Morgado.
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También mostramos las palabras mas utilizadas de cada categoria:

Palabra mas utilizada en cada categoria

Reputacion: reputacion

-
o

o
=]

Alianzas: alianza

w
o

Innavacion: BBVA

Regulaciones: regulacién

Y
=3

w
=]

Sostenibilidad: BBVA

Porcentaje de aparicion

; Macroeconomia: inflacion|
Otra: millones

N
o

10 4

&

Categoria

lHustracidn 4: Palabras mas usadas por categoria. Fuente: Elaboracion propia, 2023.

Se puede observar la palabra A= “BBVA” siendo predominante en la ilustracion 1y siendo
la palabra méas usada en las categorias (y) de Sostenibilidad e Innovacién. Esto muestra la
importancia de un buen dataset, que contenga informacion de varios medios y durante un

periodo de tiempo suficientemente alto.

Una vez completado el proceso de adaptar el dataset a nuestras necesidades, se entrend el
clasificador con la intencion de mejorar su prediccion mediante el uso de la biblioteca scikit-
learn en Python. El primer paso fue la conversion de los titulares T; ; en una representacion
numérica de caracteristicas vectoriales. Se dividen los datos del dataset en train y test y a
partir de los datos de train se intenta predecir las categorias de los datos del test, y se realizan
varias iteraciones de esta validacién cruzada, lo que ayuda conseguir una estimacion mas
robusta con el clasificador. Finalmente se obtiene una precision del clasificador Naive
Bayes. En nuestro caso hemos conseguido una precision media del 75.19%. A continuacion,

se muestra una grafica de barras donde se expresa la precision por categoria del clasificador:
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Porcentaje de Precision por Categoria
93.82%
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llustracion 5: Precision por categorias del clasificador. Fuente: Elaboracion propia,2023.

La precision es menor en categorias como Sostenibilidad o Reputacion, pero no nos
preocupa en exceso debido a que la gran mayoria de noticias que nos encontraremos y las
mas influyentes en las fluctuaciones del mercado son de macroeconomia, cuya categoria
tiene una precision de acierto muy alta. Se muestra también la matriz de confusién

(ilustracion 4) para entender mejor los fallos del método.

A continuacion, se adjunta dos tablas para explicar mejor la matriz de confusién, pero antes

se explicara el significado de los términos usados:

e Precision: Representa la proporcion de predicciones positivas correctas, respecto a
todas las precisiones positivas por cada categoria

e Recall: También conocido como tasa de verdaderos positivos, es la proporcion de
instancias positivas correctamente identificadas por el modelo respecto a total de
instancias positivas en los datos.

e F-1 Score: Combina precision y recall en un solo valor.
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e Support: nimero de instancias por cada categoria.

Precision Recall F1-Score Support
Alianzas 0.85 0.84 0.85 247
Innovacion 0.74 0.75 0.75 195
Macroeconomia 0.66 0.94 0.78 340
Otra 0.71 0.60 0.65 130
Regulacion 0.91 0.62 0.74 142
Reputacion 1 0.35 0.51 26
Sostenibilidad 0.84 0.49 0.62 137

Tabla 1: Representacion de precisién, recall, F1-score y Support para las distintas categorias. Fuente:
Elaboracion propia, 2023.

Precision Recall F1-Score Support
Precision 0.75 1217
Promedio del 0.82 0.65 0.70 1217
macro
Promedio 0.77 0.75 0.74 127
ponderado

Tabla 2: Resumen por caracteristicas. Fuente: Elaboracion propia, 2023.
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llustracion 6: Matrix de confusion. Fuente: Elaboracion propia, 2023.

De la matriz de confusion y las tablas observamos que el rendimiento del clasificador es
aceptable, pero hay algunas categorias como Macroeconomia y Sostenibilidad que tienen
una precision y recall mas bajo que otras categorias, lo que nos confirma nuestras sospechas

iniciales de que existen ciertas diferencias de rendimiento por categoria.

Estos resultados pueden chocar con los obtenidos en la lustracion 3, pero hay que tener en
cuenta que la matriz de confusién muestra informacion en términos de predicciones correctas
e incorrectas para cada categoria mientras que la grafica de barras de la Ilustracion 3 muestra
el porcentaje de precision relativa por categoria, teniendo en cuenta el tamafio de cada

categoria.
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Una vez finalizado el proceso de aprendizaje y comprobado las limitaciones de nuestro

clasificador, el siguiente paso es ponerlo en practica para poder utilizarlo en las siguientes

etapas del método. Para ello, recolectamos las noticias de distintos periddicos en un dnico

archivo y utilizamos el cddigo desarrollado del clasificador de Naive Bayes para

clasificarlas. Obteniendo los resultados que podemos observar en el siguiente ejemplo:

Vox no garantiza investir a Azcén en Aragén tras cerrar la Mesa: "Depende del pacto programdtico™
Macroeconomia

El PP pide a Feijdo un golpe de autoridad ante el "desgobierno"

Macroeconomia

Objetivo 2023: derogar el bibloguismo

Macroeconomia

El referéndum exigido por los comunes 'revienta’ la estrategia de Diaz frente al nacionalismo
Macroeconomia

Sumar propone reducir la jornada laboral por ley a 37.5 horas en 2024 y seguir bajandola a 32 horas
Regulaciones

Espana crece un ©.6% \nhasta marzo y recupera el PIB anterior & la pandemia cuatro afos después
Macroeconomia

Los amigos maduritos del presidente son una fuerza colosal

Otra

5in garantias: qué se \ndebe cambiar tras la tragedia del Titan

Macroeconomia

¢La moda de atizar al rico? Por qué se rien de los que iban dentro

Macroeconomia

Los cinco tripulantes murieron tras una "implosidn catastrofica”

Macroeconomia

Colapso sobre si mismo por la presion: asi fue el accidente del submarino

Macroeconomia

Los fallos de las turbinas de Gamesa derrumban un 31% en bolsa a Siemens Energy

Macroeconomia

Therdrola amenazdo con cortar la luz a 2.580 clientes de otra empresa

Alianzas

llustracion 7: Ejemplo de clasificacion de noticias. Fuente: Elaboracion propia, 2023.

En esta seccidn del capitulo hemos realizado un recorrido practico del método que vamos a

implementar para realizar la clasificacion por tematica de los titulares. Se han realizado

varias medidas para comprobar la eficacia del sistema, las cuales han sido aceptables. De

cara a mejorar el método, la forma mas efectiva y donde hay mayor margen de mejora es la

parte del dataset, con un dataset mejor, es decir, mas completo, que abarque mas noticias,

con tematicas mas variadas y en un periodo de recoleccion mas grande, podriamos aumentar

considerablemente la precision del sistema.
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ANALISIS DE LOS SENTIMIENTOS PERCIBIDOS EN LOS TITULARES

Para implementar el método de anélisis binomial de los sentimientos expresados en un titular
se utilizara la biblioteca de Python Flair. Esta herramienta es una de las mas completas en
cuanto a técnicas de NLP y preprocesado del texto se refiere. Como se mencioné en el

capitulo anterior, Flair utiliza una metodologia de redes neuronales para su funcionamiento.

Se utilizar4 Flair en este trabajo en dos instancias distintas. La primera de ella es para
identificar entidades, como pueden ser localizaciones, entidades gubernamentales,
asociaciones o0 personas. Esto nos ayudara a no tenerlas en cuenta a la hora de lematizar las
palabras. Por otro lado, se utilizard para analizar de forma binomial los sentimientos
expresados en los titulares. Una de las mayores limitaciones a las que nos enfrentamos es la
incompatibilidad de las bibliotecas de sentimientos de Flair con el castellano, solo esta
disponible para el inglés y el aleméan. Para solucionar este problema, se traduciran los

titulares al inglés y se procedera a analizarlos.

Para realizar este proceso haremos una recoleccion de titulares de varios periodicos de un
determinado dia y mediante un cddigo® nos devuelve la polaridad del sentimiento y un
porcentaje de confianza de cada titular.

Para la siguiente seccién del capitulo, la regresion polinomial, se ha creado un nuevo dataset,
con noticias que abarcan un intervalo de 14 dias en los que la bolsa esta abierta, procedentes
del periodico Expansion. Se ha elegido un periddico distinto a los cuatro con los que
trabajaremos para la prediccion, para tener un estilo de escritura unico y distinto del de los
otros cuatro. Procederemos en esta seccion a estudiar la polaridad de los sentimientos

expresados en el dataset.

En este nuevo banco de datos tenemos un total de 554 noticas, de las cuales, 225 son
positivas y 329 son negativas. Como el dataset recogera solo 40 noticias por dia, los

8 Proceso completamente automatizado que esta disponible en el Anexo-A
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sentimientos positivos y los negativos ponderaran el doble que en la prediccion ya que para

la prediccion seleccionaremos 80 noticias.

Distribucion de Sentimientos en los Titulares
Sin Sentimientos

Sentimientos Positivos

Sentimientos Negativos

lustracion 8: Distribucion de sentimientos en el dataset. Fuente: Elaboracion propia, 2023

Tras aplicar la ponderacién y limitacion de noticias por dia que vimos en el anterior capitulo,

los resultados son los siguientes:
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Polaridad de Sentimientos

=10 A

Polaridad
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Dia

lustracion 9: Polaridad de sentimientos tras aplicar la ponderacion y limite de noticias. Fuente:
Elaboracion propia, 2023.
Como se puede observar, el periodo estudiado, que corresponde a casi tres semanas, tiene

una polaridad practicamente negativa, 12 de 14 dias la polaridad global de las noticias es

negativa.

En esta seccion hemos visto el proceso practico que seguiremos para implementar el analisis
de la polaridad de los sentimientos de un titular, también hemos discutido el dataset que

hemos creado para la siguiente seccion y los sentimientos que hemos encontrado en él.

