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Resumen

Este Trabajo de Fin de Máster se centra en el análisis de sentimientos financieros
en noticias. El objetivo principal ha sido desarrollar un sistema que permita obtener
noticias financieras a través de una API, puntuarlas en función de su sentimiento y
comparar diferentes modelos de clasificación enfocados en el análisis de sentimientos
financieros para encontrar el que mejor se ajusta al problema.

En primer lugar, se realizó la obtención de noticias financieras mediante una API,
asegurando que se recopilase información relevante y actualizada. Posteriormente,
se procedió al desarrollo y despliegue de una aplicación web que permitiera puntuar
las noticias en función de su sentimiento, de cara a tener un dataset etiquetado a la
hora de entrenar y validar los modelos.

Más adelante, se llevó a cabo el entrenamiento de modelos de análisis de senti-
mientos desde cero utilizando un dataset profesional. Se aplicaron técnicas de pro-
cesamiento de lenguaje natural y aprendizaje automático para entrenar modelos
capaces de clasificar el sentimiento de las noticias financieras.

A continuación, se realizó una validación exhaustiva de los modelos, tanto aque-
llos entrenados desde cero como los modelos preentrenados, utilizando un dataset
específico generado para este estudio. Se evaluaron diferentes métricas de rendimien-
to y se compararon los resultados obtenidos por cada modelo.

Finalmente, se llevó a cabo una comparación detallada de los resultados de los
diferentes modelos para determinar cuál de ellos ofrecía la mejor precisión en el análi-
sis de sentimientos financieros. Esta comparación permitió identificar el modelo más
eficaz y brindó información valiosa sobre las fortalezas y debilidades de cada enfoque.

En resumen, este Trabajo de Fin de Máster ha abordado de manera integral el
análisis de sentimientos financieros en noticias, desde la obtención de datos hasta la
comparación de modelos.
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Abstract

This Master Thesis focuses on the analysis of financial sentiment in news. The
main objective has been to develop a system that allows to retrieve financial news
through an API, score them based on their sentiment and compare different senti-
ment analysis models to find the most effective one.

First, financial news was obtained through an API, ensuring that relevant and
updated information was collected. Subsequently, a web application was developed
and deployed to score the news based on sentiment, in order to have a labeled da-
taset to train and validate the models.

Furthermore, training of sentiment analysis models from scratch was carried out
using a professional dataset. Natural language processing and machine learning tech-
niques were applied to train models capable of classifying financial news sentiment.

Then, a thorough validation of the models, both those trained from scratch and
the pre-trained models, was performed using a custom dataset generated specifically
for this study. Different performance metrics were evaluated and the results obtained
by each model were compared.

Finally, a detailed comparison of the results of the different models was carried
out to determine which model provided the best accuracy in financial sentiment
analysis. This comparison identified the most effective model and provided valuable
information on the strengths and weaknesses of each approach.

In summary, this Master’s thesis has comprehensively addressed financial senti-
ment analysis in news, from data collection to model comparison.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Motivación

En la era de la información digital, hoy en día nos enfrentamos a múltiples
fuentes de noticias financieras que proporcionan constantemente una avalancha de
información relacionada con el mercado. Esta gran cantidad de datos financieros
presenta tanto desafíos como oportunidades para los inversores y profesionales del
sector. Para aprovechar al máximo esta información, es crucial tener la capacidad
de procesarla de manera eficiente y extraer conocimientos significativos.

En este contexto, el análisis de sentimientos financieros a través de técnicas de
Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) se presenta como una herramienta muy
útil y valiosa. No solo permite analizar la información cuantitativa y los informes
financieros de una empresa, sino que también aporta una visión diferente a través
de la exploración de la polaridad de los sentimientos asociada a las noticias finan-
cieras. Esto ofrece una perspectiva más completa sobre el estado de las empresas y
su impacto en el mercado.[28]

Actualmente, el auge del procesamiento de lenguaje natural ha impulsado signi-
ficativamente el desarrollo de técnicas y algoritmos avanzados que permiten analizar
de manera eficiente grandes volúmenes de texto en tiempo real. Estos avances tec-
nológicos brindan una gran oportunidad para aplicar técnicas de NLP para analizar
sentimientos financieros en noticias, ya que ahora es posible procesar de rápidamente
noticias de diferentes fuentes y extraer información relevante.