59



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
COMILLA'S GRrADOEN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[__icar____icApe DE LA TEORIA A LA PRACTICA

REGRESION POLINOMIAL

En esta seccion del capitulo discutiremos sobre el enfoque préctico del método para predecir
oportunidades bursatiles analizando los sentimientos que encontramos en los titulares de las
noticias. El objetivo de esta seccion es argumentar por qué es la regresion polinomial la

mejor opcidn para nuestro proyecto, con los datos que tenemos.

Para predecir las fluctuaciones del mercado estudiaremos los cambios porcentuales que sufre
el IBEX 35 a lo largo de un dia y lo compararemos con los sentimientos encontrados en la
prensa para ese mismo dia. Es importante destacar que en un principio no somos capaces de
conocer el tipo de relacidn que existe entre los sentimientos y dichos cambios porcentuales,
por eso, en una primera instancia enfocamos el problema como una regresion polinomial,

que permite adaptar el grado del polinomio a nuestras necesidades.
A lo largo de esta seccidn trabajaremos con los siguientes datos:
Sr; = [17.200,—32.800,—20.4,—31.5999,—-17.6,2.600,—12.6,—8.6001, 6.7999,
—25.8,-12.4,-7.6,—0.60,—14.2]

V; =[1.3,1.63,—0.3,0.23,0.53,—0.23,—0.31,0.37,—0.11, 1.06, —0.02, 0.68, —0.66, 0.08]84
Al aplicar una regresion polinomial a los datos de partida obtenemos la siguiente respuesta:
Obtenemos un polinomio de orden nueve con las siguientes B, R? y R*?:

B =[—4.23,0.398,27.27,-1.119,—-56.508, 0.286,40.212,1.253, —6.338, 0]

R? =0.9239 y R*? = 0.6702.

8 1; es el cambio porcentual del IBEX 35 cada dia de los que se han extraido noticias, los datos se
han obtenido de la pagina web de Expansién.
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Regresidon Polinomial

@ Datos de muestra
—— Modelo de regresion

Variable dependiente

=30 -25 =20 =15 -10 -5 0 5
Variable independiente

llustracion 10: Regresion Polinomial. Fuente: Elaboracion propia, 2023

La R? = 0.9239 y la R*?> = 0.6702 son dos valores mas que aceptables. El valor de R*?
alto nos hace indicar que el sistema no esta sobreajustado, pero, se puede deber a la pequefia
cantidad de datos que tenemos. Por otro lado, un valor de R? = 0.9239 indica que el 92,39%
de la varianza de la variable dependiente estd explicada por los datos de la variable

independiente.

Por otro lado, la regresion lineal, mas sencilla que la regresion polinomial, fue el primer
modelo propuesto, sin embargo, se ajusta mal a los datos obtenidos, R? = 0.3580, lo que
nos hace descartarla inmediatamente, a continuacion, se muestra una grafica representacion

de la regresion lineal:
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Regresion Lineal
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lustracion 11: Regresion lineal. Fuente: Elaboracion propia, 2023.

Finalmente, también se plante6 un modelo de regresion por arbol de decisiones, que se

ajustaba bastante bien a los datos:

62



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
COMILLA'S GRrADOEN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[__icar____icApe DE LA TEORIA A LA PRACTICA

Regresién de Arbol de Decisiones
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lustracion 12: Grafica de regresion por arbol de decisiones. Fuente: Elaboracion propia, 2023.

Obtuvimos unos resultados bastante buenos, con una R? = 0.9487 y con un nimero de
ramas “bajo”, nueve. Se descarto este enfoque, que podria ser valido perfectamente, debido
a la baja cantidad de datos que se disponen en el intervalo de menos treinta y cinco a menos

quince, lo que supone que el modelo esté sobreajustado en esa zona.

En esta seccion se han evaluado los distintos meétodos de regresion que podrian usarse,
finalmente decidiendo la regresion polinomial como la mejor opcion para nuestros datos. En
cuanto a la posibilidad de mejora de esta parte del modelo, volvemos a insistir en la
importancia de una buena base de datos, por limitaciones de tiempo, solo hemos sido capaces
de extraer noticias de 14 dias habiles de bolsa, lo que hace que nuestro modelo no alcance
su maximo potencial, lo ideal seria tener una base de datos amplia, que cubra un periodo
mucho mas largo lo que produciria una informacién mas equilibrada y con menos sesgos de

actualidad.
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CAso PrRACTICO: IBEX 35

Se ha elegido realizar un estudio del IBEX 35 ya que es el principal indice bursatil de
referencia en la bolsa espafiola formado por las 35 empresas con mayor liquidez y
capitalizacion bursatil del mercado espafiol. Se ha razonado, que, al estudiar los titulares de
las noticias de los principales medios de comunicacion en Esparia, el IBEX serd una forma
adecuada de comprobar la eficacia del método propuesto. Se espera que una gran parte de
los inversores de empresas del IBEX lean la prensa espafiola y tomen decisiones de inversién

en torno a la informacion que esta ofrece.

Nuestro dataset abarca desde el 1 de junio de 2023 hasta el 20 de junio de 2023, 14 dias en
los que la bolsa estuvo abierta. Durante esos dias el IBEX 35 tuvo el siguiente

comportamiento:

IBEX 35®

lHustracion 13: Desempefio del IBEX 35 desde el 1 de junio hasta el 20 de junio. Fuente: BME, 2023

Mientras que la grafica de valor de los sentimientos extraidos del dataset durante ese mismo

periodo de tiempo es:
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Polaridad de Sentimientos
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lustracion 14:Sentimientos encontrados en la prensa desde el 1 de junio hasta el 20 de junio. Fuente:
Elaboracion propia, 2023.
A simple vista no se aprecia ningun tipo de dependencia entre las dos gréficas, lo que tiene
sentido ya que, anteriormente, se ha hallado que su relacién es un polinomio de orden nueve.
Resulta curioso observar que los dias mas negativos como el dia 2 de la llustracion 12, que
coincide con el dia 2 de junio, supone un crecimiento de un 1.63% o como el dia 4, que
coincide con el dia 6 de junio, también se aprecia un crecimiento, esta vez del 0.23%.
Mientras que los dias donde se aprecian sentimientos positivos, como el dia 9, que
corresponde con el dia 13 de junio, bajé un 0.11% o como el dia 6 que corresponde con el 8

de junio donde también hubo un bajon del 0.23%.

Parece contraproducente de primeras, pero como se observo en el capitulo dos, los seres
humanos solemos ser méas cautos ante sentimientos negativos como miedo o incertidumbre,
lo que podria significar que los inversores tomaran mejores decisiones y por eso el IBEX
sube, mientras que, cuando los seres humanos tenemos sentimientos positivos como euforia
o0 alegria, nos dejamos llevar por ellos y es posible que los inversores esos dias hayan tomado

peores decisiones y por eso el mercado baje. Otra forma de apoyar esta hipodtesis es
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fijandonos en la llustracion 6 y la llustracion 12, en la primera se nos muestra que cerca del
60% de las noticias recolectadas durante ese periodo de tiempo son negativas, y en la
segunda, se nos muestra que, en el computo global, solo hay dos dias en ese periodo de
tiempo que tengan un sentimiento global positivo, sin embargo, el IBEX sube 300 puntos
durante este periodo de tiempo, de 9100 en el minimo del dia 1 a 9400 en el minimo del dia
20.

El objetivo de este proyecto era el de crear una metodologia de proyeccién emocional para
la prediccion de oportunidades bursatiles. Por ello, la parte mas importante del proyecto es
la de poder predecir las fluctuaciones del mercado. Se han recolectado las noticias de tres
dias, el 23, 27 y 28 de junio de 2023 de los cuatro medios digitales que se han mencionado
a lo largo del proyecto. Los resultados de los sentimientos globales de esos dias son los

siguientes Sz, = [—16.099, —25, —22.099], mientras que los cambios porcentuales de valor

del IBEX 35 esos mismos dias han sido

Virear = [—1.06,1.28,0.94].

Los valores que se han predicho para esos sentimientos son los siguientes:
V; =10.839209756,0.316010820,—0.768858110]

Como se puede observar los cambios de valor predichos no son exactamente los mismos a
los valores reales. A continuacion, se muestra una grafica para que se visualicen mejor las

diferencias.
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Gréfico de las variables V_iReal y V_i

—— V_iReal
—_— Vi

1.0+

0.5

0.0 1

Valores

-1.04

23-jun 27-jun 28-jun
Dias

llustracion 15: Gréfica que muestra los resultados de las predicciones. Fuente: Elaboracion propia, 2023.
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CONCLUSIONES

Hemos creado una metodologia que extrae noticias de los medios de comunicacion mediante
la herramienta web-scrapper, clasifica esas noticias segun su tematica, analiza los
sentimientos que se expresan en los titulares de dichas noticias, y mediante un modelo de
regresion polinomial es capaz de, predecir los movimientos del mercado. Se ha construido
un modelo de regresiéon polinomial bastante bueno, que explica alrededor del 94% de la

varianza de los datos y que no estaba sobreajustado, R*? ~ 0.67.

A pesar de que las predicciones no son exactas, seguimos creyendo fuertemente que las
emociones son un pilar fundamental en las fluctuaciones del mercado, pero hay muchas mas
circunstancias que hay que tener en cuenta para poder predecir correctamente las
fluctuaciones del mercado.

Otro de los motivos por el que el predictor no es del todo preciso es por la base de datos tan
limitada en el tiempo, que permite probar el modelo, pero resulta insuficiente para consolidar
conclusiones. Lo ideal, al menos, seria tener datos de por lo menos tres o cuatro meses, unos
60 u 80 dias de bolsa.

Se proponen dos posibles soluciones para mejorar el método, la primera es invertir dinero
en dos buenas bases de datos, una para la clasificacion por tematica y otra para la regresion
polinomial, y la segunda es hacer el estudio para noticias y bolsa en paises angloparlantes,
las bases de datos son mas ricas y completas en inglés, lo que mejoraria considerablemente

la precision del modelo, gracias al facil acceso a datos.

68



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
COMILLA'S GRrADOEN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[__icar____icApe MEMORIA ECONOMICA

5. MEMORIA ECONOMICA

El objetivo de este capitulo es el de estudiar la viabilidad econdmica del proyecto. Mas alla
del trabajo academico, hay que analizar el binomio coste-beneficio de un desarrollo real
aplicado a la interrelacion entre emisiones y decisiones de inversion, y la capacidad del

modelo de producir un valor predictivo sobre los mercados.

Se contratard el acceso a un agregador de noticias, como News API, para poder capturar un
volumen estimado de 250k correspondientes a un periodo de cinco afios, lo que supondra un
coste de 450€. Esto nos permitiria acceder al historico del agregador y crear un dataset muy
completo, con el que podriamos mejorar la precision del clasificador de Naive-Bayes y el

dataset de la regresion polinomial.

Con el fin de mejorar las traducciones que realizamos en el anélisis de sentimientos, sera
necesario contratar la version Ultimate de DeepL, 50€ al mes, que nos permitird mejorar
considerablemente el nivel del analisis de sentimientos, evitando que se pierdan matices en

la traduccion que pueden ser muy valiosos para la generacién de emociones.

Respecto al capital humano, se precisara la incorporacién temporal de un ingeniero recién
graduado que desarrolle el proyecto, con un coste anual estimado de 21.000€%. Este
ingeniero estara encargado de la creacidn y desarrollo de los dos nuevos datasets y ajustar
el método de regresion polinomial para que se ajuste lo maximo posible. Deberia

completarse esta tarea en un mes, lo que supondria 1750€ para la empresa por sus servicios.

Seré& necesario contratar a un administrativo, un estudiante de periodismo, que trabajara
cuatro horas semanales, 200€ al mes. Su funcion sera la de extraer las noticias de la red y
hacer funcionar el codigo a partir de las noticias obtenidas. Esta tarea es muy sencilla y solo

deberia llevarle veinte minutos, lo que le permitiria tener 25 minutos para leer las

8 Salario medio del ingeniero recién egresado
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traducciones comprobando que son fieles y leer los titulares de las noticias para ver si se ha
asignado bien el sentimiento, es decir, también tendra la funcion de encontrar anomalias en
el proceso. A su vez, los titulares del dia que ha extraido, se incluiran en el dataset, para que

siga creciendo.

Para llevar a cabo este proyecto habrd que crear una Sociedad Limitada, que requiere un

capital social minimo de 3.000€ y unos gastos de gestion cercanos a los 300€.
Todo esto asciende el gasto total antes de iniciar el proyecto de:
Gastororal inicial = 450€ + 1750€ + 300 = 2500€
Mientras que los gastos totales cada mes sera de:
Gastororal mensual = 50€ + 200€ = 250€

Para realizar los calculos de la viabilidad econdmica haremos una serie de hipotesis sobre el
rendimiento del método, supondremos que nuestro método es capaz de devolvernos un 10%
anualmente, un 1% menos que el retorno histérico medio anual del S&P500. Cada mafiana
se leeran los titulares de ese dia y se calculara la prediccién de movimiento de mercado, en
funcién de eso se escogera una posicion de corto o largo para ese dia, vendiendo la posicién
a final del dia o al alcanzar la fluctuacion predicha. Se situaran limites de pérdidas en la
mitad de la posicion contraria a la predicha, es decir, si el cddigo predice que subira un 2%
el IBEX 35 ese dia, se situara el limite de pérdida en una bajada del 1%, con el objetivo de

minimizar las pérdidas a la vez que damos cierto margen para que el mercado se mueva.

La inversion inicial serd de 20.000€, por lo que, si todos los beneficios que obtenemos, se

reinvierten, obtendremos la siguiente ecuacion para obtener los ingresos:
M = 20.000 x (1 + 0.10)" [1]

Donde n significa el nimero de afios que pasan y M la cantidad de dinero que obtenemos

gracias al método.
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Por otro lado, tenemos que tener en cuenta los gastos de funcionamiento de la empresa y los

gastos iniciales, por lo que obtenemos la siguiente ecuacion:
G =2500+250x12xn [2]

Si a los resultados anuales que obtenemos de la ecuacion 1 le restamos el capital inicial de
20.000¢€, y juntamos dichos resultados con los resultados de los gastos de la ecuacion 2,
obtendremos el momento en el que el método empieza a dar beneficios, entre el afio diez y
once. La gréafica siguiente muestra el rendimiento de nuestra inversién y los gastos que tendra

el método a lo largo de los afios.

100000 4 — Ingresos de la inversion
Gastos del proceso
—— Beneficios

80000 A

60000 A
wv
2
=
wl

40000 A

20000 A

0 -

2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
AROS

llustracion 16: Rendimiento de la inversidn. Fuente: Elaboracion propia, 2023.

Si fuésemos mas cautos y predijéramos un retorno menor, de un 7%, con la misma inversion
inicial, el método no resultaria rentable, en los veinte afios de vida que tendra el proyecto,
no conseguird recuperar la inversion inicial y cubrir los gastos de funcionamiento, por lo que
no tendria sentido implementar el método. Necesitariamos un poco méas de 23 afios para
empezar a obtener beneficios. A continuacion, se muestra el desarrollo del rendimiento de

la inversion:
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llustracion 17: Rendimiento de la inversion en el supuesto 2. Fuente: Elaboracién propia, 2023.

Una de las grandes limitaciones para la implementacion del método es la elevada cantidad
de capital inicial que se requiere para obtener una rentabilidad temprana, si no fuésemos
capaces de conseguir 20.000 euros de capital, y nos quedasemos en solo 10.000,
necesitariamos un poco mas de 22 afios para empezar a ser rentables, asumiendo un 10% de

retorno.

Si, por el contrario, el capital inicial para invertir no fuese un problema, pero se quisiera
conseguir ser rentable en los primeros cinco afos, suponiendo un 7% de retorno anual,
necesitariamos un capital inicial de 50.000€ para ser rentables en el periodo de tiempo

establecido.
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lHustracion 18: Rendimiento de la inversion para el supuesto 4. Fuente: Elaboracion propia, 2023.

La mayor limitacion a la que se enfrenta el método es la recaudacion del capital inicial de
inversion, seria necesario obtener un capital minimo de 20.000 euros, para que, en el mejor
de los escenarios, con un retorno del 10%, consiguiéramos ser rentables en un poco mas de
10 afos, consiguiendo, al cabo de veinte afios, un poco méas de 40.000 euros de beneficios.
La empresa seria mas rentable si consiguiésemos recaudar 50.000 euros, lo que nos
permitiria empezar a tener beneficios en menos de cinco afos, bajar el rendimiento esperado
a 7% y aun asi conseguir mas de 71.000 euros de beneficios al cabo de los veinte afios de

vida del proyecto.

Esto significa que para iniciar el proyecto necesitariamos 52.500 euros, sumando al capital
para invertir, los gastos iniciales, también necesitariamos ser capaces de pagar 3000 euros al
afio para el funcionamiento de la empresa, lo que ascenderia el gasto total en 20 afios a
112.500€. Todo este dinero tendria que ser desembolsado por la empresa, la cual no habra
obtenido ningun tipo de beneficio, ya que, para aprovechar el interés compuesto, tendremos
que reinvertir todos los beneficios obtenidos. Sin embargo, a los veinte afios, habremos

obtenido un total de 193.500€, de los cuales 143.500€ habran sido generados gracias al
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método, los otros 50.000€ corresponden al capital inicial. Obteniendo asi unos beneficios
netos, excluida la inversion inicial, de 71.000€.

Para mitigar los gastos anuales de funcionamientos y conseguir recaudar dinero antes de que
pasen los 20 afios de vida del proyecto, se podria vender el funcionamiento del codigo a
empresas o0 particulares que quieran utilizar nuestro método, primero hariamos un periodo
de prueba de cinco afos, para comprobar que se cumplen las predicciones que hemos hecho.
Una vez pasado este periodo de prueba, podemos empezar a comercializar el método
cobrando entre un 1 y 5% de los beneficios que obtengan los clientes. Esto nos ayudaria a

costear los gastos de mantenimiento e incluso obtener unos beneficios extra.

Crear esta empresa seria beneficioso a largo plazo, pero requiere de una fuerte inversion de
capital inicial que no es facil obtener. Habria que tener en cuenta que se pagara un impuesto
de sociedades de al menos el 25% y la inflacion correspondiente a los veinte afios de vida
del proyecto. Si los gastos de lanzamiento se cubren, el proyecto seria viable con un break

even conseguido a partir del décimo afio.
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6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS

FUTUROS

En este proyecto hemos creado una metodologia de proyeccién emocional para predecir
posibles oportunidades bursatiles. Se ha realizado un estudio multidisciplinar, con nociones

de psicologia, economia e ingenieria.

Se ha analizado cdmo afectan los sentimientos a la toma de decisiones de las personas, se ha
confirmado la hipotesis inicial de que los seres humanos nos dejamos influir en gran medida
por nuestros sentimientos y que, cuando estamos contentos o euforicos, solemos correr mas
riesgos y tomar decisiones menos ldgicas, mientras que, cuando estamos tristes o sentimos
emociones negativas, como el miedo, solemos ser més cautos y tomar decisiones mas
razonadas. También se ha estudiado como se trasladan estos sentimientos a las inversiones,

obteniendo resultados muy similares.

Por otro lado, se ha estudiado como afectan a las fluctuaciones del mercado distintos
elementos como la informacion desestructurada, los titulares de las noticias, las fake-news y

los sentimientos de las noticias.