Además, el análisis de sentimientos financieros se está convirtiendo en un re-
curso cada vez más útil como complemento del análisis financiero tradicional de
una empresa. No solo proporciona una perspectiva emocional sobre la percepción
del mercado hacia una empresa o industria en particular, sino que también puede
utilizarse para evaluar el riesgo asociado a una empresa al seleccionarla o no como
cliente. Esta combinación de análisis financiero y análisis de sentimientos ofrece una
visión más completa y ayuda a los inversores y profesionales financieros a tomar
decisiones más informadas y fundamentadas.

Por lo tanto, en este Trabajo de Fin de Máster (TFM) se explorará el análisis de
sentimientos financieros en noticias mediante técnicas de NLP. El objetivo es desa-
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rrollar enfoques innovadores que permitan extraer información relevante y evaluar
el impacto emocional de las noticias financieras en el comportamiento del mercado.
Se espera que los resultados del proyecto proporcionen una valiosa perspectiva para
la selección de clientes en el ámbito financiero.

1.2. Objetivos

El principal objetivo de este proyecto es analizar los sentimientos financieros de
las noticias. En concreto, esta investigación se centrará en analizar el sentimiento de
las noticias financieras relacionadas con los clientes de Ebury. Esta es una empresa
fintech que ofrece servicios de pagos internacionales y soluciones financieras a em-
presas y pymes. Se utilizarán los sentimientos mencionados como base para predecir
si el cliente evaluado posee una posición financiera favorable que justifique llevar
a cabo transacciones comerciales con el cliente en cuestión. En caso contrario, es
decir, si se encuentra en una situación económica inestable o en declive, se evitará
entablar negocios con dicho cliente.

La investigación se llevará a cabo utilizando diversas técnicas de NLP y algorit-
mos de aprendizaje automático.

Para el análisis de los sentimientos financieros se emplearán tanto modelos pre-
entrenados, como por ejemplo el modelo FinancialBERT y GPT3, como también
se entrenarán modelos desde cero para tratar de comparar los resultados y analizar
los casos en los que cada modelo aporte mejores resultados. Se emplearán modelos
como Gradient Boosting o Random Forest entre otros.

La finalidad de emplear varios modelos es tratar de comparar las soluciones que
proporcionan cada uno de ellos de forma independiente al entrenarlos sobre el mismo
dataset. Esta comparación se realizará generando embeddings con diferentes algo-
ritmos como TF-IDF, Word2Vec y Glove, descritos en la seccion 2.3.1.2 Estado del
Arte de este documento.

A día de hoy, en Ebury existe un equipo de riesgos que se dedica a analizar la
posición financiera de sus clientes actuales y de los posibles futuros clientes. El ob-
jetivo de estos análisis es evitar posibles problemas en el futuro, como por ejemplo
impagos, o utilización ilegítima de capital.

La idea principal de este proyecto es desarrollar las bases de una herramienta que,
según en los sentimientos que se identifiquen en las noticias, ayude a los analistas
de riesgos a tomar la decisión de involucrar o no al cliente en los negocios de Ebury.
En concreto, en este proyecto se va a tratar de encontrar la mejor combinación de
algoritmos de Machine Learning que permitan asegurar con la máxima certeza el
sentimiento de una noticia financiera. Esto permitirá caracterizar el impacto que esa
noticia puede tener sobre la actividad económica de una empresa.

Análisis de sentimientos financieros en noticias
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1.3. Organización de la memoria

La memoria consta de los siguientes capítulos:

Estudio del estado del arte. En este capítulo se detallan diferentes téc-
nicas de Natural Languaje Processing (NLP), tanto de procesamiento como
de preprocesamiento. Además, se introducirán diferentes modelos de Machine
Learning (ML) actuales y tradicionales, los cuales se usarán para tratar de
analizar los sentimientos financieros.

Diseño. En esta sección se exponen las decisiones de diseño que se han ido
tomando a lo largo del proyecto. Esto incluye la elección de fuentes de infor-
mación para la obtención de las noticias, técnicas de preprocesamiento de los
datos, elección de hiperparámetros para los modelos de ML, etc.