En cuanto al método, se ha logrado automatizar todo el proceso® mediante codigos de
Python, lo que facilita y agiliza la elaboracion. Hemos creado un clasificador utilizando el
método de Naive Bayes, que permite una precision del 75,19%. También se ha desarrollado
una metodologia que, con la ayuda de la biblioteca Flair, utiliza un sistema de redes
neuronales para clasificar los sentimientos de los titulares mediante un enfoque binomial.
Por ultimo, hemos creado un modelo de regresion polinomial de orden nueve, que ha

conseguido explicar cerca de un 93% de la varianza de los datos y con una R*? = 0.67 , lo

8 Salvo la extraccion de noticias de las paginas webs de los medios digitales, que se hace con una herramienta
externa, aunque también se podria hacer desde Python.
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que indica que no esta sobreajustado. Se ha realizado un estudio sobre la eleccién de la
regresion polinomial frente a otras opciones de regresion, observando los resultados que
hubiésemos obtenido, en cuanto a precision y sobreajuste se refiere, con otros modelos. En
la regresion lineal, conseguimos tan solo una R? = 0.3580, lo que nos obligd a descartarla
directamente. En la regresion por arbol de toma de decisiones, se consiguié una R? =
0.9487, pero la descartamos ya que se detectd un sobreajuste en la zona de sentimiento mas
negativos. La eleccidn de una regresion polinomial es la adecuada para nuestro método, no
solo por sus altos niveles de precision, sino también por la adaptabilidad del método. Debido
a cdmo hemos configurado el cddigo, la regresion polinomial ajustara el grado del polinomio
a aquel que consiga ajustarse méas al dataset, por lo que, si se encuentra o se elabora un
dataset mas completo, que cubra un periodo de tiempo mas largo, el método se adaptara a

los cambios y obtendremos la respuesta que mejor se adapta a nuestros nuevos datos.

En la implementacién practica del proyecto, se ha realizado un estudio del IBEX 35y sus
fluctuaciones. Hemos creado un dataset de noticias desde cero, del que se ha analizado la
polaridad de los sentimientos globales ponderados de la prensa durante 14 dias habiles y se
ha comparado con los cambios porcentuales de valor en el IBEX. Respecto a la hipotesis
inicial de que las emociones afectan considerablemente a las fluctuaciones del mercado, se
ha descubierto que tienen una relacion inversa, de tal manera que en los dias en los que los
sentimientos eran mas negativos, el cambio de valor porcentual era positivo, mientras que
los dias en los que la prensa expresaba sentimientos positivos, los cambios de valor eran

negativos.

Hemos disefiado un modelo de prediccion a partir del dataset y los datos de las fluctuaciones
del IBEX 35 durante el mes de junio de 2023. El resultado del modelo permite extraer
predicciones con una cierta validez, pero es evidente que para un resultado mas amplio se
habria requerido un periodo de observacion y captura de datos mas amplio. En un futuro, se
podria construir un dataset mas completo, que abarque un periodo de tiempo de al menos
seis meses. Con mayor captura de datos el modelo sera mas fiable a la hora de predecir las

fluctuaciones del mercado.
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Hemos sido capaces de encontrar una relacion de cémo afectan las emociones a las
fluctuaciones del mercado, con un método que explica cerca del 93% de la variabilidad
porcentual del valor del IBEX 35, pero no es capaz de predecir correctamente valores
futuros. Creemos que esto se debe a un dataset no suficientemente representativo. Como se
ha mencionado anteriormente, el modelo que hemos creado adaptara su forma para parecerse
lo méximo posible a la base de datos que usemos, por lo que, si se mejora el dataset, mejorara

nuestro método.

Se ha estudiado la viabilidad econdémica de crear una empresa que utilice nuestra
metodologia para incorporar la predictibilidad a través de las emociones generadas por la
actualidad informativa, como un elemento adicional para la toma de decisiones de inversion,
los resultados han sido positivos, esperando, en el mejor de los casos, recuperar la inversion
inicial en menos de cinco afios. El proyecto tiene una vida Gtil de veinte afios y se espera
conseguir algo mas de 71.000€ de beneficios, suponiendo que obtenemos un 7% de

rendimiento anual.

Por otro lado, se podrian afiadir més variables, convirtiendo el modelo en una regresion lineal
stepwise forward, que consiste en ir afladiendo variables de manera incremental para
construir un modelo lineal. Se podria afiadir variables como el andlisis de sentimientos en
las redes sociales y noticias corporativas o implementar acontecimientos de importancia
global, como la guerra de Ucrania y observar los cambios en el mercado, para intentar

predecir las fluctuaciones cuando se repita un evento de magnitud similar.
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ANEXO A: CODIGOS

CODIGO 1: PREPROCESADO DEL TEXTO

Este codigo extrae de un archivo .xlsx los titulares de las noticias extraidas previamente con
la extension de Google. En este caso, extrae las noticias de El Confidencial. Una vez las
extrae, imprime el titular por pantalla. Después elimina las palabras que no aportan valor
(Anexo-A.1) e imprime otra vez los titulares, pero solo con las palabras importantes. Por
ultimo, lematiza las palabras, dejando solo la raiz de éstas. Utilizamos la biblioteca Flair para
reconocer entidades, como pueden ser personas, lugares o empresas y esas palabras no las

lematiza.

import pandas as pd

import nltk

from nltk.corpus import stopwords

from nltk.stem import SnowballStemmer
from flair.models import SequenceTagger
from flair.data import Sentence

# Configuracidén para guardar las salidas en un archivo de texto UTF-8
output file = open ('PreprocesadoConfidencial2.txt', 'w', encoding='utf-
8")

# Cargar el archivo CSV especificando la codificacién UTF-8

df =

pd.read csv('C:/Users/willy/TFG/WebScrapping/ElConfidencial Noticiasl.csv
', encoding='utf-8")

# Imprimir las 21 primeras filas, solo la primera columna

output file.write("Las noticias correspondientes al Confidencial
son:\n\n\n")

output file.write(df.iloc[:21, 0].to string(index=False) + '\n')
output file.write('-' * 120)

# Eliminar palabras que no aportan valor

custom stop words = ['si', 'no', 'tampoco', 'nunca', 'siempre', 'quizas',
'tal', 'vez', 'cierto', 'falso', 'verdadero', 'mentira', 'afirmar',
'negar']

stop _words = set (stopwords.words ('spanish'))

df.iloc[:, 0] = df.iloc[:, O].apply(lambda x: ' '.join([word for word in
str(x) .split () if word.lower () not in stop words or word.lower () in

custom stop words]))
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# Imprimir después de eliminar palabras que no aportan valor

output file.write ("\n\nDespués de quitar las palabras que no aportan
valor:\n\n\n")

output file.write(df.iloc[:21, 0].to string(index=False) + '\n')
output file.write('-' * 120)

# Lematizar las palabras que no son entidades
tagger = SequenceTagger.load('ner')
stemmer = SnowballStemmer ('spanish')

def lemmatize word(word) :
sentence = Sentence (word)
tagger.predict (sentence)
if len(sentence.labels) > 0 and sentence.labels[0].value in ['MISC',
'PER', 'LOC']:
return word
else:
return stemmer.stem (word)

df.iloc[:, 0] = df.iloc[:, 0O].apply(lambda x: '
'.join([lemmatize word(word) for word in str(x).split()]))

# Imprimir después de lematizar las palabras

output file.write ("\n\nDespués de lematizar: \n\n\n")

output file.write(df.iloc[:21, 0].to string(index=False) + '\n')
output file.write('-' * 120)

# Cerrar el archivo de salida
output file.close()

Codigo 1: Preprocesado de texto

La respuesta del cddigo es la siguiente:

83



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
COMILLA'S GRrADOEN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[__icar___icade b ciHs | ANEXO A: CoDIGOS

Las noticias correspondientes al Confidencial son:

Vox no garantiza investir a Azcon en Aragon tras cerrar la Mesa: "Depende del pacto programatico”
El PP pide a Feijoo un golpe de autoridad ante el "desgobierno”

Objetivo 2023: derogar el bibloguismo

El referéndum exigido por los comunes ‘revienta' la estrategia de Diaz frente al nacionalismo
Sumar propone reducir la jornada laboral por ley a 37.5 horas en 2024 y seguir bajandola a 32 horas
Espana crece un ©.6% \nhasta marzo y recupera el PIB anterior a la pandemia cuatro afnos después
Los amigos maduritos del presidente son una fuerza colosal

Sin garantias: qué se ‘\ndebe cambiar tras la tragedia del Titan

¢La moda de atizar al rico? Por qué se rien de los que iban dentro

Los cinco tripulantes murieron tras una "implosidn catastrofica”

Colapsé sobre si mismo por la presion: asi fue el accidente del submarino

Los fallos de las turbinas de Gamesa derrumban un 31% en bolsa a Siemens Energy

Iberdrola amenazd con cortar la luz a 2.50@ clientes de otra empresa

:Por qué Espafia tiene la inflacidn mas baja de la UE? La clave es el origen de la energia
McKinsey calcula que la inteligencia artificial automatizara la mitad de los trabajos

Diaz Ayuso apuesta por un Gobierno de tecnocratas y asume todo el peso ideologico

Rabat bloquea los accesos a Melilla. pero abre la mano en Canarias

El espejo extremefio en el que se mira Sanchez para no dimitir aunque pierda

La JEC defiende la libertad del presidente para pedir el voto antes de la campana

Alerta del Incibe: actualiza tu iPhone y Mac. hay una brecha de seguridad

Lo que paso en Seattle para que la UNED anulara 81 pruebas de selectividad

lHustracion 19: Primera respuesta al cédigo, simplemente se imprimen los titulares obtenidos.

Después de quitar las palabras que no aportan valor:

Vox no garantiza investir Azcon Aragdn tras cerrar Mesa: "Depende pacto programatico"
PP pide Feijdo golpe autoridad "desgobierno™

Objetivo 2023: derogar bibloquismo

referéndum exigido comunes 'revienta' estrategia Diaz frente nacionalismo
Sumar propone reducir jornada laboral ley 37.5 horas 2024 seguir bajandola 32 horas
Espafia crece ©.6% marzo recupera PIB anterior pandemia cuatro afos después
amigos maduritos presidente fuerza colosal

garantias: debe cambiar tras tragedia Titan

¢La moda atizar rico? rien iban dentro

cinco tripulantes murieron tras "implosidn catastrdfica™

Colapso si mismo presidn: asi accidente submarino

fallos turbinas Gamesa derrumban 31% bolsa Siemens Energy

Iberdrola amenazd cortar luz 2.50@ clientes empresa

¢Por Espana inflacidn baja UE? clave origen energia

McKinsey calcula inteligencia artificial automatizarad mitad trabajos

Diaz Ayuso apuesta Gobierno tecndcratas asume peso ideoldgico

Rabat bloquea accesos Melilla. abre mano Canarias

espejo extremeno mira Sanchez no dimitir aungue pierda

JEC defiende libertad presidente pedir voto campafia

Alerta Incibe: actualiza iPhone Mac. brecha seguridad

paso Seattle UNED anulara 81 pruebas selectividad

lustracion 20: Segunda respuesta del cddigo, se eliminan las palabras que no aportan valor respecto a la

respuesta anterior.
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Después de lematizar:

vox no garantiz invest azcon aragon tras cerr Mesa: "depend pact programatico”
pp pid feijo golp autor "desgobierno”

objet 2023: derog bibloqu

referendum exig comun 'revienta' estrategi Diaz frent nacional
Sumar propon reduc jorn laboral ley 37.5 hor 2024 segu baj 32 hor
espafi crec @8.6% marz recuper pib anterior pandemi cuatr afios despues
amig madurit president fuerz colosal

garantias: deb cambi tras tragedi tit

ila mod atiz rico? rien iban dentr

cinc tripul mur tras "implosion catastrofica"

colaps si mism presion: asi accident submarin

fall turbin games derrumb 31% bols siemens energy

iberdrol amenaz cort luz 2.500@ client empres

¢por espan inflacion baja ue? clav orig energ

mckinsey calcul inteligent artificial automatiz mit trabaj

Diaz Ayuso apuest gobiern tecnocrat asum pes ideolog

Rabat bloque acces Melilla. abre man canari

espejo extremef mir Sanchez no dimit aungu pierd

jec defiend libert president ped vot campan

alert incibe: actualiz iphon mac. brech segur

pas seattl uned anul 81 prueb select

llustracion 21: Respuesta tercera, nos devuelve la respuesta anterior, pero lematizando las palabras.
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CODIGO 2: AJUSTE DEL DATASET

Este codigo sirve para extraer los titulos del dataset a partir de los enlaces, primero accede
al archivo .csv donde esta guardado el dataset, una vez dentro, extrae la categoria de la
noticia y se mete en el enlace de la noticia, cogiendo el titular de esta. Posteriormente guarda
en otro archivo .csv el titular y el tipo de la noticia. El objetivo de hacer esto era conseguir
un dataset que nos sirviese para comparar las palabras de nuestros titulares, con la de los
titulares del dataset y poder predecir su tematica méas probable utilizando Naive Bayes.

import csv

import pandas as pd

import requests

from bs4 import BeautifulSoup

# Ruta del archivo CSV de entrada
input file = 'df total.csv'

# Ruta del archivo CSV de salida
output file = 'dataset.csv'

# Funcidén para extraer el titulo de la noticia utilizando
BeautifulSoup
def extract title from html (html) :

soup = BeautifulSoup (html, 'html.parser')

title tag = soup.find('title')

if title tag:

return title tag.get text()
return None

# Leer el archivo CSV de entrada
df = pd.read csv(input file)

# Listas para almacenar los titulos y los tipos de noticias
titles = []
categories = []

# Iterar sobre cada fila del DataFrame

for index, row in df.iterrows():
# Obtener el enlace de la primera columna
link = row[0]

# Realizar la solicitud HTTP al enlace
response = requests.get (link)

# Extraer el titulo y el tipo de noticia si la solicitud es
exitosa
if response.status code == 200:
title = extract title from html (response.text)
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category = row[2]

titles.append(title)
categories.append (category)

# Crear un nuevo DataFrame con los resultados
df output = pd.DataFrame ({'Title': titles, 'Category': categories})

# Guardar el DataFrame en un archivo CSV
df output.to csv(output file, index=False, encoding='utf-8")

Codigo 2: Extraccidn de titulares y preparacién del nuevo dataset
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CODIGO 3: CLASIFICACION DE UN TEXTO SEGUN SU TEMATICA

Este codigo clasificara los titulares segln su tematica. A continuacion, se muestra el codigo
que hemos utilizado y los resultados que hemos obtenido al utilizar las noticias extraidas de

el periédico El Confidencial.

import pandas as pd
from sklearn.feature extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.naive bayes import MultinomialNB

# Cargar el archivo CSV creado anteriormente
df = pd.read csv('dataset.csv', encoding='utf-8")

# Crear el vectorizador de palabras
vectorizer = CountVectorizer ()

# Ajustar y transformar los datos de entrenamiento
X train vectors = vectorizer.fit transform(df['Title'])

# Crear el clasificador Naive Bayes Multinomial
clf = MultinomialNB ()

# Entrenar el clasificador
clf.fit (X train vectors, df['Category'])

# Funcidén para predecir la categoria de un titulo dado
def predecir categoria(titulo):
titulo vector = vectorizer.transform([titulo])
categoria predicha = clf.predict (titulo vector)
return categoria predichal0]

# Leer el archivo de texto con los titulares
with open('ConfidencialNoticiasEnteras.txt', 'r', encoding='utf-8') as
file:

titulares = file.readlines/()

# Crear el archivo de texto para guardar los resultados
with open ('TextoClasificado.txt', 'w', encoding='utf-8') as file:
for titular in titulares:
titular = titular.strip/()
categoria predicha = predecir categoria(titular)
file.write ("{}\n{}".format (titular, categoria predicha))
file.write ("\n")

print ("Proceso completado. Los resultados se han guardado en el
archivo 'TextoClasificado.txt'.")

Cddigo 3: Clasificacion de los titulares segun su tematica

Los resultados obtenidos son los siguientes:
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Vox no garantiza investir a Azcdn en Aragén tras cerrar la Mesa: "Depende del pacto programatico™
Macroeconomia

E1l PP pide a Feijdo un golpe de autoridad ante el "desgobierno™

Macroeconomia

Objetivo 2@23: derogar el bibloguismo

Macroeconomia

El referéndum exigido por los comunes ‘revienta' la estrategia de Diaz frente al nacionalismo
Macroeconomia

Sumar propone reducir la jornada laboral por ley a 37.5 horas en 2024 y seguir bajdndola a 32 horas
Regulaciones

Espafa crece un 0.6% ‘\nhasta marzo y recupera el PIB anterior a la pandemia cuatro afos después
Macroeconomia

Los amigos maduritos del presidente son una fuerza colosal

Otra

Sin garantias: qué se \ndebe cambiar tras la tragedia del Titan
Macroeconomia

¢La moda de atizar al rico? Por qué se rien de los que iban dentro
Macroeconomia

Los cinco tripulantes murieron tras una "implosidn catastrofica”
Macroeconomia

Colapso sobre si mismo por la presion: asi fue el accidente del submarino
Macroeconomia

Los fallos de las turbinas de Gamesa derrumban un 31% en bolsa a Siemens Energy
Macroeconomia

Tberdrola amenazd con cortar la luz a 2.580@ clientes de otra empresa
Alianzas

¢Por qué Espana tiene la inflacidn més baja de la UE? La clave es el origen de la energia
Macroeconomia

llustracion 22: Parte de los resultados tras ejecutar el c6digo 3
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CODIGO 4: CLASIFICACION BINOMIAL DE EMOCIONES EN UN TEXTO

El siguiente texto se apoya de la biblioteca Flair para crear un mecanismo de prediccion de
emociones. También utiliza la biblioteca googletrans, para traducir los titulares de las

noticias, por lo que se espera una pequefia pérdida de precision.

from flair.models import TextClassifier
from flair.data import Sentence
from googletrans import Translator

# Ruta del archivo de titulares
archivo titulares = "ConfidencialNoticiasEnteras.txt"

# Ruta del archivo de resultados
archivo resultados = "Resultados Emociones.txt"

# Crear el clasificador de sentimientos
classifier = TextClassifier.load("en-sentiment")

# Crear una instancia del traductor
translator = Translator ()

# Leer los titulares de noticias
with open(archivo titulares, 'r', encoding='utf-8') as file:
titulares = file.readlines|()

# Crear el archivo de resultados
with open(archivo resultados, 'w', encoding='utf-8') as file:
for titular in titulares:
titular = titular.strip()

# Traducir el titular al inglés
traduccion = translator.translate(titular, dest='en').text

# Realizar andlisis de sentimientos con Flair
sentence = Sentence (traduccion)
classifier.predict (sentence)

label = sentence.labels[0].value

score = sentence.labels[0].score

# Escribir el titular, la traduccidén y el resultado en el archivo
file.write("{}\n{}\nSentimiento: {}\nPorcentaje:
{:.2f}%\n\n".format (titular, traduccion, label, score * 100))

print ("Proceso completado. Los resultados se han guardado en el archivo
'Resultados Emociones.txt'.")

Caodigo 4: Clasificacién binomial de las emociones de los titulares extraidos.