Desarrollo. En este capítulo se detalla el flujo de trabajo que se ha seguido
para llevar a cabo el proyecto. Desde la obtención de las noticias para generar
un dataset propio, pasando por el despliegue de una aplicación web dedicada
al etiquetado de noticias, hasta el entrenamiento de los modelos.

Análisis de resultados. En este apartado se exponen los resultados obtenidos
tras aplicar diferentes técnicas de NLP. Se analizarán los resultados de los
sentimientos detectados y se compararán las diferentes técnicas de generación
de embeddings, para tratar de encontrar la mejor combinación de algoritmo
de generación de embeddings y el mejor modelo de ML que sean capaces de
predecir con mayor exactitud los sentimientos de las noticias.

Conclusiones y trabajo futuro. En este último capítulo, se exponen las
conclusiones del trabajo, y se proponen próximos pasos para continuar mejo-
rando y ampliando la funcionalidad del proyecto.

Análisis de sentimientos financieros en noticias
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Capítulo 2

Estado del arte

2.1. Introducción

En este capítulo se van a introducir los conceptos y herramientas empleados
para la realización de este TFM. En primer lugar, se introduce el término senti-
miento financiero y cómo afecta a las decisiones que pueden tomarse en el ámbito
financiero. A continuación, se explican diferentes técnicas y métricas utilizadas en
el análisis financiero de una empresa, introduciendo como una de ellas el análisis de
sentimientos financieros en texto. Además, se explican diferentes algoritmos para co-
dificar la información mediante vectorización de los textos, para poder introducirlos
como entrada de los modelos. Por último, se introduce el concepto de Transformers,
se explica su arquitectura y se analiza su funcionamiento, ya que son las bases de
los modelos preentrenados que se van a describir a continuación. Se describen las
características de FinancialBert y GPT3.

2.2. Definición de sentimientos financieros

El sentimiento financiero se refiere al estado de ánimo o actitud general de los
inversores, comerciantes, consumidores y empresas hacia los mercados financieros, la
economía y los instrumentos financieros específicos, como acciones, bonos y divisas.
Puede ser positivo, negativo o neutral y puede verse influenciado por varios factores,
como indicadores económicos, eventos políticos, artículos de noticias, redes sociales
y tendencias del mercado. Comprender el sentimiento financiero puede ayudar a los
inversores, comerciantes y empresas a tomar mejores decisiones y predecir los movi-
mientos del mercado. El análisis del sentimiento financiero implica analizar datos de
diversas fuentes para evaluar el sentimiento y proporcionar conocimientos a clientes
e inversores.

En concreto, los sentimientos financieros en las noticias están relacionados con
la situación financiera actual de la empresa, la economía y el valor de los activos fi-
nancieros, y pueden variar ampliamente dependiendo de la perspectiva y la posición
de cada individuo o grupo.

Los sentimientos financieros abarcan una amplia gama de emociones, que van
desde la confianza y la satisfacción hasta la ansiedad y el miedo. La confianza surge
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cuando una persona se siente segura y satisfecha con su situación financiera, mien-
tras que la ansiedad y el miedo pueden surgir cuando se enfrenta a incertidumbre
o dificultades económicas. Estos sentimientos pueden ser influenciados por diversos
factores, como el nivel de ingresos, la estabilidad laboral, la capacidad de ahorro, la
inversión y la deuda.[28]

Además de las emociones básicas, los sentimientos financieros también pueden
estar influenciados por sesgos cognitivos y comportamientos irracionales que afec-
tan la toma de decisiones financieras. Por ejemplo, el miedo a perder dinero puede
llevar a una aversión al riesgo excesiva, mientras que la euforia por ganancias pasa-
das puede conducir a una sobrevaloración de las oportunidades de inversión. Estos
sentimientos pueden afectar tanto las decisiones a corto plazo, como el consumo y
el ahorro, como las decisiones a largo plazo, como la planificación financiera y la
inversión.