Tras ejecutar el cédigo obtenemos los siguientes resultados:
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Vox no garantiza investir a Azcon en Aragdn tras cerrar la Mesa: "Depende del pacto programatico”

Vox does not guarantee to invest Azcon in Aragon after closing the table: "It depends on the programmatic pact”
Sentimiento: NEGATIVE

Porcentaje: 99.98%

El PP pide a Feijdo un golpe de autoridad ante el "desgobierno"
The PP asks Feijdo a blow of authority to the "disgust™
Sentimiento: NEGATIVE

Porcentaje: 99.61%

Objetivo 2823: derogar el bibloguismo
Objective 2023: repeal biblogquism
Sentimiento: NEGATIVE

Porcentaje: 85.53%

El referéndum exigido por los comunes 'revienta' la estrategia de Diaz frente al nacionalismo
The referendum required by the commons 'bursts' Diaz's strategy against nationalism
Sentimiento: POSITIVE

Porcentaje: 74.58%

Sumar propone reducir la jornada laboral por ley a 37.5 horas en 2824 y seguir bajandola a 32 horas

Add proposes to reduce the working day by law to 37.5 hours in 2824 and continue to lower it to 32 hours
Sentimiento: NEGATIVE

Porcentaje: 99.18%

Espafa crece un 8.6% ‘\nhasta marzo y recupera el PIB anterior a la pandemia cuatro afos después
Spain grows @.6%\ nhasta March and recovers the GDP before the pandemic four years later
Sentimiento: POSITIVE

Porcentaje: 75.22%

llustracion 23: Ejemplo de resultados del analisis de sentimientos de los titulares

91



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
COMILLA'S GRrADOEN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[__icar___icade b ciHs | ANEXO A: CoDIGOS

CODIGO 5: COMBINACION DE LOS CODIGOS USADOS PARA LA
CLASIFICACION POR TEMATICA Y PARA EL ANALISIS DE

SENTIMIENTOS

import pandas as pd

from sklearn.feature extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.naive bayes import MultinomialNB

from flair.models import TextClassifier

from flair.data import Sentence

from googletrans import Translator

# Cargar el archivo CSV creado anteriormente
df = pd.read csv('dataset.csv', encoding='utf-8")

# Crear el vectorizador de palabras
vectorizer = CountVectorizer ()

# Ajustar y transformar los datos de entrenamiento
X train vectors = vectorizer.fit transform(df['Title'])

# Crear el clasificador Naive Bayes Multinomial
clf = MultinomialNB ()

# Entrenar el clasificador
clf.fit (X train vectors, df['Category'])

# Funcidén para predecir la categoria de un titulo dado
def predecir categoria(titulo):
titulo vector = vectorizer.transform([titulo])
categoria predicha = clf.predict (titulo vector)
return categoria predichal0]

# Ruta del archivo de titulares
archivo titulares = "ConfidencialNoticiasEnteras.txt"

# Ruta del archivo de resultados de temdtica y sentimientos
archivo tematica sentimientos = "Tematica y Sentimientos.txt"

# Crear el clasificador de sentimientos
classifier = TextClassifier.load("en-sentiment")

# Crear una instancia del traductor
translator = Translator ()

# Leer los titulares de noticias
with open(archivo titulares, 'r', encoding='utf-8') as file titulares:

titulares = file titulares.readlines ()

# Crear el archivo de resultados de temdtica y sentimientos
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with open(archivo tematica sentimientos, 'w', encoding='utf-8') as
file tematica sentimientos:
for titular in titulares:
titular = titular.strip/()

# Clasificar la teméatica del titular
categoria predicha = predecir categoria(titular)

# Traducir el titular al inglés
traduccion = translator.translate(titular, dest='en') .text

# Realizar anédlisis de sentimientos con Flair
sentence = Sentence (traduccion)
classifier.predict (sentence)

label = sentence.labels[0].value

score = sentence.labels[0].score

# Escribir el titular, temédtica, sentimiento y porcentaje en
el archivo

file tematica sentimientos.write("{}\n{}\nSentimiento:
{}\nPorcentaje: {:.2f}%\n\n".format (titular, categoria predicha,
label, score * 100))

print ("Proceso completado. Los resultados se han guardado en el
archivo 'Tematica y Sentimientos.txt'.")

Codigo 5: Mezcla de los codigos 4y 3

Los resultados obtenidos son una combinacion de los resultados de los dos anteriores
cbdigos, como era de esperar. Después del titular se aprecia la categoria del titular, seguido
del analisis de seguimiento binomial y el porcentaje de confianza con el que afirma la

polaridad de los sentimientos.
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Vox no garantiza investir a Azcdn en Aragon tras cerrar la Mesa: "Depende del pacto programatico"
Macroeconomia

Sentimiento: NEGATIVE

Porcentaje: 99.98%

El PP pide a Feijdo un golpe de autoridad ante el "desgobierno”
Macroeconomia

Sentimiento: NEGATIVE

Porcentaje: 99.61%

Objetive 2023: derogar el bibloguismo
Macroeconomia

Sentimiento: NEGATIVE

Porcentaje: 85.53%

El referéndum exigido por los comunes 'revienta' la estrategia de Diaz frente al nacionalismo
Macroeconomia

Sentimiento: POSITIVE

Porcentaje: 74.50%

Sumar propone reducir la jornada laboral por ley a 37.5 horas en 2824 y seguir bajandola a 32 horas
Regulaciones

Sentimiento: NEGATIVE

Porcentaje: 99.18%

Espana crece un 8.6% \nhasta marzo y recupera el PIB anterior a la pandemia cuatro afios después
Macroeconomia

Sentimiento: POSITIVE

Porcentaje: 75.22%

Los amigos maduritos del presidente son una fuerza colosal
Otra

Sentimiento: POSITIVE

Porcentaje: 99.87%

llustracion 24: Resultados del codigo 5
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CODIGO 6: CALCULO DE PRECISION DEL CLASIFICADOR

El siguiente codigo sirve para obtener la precision que tiene el método de Naive-Bayes que
hemos disefiado para clasificar los titulares segin su tematica. Para ello realiza una
validacion cruzada, que se repite varias veces, dividiendo el dataset en dos, test y train y
comprueba la eficacia del método y a su vez mejora la precision.

import pandas as pd

from sklearn.feature extraction.text import CountVectorizer

from sklearn.naive bayes import MultinomialNB
from sklearn.model selection import cross val score

# Cargar el archivo CSV creado anteriormente
df = pd.read csv('dataset.csv', encoding='utf-8")

# Crear el vectorizador de palabras
vectorizer = CountVectorizer ()

# Ajustar y transformar los datos de entrenamiento
X train vectors = vectorizer.fit transform(df['Title'])

# Crear el clasificador Naive Bayes Multinomial
clf = MultinomialNB ()

# Realizar validacién cruzada
scores = cross_val score(clf, X train vectors, df['Category'], cv=5)

# Imprimir la precisidédn promedio
print ("Precisién promedio: {:.2f}%".format (scores.mean() * 100))

Codigo 6: Calculo de precision del codigo.
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CODIGO 7: CALCULO DE LOS SENTIMIENTOS GLOBALES PARA VARIAS

FECHAS

El siguiente cddigo accede a los archivos .csv donde se almacenan los titulares de las noticias
con los sentimientos asociados. Se pondera segln su temética y posteriormente te imprime

por pantalla el resultado de los sentimientos para cada dia, S; ;.

import csv

# Definir las ponderaciones de cada categoria
ponderaciones = {
'Macroeconomia': 1,
'Sostenibilidad': 0.9,
'Innovacién': 0.9,
'Regulaciones': 0.8,
'Alianzas': 0.8,
'Reputacidén': 0.5,
'Otros': 0.2
}

# Lista para almacenar los sentimientos globales
X =11

# Cargar y procesar los archivos manualmente

archivos = ['AAAEAl.csv', 'AAAEA2.csv',6 '"AAAEAS.csv', 'AAAEAG6.csv',
'AAAEA7 .csv', 'AAAEA8.csv', 'AAAEAO9.csv', 'AAAEAl2.csv', 'AAAEAl3.csv',
'AAAEAl14.csv', '"AAAEAlS5.csv', 'AAAEAl6.csv', 'AAAEAl19.csv',
'"AAAEA20.csv'] # Agrega los nombres de tus archivos aqui

for archivo csv in archivos:
# Inicializar el valor del sentimiento global
sentimiento global = 0

# Leer el archivo CSV y calcular el sentimiento global
with open (archivo csv, 'r', encoding='utf-8') as file:
reader = csv.reader (file)
next (reader) # Ignorar la primera fila (cabecera)
for row in reader:
categoria = row[1l]
sentimiento = row|[2]

# Obtener la ponderacidén correspondiente a la categoria
ponderacion = ponderaciones.get (categoria, 0)

# Asignar valor al sentimiento segun su tipo
if sentimiento == 'POSITIVE':

sentimiento valor = 2
elif sentimiento == 'NEGATIVE':

sentimiento valor = -2
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else:
sentimiento valor = 0

# Calcular el valor ponderado del sentimiento
sentimiento ponderado = sentimiento valor * ponderacion

# Sumar el valor ponderado al sentimiento global
sentimiento global += sentimiento ponderado

# Agregar el sentimiento global a la lista X
X.append (sentimiento global)

# Imprimir el vector X con los sentimientos globales
print ("Valores de los sentimientos globales:")
print (X)

Cadigo 7: Calculo de sentimientos globales de varios dias.

EL resultado del codigo para el dataset con el que trabajamos es el siguiente:
Valores de los sentimientos globales:

[-17.200000000000003, -32.800000000000004, -20.4, -31.599999999999994, -17.6,
2.600000000000001, -12.6, -8.600000000000001, 6.799999999999999, -25.8, -12.4, -7.6, -
0.6000000000000001, -14.2]
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CODIGO 8: CAMBIOS PORCENTUALES DIARIOS DEL IBEX 35

El siguiente codigo accede a un archivo .cvs donde estan almacenados los datos
correspondientes a los movimientos del IBEX 35 durante el periodo seleccionado. Te pide
que le ingreses las fechas entre las que quieres sacar los datos y te imprime por pantalla los

cambios de valoracion porcentual del IBEX 35, V;.

import pandas as pd

# Leer el archivo CSV con el separador y el separador decimal adecuados
df = pd.read csv('IBEX27 06 23.csv', sep=';', decimal="',"',
parse dates=['Fecha'], dayfirst=True)

# Solicitar las fechas de inicio y fin al usuario

fecha inicio = pd.to_datetime (input ("Ingrese la fecha de inicio
(dd/mm/aaaa): "), format='%d/%m/%Y"'")

fecha fin = pd.to_datetime (input ("Ingrese la fecha de fin (dd/mm/aaaa):
"y, format='%d/%m/%Y")

# Filtrar los datos entre las fechas especificadas
df fechas = df[(df['Fecha'] >= fecha inicio) & (df['Fecha'] <=
fecha fin)]

# Extraer la columna "Cambio %" y revertir el orden

cambio porcentaje = df fechas['Cambio %'][::-1]

# Imprimir los cambios porcentuales de cada dia entre las fechas
print ("Cambios porcentuales entre", fecha inicio.date(), "y",
fecha fin.date(), ":")

print (", ".join(cambio porcentaje.astype (str)))

Codigo 8: Calculo de cambios de valor porcentuales en el IBEX 35.

El resultado por pantalla que obtendriamos seria el siguiente:

Ingrese la fecha de inicio (dd/mm/aaaa): 01/06/2023

Ingrese la fecha de fin (dd/mm/aaaa): 20/06/2023

Cambios porcentuales entre 2023-06-01 y 2023-06-20:

1.3, 1.63, -0.3, 0.23, 0.53, -0.23, -0.31, 0.37, -0.11, 1.06, -0.02,
0.68, -0.66, 0.08
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CODIGO 9: CALCULO DE LA REGRESION POLINOMIAL Y GRAFICA

ASOCIADA

El siguiente cddigo calcula la regresion polinomial con los resultados obtenidos en los dos
ultimos codigos. Busca el orden de polinomio que mejor se ajuste a los datos que tenemos,
mediante varias iteraciones. Te imprime por pantalla el orden del polinomio, R?,R*? y las
betas obtenidas para dicho polinomio. Posteriormente crea la grafica referida a la regresion

polinomial.

#regresidén polinomial

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
from sklearn.linear model import LinearRegression
from sklearn.metrics import r2 score

Datos de ejemplo

= np.array([-17.200, -32.800, -20.4, -31.5999, -17.6, 2.600, -12.6, -
.6001, 6.7999, -25.8, -12.4, -7.6, -0.60, -14.21])

= np.array([1.3, 1.63, -0.3, 0.23, 0.53, -0.23, -0.31, 0.37, -0.11,
.06, -0.02, 0.68, -0.66, 0.08])

e S

# Normalizar las variables
X normalized = (X - np.mean(X)) / np.std(X)
y normalized = (y - np.mean(y)) / np.std(y)

best degree = None
best model = None
best r2 = -np.inf

# Iterar sobre diferentes grados de polinomio
for degree in range(l, 20):
# Ajustar un modelo de regresidén polinomial

poly features = PolynomialFeatures (degree=degree)
X poly = poly features.fit transform(X normalized.reshape (-1, 1))
model = LinearRegression ()

model.fit (X poly, y normalized)

# Calcular el coeficiente de determinacidén (R"2)
y_pred = model.predict (X poly)
r2 = r2 score(y normalized, y pred)

# Actualizar el mejor modelo si R"2 es mayor que 0.8
if r2 > 0.8:

best degree = degree

best model = model

best r2 = r2
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break

# Calcular R"2 ajustada

n = len(y normalized)

p = best degree + 1 # Numero de caracteristicas incluyendo el término
constante

r2 adj =1 - (1 - best r2) * (n -1) / (n - p - 1)

# Imprimir R"2 y R"2 ajustada

print ("R"2:", best r2)

print ("R"2 ajustada:", r2 adj)

print ("E1 orden del polinomio es", best degree)

# Obtener las betas
betas = best model.coef
betas original = betas / np.std(y normalized)

# Imprimir las betas

print ("Betas:")

for i, beta in enumerate (betas original):
print ("R{}: {:.3f}".format (i, beta))

# Grafica del modelo

X plot = np.linspace (min(X), max(X), 100)

X plot normalized = (X plot - np.mean(X)) / np.std(X)

X plot poly = poly features.transform(X plot normalized.reshape (-1, 1))
y plot normalized = best model.predict (X plot poly)

y plot = y plot normalized * np.std(y) + np.mean(y)

plt.scatter (X, y, color='blue', label='Datos de muestra')
plt.plot (X plot, y plot, color='red',K label='Modelo de regresidn')
plt.title('Regresién Polinomial')

plt.xlabel ('Variable independiente')

plt.ylabel ('Variable dependiente')

plt.legend()

plt.show ()

Cadigo 9: Calculo de la regresién polinomial y su gréfica.

El cadigo nos imprime por pantalla los siguientes resultados:

R*2: 0.9239093421985515

R"2 ajustada: 0.6702738161937231

El orden del polinomio es 9

Betas:

BO: 0.000 pl: -6.338 P2: 1.253 B3: 40.212 B4: 0.286 B5: -56.508
po: -1.119 R7: 27.270 B8: 0.398 R9: -4.230
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CODIGO 10: CALCULO DE LA REGRESION LINEAL Y GRAFICA

ASOCIADA

El siguiente codigo crea una regresion lineal con los datos obtenidos en los codigos 8y 9y

posteriormente imprime por pantalla el valor de R? y la grafica asociada a la regresion lineal.

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.linear model import LinearRegression
from sklearn.metrics import r2 score

# Datos de ejemplo

X = np.array([-17.200, -32.800, -20.4, -31.5999, -17.6, 2.600, -12.6, -
8.6001, 6.7999, -25.8, -12.4, -7.6, -0.60, -14.2])

y = np.array([1.3, 1.63, -0.3, 0.23, 0.53, -0.23, -0.31, 0.37, -0.11,
1.06, -0.02, 0.68, -0.66, 0.08])

# Reshape para que X sea una matriz de columna

X reshaped = X.reshape(-1, 1)

# Crear un objeto de regresidn lineal
model = LinearRegression ()

# Ajustar el modelo a los datos
model.fit (X reshaped, vy)

# Predecir los valores de y
y _pred = model.predict (X reshaped)

# Calcular el coeficiente de determinacidén (R"2)
r2 = r2 score(y, y pred)

# Imprimir el coeficiente de determinacién
print ("R"2:", r2)

# Grafica del modelo

plt.scatter (X, y, color='blue', label='Datos de muestra')
plt.plot (X, y pred, color='red', label='Modelo de regresidén lineal')
plt.title('Regresidén Lineal')

plt.xlabel ('Variable independiente')

plt.ylabel ('Variable dependiente')

plt.legend()

plt.show ()

Cadigo 10: Calculo de la regresion lineal y su gréfica.

Este codigo imprime por pantalla: R?: 0.3580054415662153.
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CODIGO 11: CALCULO DE LA REGRESION DE ARBOL DE TOMA DE

DECISIONES Y SU GRAFICA ASOCIADA.

El siguiente codigo crea una regresion de arbol de toma de decisiones con los datos obtenidos
en los codigos 8 y 9 y posteriormente imprime por pantalla el valor de R? y la gréfica

asociada a la regresion de arbol de toma de decisiones.

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
from sklearn.metrics import r2 score

# Datos de ejemplo

X = np.array([-17.200, -32.800, -20.4, -31.5999, -17.6, 2.600, -12.6,
-8.6001, 6.7999, -25.8, -12.4, -7.6, -0.60, -14.2])

y = np.array([1.3, 1.63, -0.3, 0.23, 0.53, -0.23, -0.31, 0.37, -0.11,
1.06, -0.02, 0.68, -0.66, 0.08])

# Inicializar el numero méximo de ramas y el modelo
max_ branches = 2
model = DecisionTreeRegressor (max leaf nodes=max branches)

# Entrenar el modelo inicial

model.fit (X.reshape (-1, 1), vy)

y _pred = model.predict (X.reshape (-1, 1))
r2 = r2 score(y, y pred)

# Aumentar gradualmente el ntimero mdximo de ramas hasta que R"2 supere
0.8
while r2 < 0.9:
max branches += 1
model = DecisionTreeRegressor (max leaf nodes=max branches)
model.fit (X.reshape (-1, 1), v)
y_pred = model.predict (X.reshape (-1, 1))
r2 = r2 score(y, y pred)

# Imprimir el valor de R"2 y el nUmero de ramas
print ("R"2:", r2)
print ("Numero de ramas:", max branches)

# Generar valores de X para la grafica
X plot = np.linspace (min(X), max(X), 100).reshape(-1, 1)

# Realizar predicciones para los valores de X de la grafica
y _plot = model.predict (X plot)

# Graficar los datos y el modelo ajustado
plt.scatter (X, y, color='blue', label='Datos de muestra')
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plt.plot (X plot, y plot, color='red',K label='Modelo de &arbol de
decisiones')

plt.title('Regresién de Arbol de Decisiones')

plt.xlabel ('Variable independiente')

plt.ylabel ('Variable dependiente')

plt.legend()

plt.show ()

# Realizar una prediccidn para un numero ingresado por el usuario
while True:
try:
x _pred = float (input ("Ingresa un nimero para predecir: "))
break
except ValueError:
print ("Error: Ingresa un numero valido.")

y _pred = model.predict ([[x pred]])
print ("La prediccién para", x pred, "es:", y pred)

Cddigo 11: Célculo de la regresion de arbol de toma de decisiones y su gréafica.

Del cédigo anterior obtenemos la siguiente respuesta:

R"2: 0.9487881251724646
Numero de ramas: 9
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CODIGO 12: PREDICCION DE VALORES PARA EL MODELO DE

REGRESION POLINOMIAL

El siguiente codigo utilizard el modelo de regresion lineal creado anteriormente para, a partir
de los resultados obtenidos, predecir los movimientos del mercado al introducir el valor del

sentimiento global S del dia seleccionado.

#Predecir

import numpy as np

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
from sklearn.linear model import LinearRegression

Datos de ejemplo

= np.array([-17.200, -32.800, -20.4, -31.5999, -17.6, 2.600, -12.6, -
.6001, 6.7999, -25.8, -12.4, -7.6, -0.60, -14.2])

= np.array([1.3, 1.63, -0.3, 0.23, 0.53, -0.23, -0.31, 0.37, -0.11,
.06, -0.02, 0.68, -0.66, 0.08])

R 00 X

# Normalizar las variables
X normalized = (X - np.mean(X)) / np.std(X)
y normalized = (y - np.mean(y)) / np.std(y)

# Grado del polinomio
degree = 9

# Ajustar un modelo de regresidén polinomial

poly features = PolynomialFeatures (degree=degree)
X poly = poly features.fit transform(X normalized.reshape (-1, 1))
model = LinearRegression ()

model.fit (X poly, y normalized)

# Valor de X para predecir
X pred = np.array([-16.099,-25,-22.099,] ) # Introduce aqui el valor de
X que deseas predecir

# Normalizar el valor de X
X pred normalized = (X pred - np.mean (X)) / np.std(X)

# Transformar el valor de X a caracteristicas polinomiales
X pred poly = poly features.transform(X pred normalized.reshape (-1, 1))

# Realizar la prediccidn
y _pred normalized = model.predict (X pred poly)

# Denormalizar la prediccidn
y pred = y pred normalized * np.std(y) + np.mean(y)

# Imprimir el valor predicho
print ("Valor predicho de y:", y pred)
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Codigo 12: Prediccion de futuros valores del mercado.

EL cddigo anterior, para los sentimientos introducidos, devuelve los siguientes valores:

Valor predicho de y: [ 0.83920976 0.31601082 -0.76885811]
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ANEXO B: GLOSARIO

LISTA DE PALABRAS QUE SE ELIMINAN EN EL PREPROCESADO

A continuacién, se mostrara una serie de palabras que estan recogidas dentro de la biblioteca

NLTK®” y que no se considera que aporten valor:

‘unos’, 'estad’, 'estd’, 'hubieras’, 'e', 'estos’, 'sentidas', 'vuestro', ‘tuvieseis', 'serian’, 'nos,
'sentido’, 'estarias’, 'estoy’, 'mio’, 'cual’, 'tengo’, 'pero’, 'hubiésemos’, 'le', 'tenga’, ‘estados’,
'nuestra’, 'tuviera’, 'estamos’, 'otra’, 'sus’, 'es', 'estéis', 'para’, 'otros', 'habrian’, 'ni’, 'habran’,
‘tuvo, 'tus’, 'me’, 'ella’, 'seria’, 'tuviesen’, ‘entre’, 'seras’, 'estuviéramos', ‘habréis’, 'tengas’, 'esa’,
teniais’, 'tuviese', 'estando’, 'estuvieron’, 'habida’, ‘hayamos', 'las', 'suyo’, ‘quienes’, ‘tengamos’,
‘estuvimos', 'tendrén’, 'habian’, 'tenian’, 'teniamos', 'durante’, ‘habria’, ‘fueras’, 'tienes’, 'tanto’,
‘estuvieseis', 'tendremos’, 'no’, 'tuve', 'habiamos’, '‘porque’, 'seréis', 'yo', tuvierais', 'tengais’,
'va', 'hemos', 'tendriamos', 'nada’, 'mis', 'tu’, ‘fueses', 'hubieseis’, 'estard’, 'su’, 'habidas’, 'ti',
'mias’, 'suyas', 'estadas’, 'del', 'ha’, 'siente’, ‘teniendo’, 'mucho’, ‘eres', ‘ellos’, ‘también’, 'tienen’,
'serias’, 'sea’, 'mi', 'poco’, 'estuvieses', ‘fuisteis', 'seré', 'nuestros', 'hubierais’, 'con’, 'estare’,
'esas’, 'estuvieran', 'tendrd’, 'estarian’, 'tuvieron', 'tuyas’, 'habéis', 'hayais', 'que’, 'son,
‘fuésemos’, 'y', 'somos’, 'una’, 'estuviésemos’, 'sois', 'has', ‘fue', 'seais', 'sean’, 'habremos’,
‘estén’, 'estuviesen’, 'habiendo’, 'seriamos’, 'tuviste', 'estuviera’, 'tendréis', 'otro’, 'tenidas’,
‘contra’, 'tuvieses', ‘el', 'esto’, ‘estés’, 'tenidos’, 'mios’, ‘fueran’, ‘fuerais’, ‘quien’, 'tenemos’,
‘hasta’, 'seremos’, ‘estais’, 'muy’, '‘qué’, 'hubiesen’, 'uno’, 'tendrian’, 'hubo’, 'habriamos’, 'era,
'seas’, ‘algunos', 'por', 'tuvieras', 'suyos', 'habias’, 'algo’, 'vuestra’, 'esté’, 'habido’, 'estdbamos’,
'hubimos’, 'han’, 'antes’, 'mia’, 'habidos', 'estaba’, 'vosotras', 'hay', 'habriais', 'estuvieras',
‘hubisteis', 'fuese’, 'fuera’, 'tuyos', 'estar', 'seriais', 'eras’, 'hayan’, 'todos', 'he’, 'tenias', 'estariais’,
‘estaban’, 'estan’, 'tendrias’, 'sentidos’, ‘fueron’, ‘haya’, 'ante’, 'de’, 'hubiste’, 'estabas’, 'habras’,

'les’, 'a’, 'hubieron’, 'hubiese’, 'sentida’, 'soy’, 'tenia’, 'tuvisteis', ‘cuando’, 'hubiéramos’, 'mi’,

8 Por sus siglas en ingles Natural Language Toolkit.
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'‘tendria’, 'estuvisteis’, 'seran’, 'tendras’, 'estariamos’, 'estas', ‘estaréis', 'hube’, 'ese’, 'nosotras’,
‘estaras’, ‘muchos’, 'tendriais', ‘estuviese’, 'hayas’, 'sentid’, 'tuyo’, 'este’, 'estemos’, 'habrias’, 'te',
'vuestros', ‘fui’, 'tuvieran', ‘fueseis’, 'él', 'habra’, 'tened’, 'nuestras’, 'se’, 'estuvo’, 'sobre’, 'un’,
'en’, 'estas’, ‘eran’, ‘estaran’, 'fuimos’, 'estuve’, ‘fuéramos’, ‘al’, ‘tendré’, 'serd’, 'os', ‘estuviste’,
los', 'mas’, 'eso’, 'tuviésemos', 'todo’, ‘otras’, 'tu', 'desde’, 'tenida’, 'estado’, 'esos', 'estada’,
‘habiais’, 'vuestras', 'estaremos’, 'estabais’, 'tenido’, 'hubiera’, 'seamos', ‘o', 'tengan’, 'hubieses’,
‘éramos’, 'tuviéramos', 'tuya’, 'suya’, 'tuvimos', 'esta’, ‘como’, 'hubieran’, ‘erais’, 'habré',
‘estuvierais', 'nosotros', ‘nuestro’, 'fuiste’, 'habia’, 'vosotros', ‘'donde’, 'sintiendo’, 'tenéis’, 'lo’,

'tiene’, ‘ellas’, 'fuesen’, 'la’, "algunas’, 'sin’.

107



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)

COMILLA'S GRrADOEN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

ANEXO B: GLOSARIO

GLOSARIO DE TERMINOS EN INGLES

Mini-definicion

Término en espafiol

Original, en inglés

Base de datos

Dataset

Lugar donde se almacenan

datos

Ingenuo

Naive (Bayes)

Que el método hace una
suposicion simplificada

Modelo computacional

Redes neuronales

artificiales

Artificial Neural Networks

que emula las conexiones

del cerebro humano

Arbol de decisiones

Decision Trees

Modelos de aprendizaje
automatico que emula las
conexiones de las ramas de

un arbol

Maquinas de soporte

vectorial

Support Vector Machines

Algoritmo de aprendizaje
automatico cuyo objetivo
es la separacion de datos

en sus clases optimas

K-Vecinos mas Cercanos

K-Nearest Neighbors

Método de clasificacion

Categorizacion de las

Partes Del Discurso

Part Of Speech

palabras segun su

categoria gramatical
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Procesador del lenguaje Natural language Estudia las interacciones
natural processing entre las computadoras y

el lenguaje humano

Noticias falsas Fake-news Aquellas noticias que
tienen como objetivo la

desinformacion.

Aprendizaje Automatico Machine Learning Rama de la inteligencia
artificial que se enfoca a
crear algoritmos y
modelos

Palabras vacias Stop-words Aquellas palabras que no
aportan informacion a una

oracion.

Rascado de la web Web-scrapping Proceso a partir el cual se
obtiene de manera

automatica la informacion

de una web.
Cadena String Secuencia de caracteres
Ponderacion booleana Boolean Weighting Tecnica que asignal o0

en funcion de si un

término esta presente 0 no

Umbral de frecuencia de Class Frequency Umbral a partir del cual se
clase Thresholding considera que un término

pertenece a una categoria
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Frecuencia de término
inversa de frecuencia de

clase

Term Frequency Inverse

Class Frequency

Técnica para ponderar la
importancia de los

términos de un documento

Ganancia de informacion

Information Gain

Medida propia de los
arboles de decision que
indica la importancia de un

término

Conjunto de patrones

pattern-sets

Conjunto de reglas o
patrones que sigue un
cédigo de aprendizaje

automatico

Recuento de términos

term-counting

Técnica que consiste en
contar cuantas veces se

repite un término en un

texto
Inversores Traders Personas que invierten su
dinero en un activo
Datos de entrada Inputs Elemento que se introduce

como entrada en un codigo

0 sistema

Mapas autoorganizados

Self-Organazing Maps

Algoritmos que permiten
mostrar datos de alta

dimensionalidad
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Entrenamiento Train Division del dataset a
partir de la cual se entrena

el codigo

Test Test Division del dataset a
partir de la cual se testea el

cédigo

Técnica de incrustacion Embedding Técnica a partir de la cual
se asigna una
representacion vectorial a

palabras

Sensibilidad Recall Porcentaje de casos
positivos que el sistema
pudo identificar

correctamente respecto al

total
Seleccidn paso a paso Stepwise forward Técnica de la regresion
hacia adelante que sirve para afadir

entradas de una a una para
comprobar su relevancia

en el sistema

Tabla 1: Glosario de términos en inglés, su traduccion al espafiol y definicion.
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