Cuando se habla de sentimientos financieros, es importante entender el contexto
y el significado de las palabras dentro de la oración. Palabras como “feliz”, “triste”,
“contento”, “emocionado”, etc. tienen connotaciones específicas, pero cuando se trata
de términos financieros, sus connotaciones pueden variar dependiendo del contexto.
Por ejemplo, en la oración “La inflación ha subido un 2 % este trimestre”, el hecho
de que algo esté subiendo podría parecer una buena señal, pero si se trata de la
inflación, normalmente se considera algo negativo. Es por eso que es importante
comprender el contexto para interpretar correctamente los sentimientos financieros.
Utilizando NLP se va a tratar de detectar las palabras relacionadas con finanzas
que aporten alguna polaridad a las oraciones, por ejemplo, se analizarán palabras
positivas como “ganancias”, “recuperación” o “confianza”, y negativas como “crisis”,
“pérdidas” o “declive”.

Es importante tener en cuenta los sentimientos financieros transmitidos por los
medios de comunicación al analizar el estado financiero de una compañía porque
los mercados financieros no se mueven únicamente por números y datos objetivos,
sino también por las percepciones y emociones de los inversores y participantes del
mercado.

Los medios de comunicación desempeñan un papel fundamental en la formación
de la opinión pública en torno a las empresas y los mercados. A través de sus men-
sajes, pueden influir en los sentimientos de los inversores, generando optimismo o
pesimismo, confianza o incertidumbre. Estos sentimientos pueden afectar directa-
mente la demanda y oferta de acciones, bonos u otros activos financieros, lo que a
su vez impacta en los precios y en la valoración de una compañía.

Los sentimientos financieros pueden generar movimientos bruscos y exagerados
en los mercados, incluso sin una base sólida en los fundamentos económicos de una
empresa. Por lo tanto, ignorar estos sentimientos y basarse únicamente en los nú-
meros puede llevar a una visión limitada y potencialmente incorrecta de la situación
financiera de una compañía.[12]

Al considerar los sentimientos financieros transmitidos por los medios de comu-
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nicación, se pueden obtener perspectivas más amplias y equilibradas sobre la per-
cepción del mercado hacia una empresa. Esto permite a los analistas y los inversores
evaluar no solo los fundamentos económicos, sino también el panorama emocional
que rodea a la compañía. Comprender cómo perciben los medios de comunicación la
salud financiera de una empresa puede ayudar a tomar decisiones más informadas y
a anticipar posibles fluctuaciones en los precios de los activos.

Las noticias financieras suelen ser claras y específicas, ya que su objetivo es evitar
confusiones y expresar las ideas de forma clara. Sin embargo, debemos asegurarnos
de que provengan de fuentes financieras respetables para garantizar su fiabilidad.
Aún así, detectar sentimientos financieros puede resultar complejo, debido a que
es un término poco común en el mundo de los sentimientos y depende mucho del
contexto de las palabras dentro de las oraciones.

En conclusión, es importante considerar los sentimientos financieros transmitidos
por los medios de comunicación al analizar el estado financiero de una compañía, ya
que reflejan las percepciones y emociones de los inversores y pueden afectar signifi-
cativamente los precios y la valoración de los activos. Incorporar estos sentimientos
en el análisis financiero ayuda a obtener una visión más completa y precisa de la
situación de una empresa en el mercado.

2.2.1. Análisis financiero de una empresa

El análisis financiero de una empresa ha sido objeto de atención constante en
la literatura académica y en la práctica empresarial. A lo largo de los años, se han
desarrollado y refinado numerosas herramientas y enfoques para evaluar la salud
financiera, el rendimiento y la viabilidad de una empresa.

Una de las herramientas más utilizadas en el análisis financiero es el análisis de
estados financieros. Este enfoque se centra en el examen detallado de los estados
financieros básicos, como el balance general, el estado de resultados y el flujo de
efectivo. Se utilizan diversas técnicas, como el análisis vertical y horizontal, los ín-
dices financieros y los ratios, para evaluar la solvencia, la rentabilidad, la eficiencia
y la liquidez de la empresa.[33]

Otro enfoque relevante en el análisis financiero es el análisis de la estructura de
capital. Este análisis se centra en la composición y el equilibrio entre la deuda y
el capital propio de una empresa. Los investigadores y los analistas han desarro-
llado modelos y teorías, como la teoría de la estructura de capital y el modelo de
valoración de activos financieros, para comprender cómo las decisiones de financia-
miento afectan el costo del capital y el valor de la empresa. Además, el análisis de
la estructura de capital también examina el perfil de vencimiento de la deuda y la
capacidad de la empresa para hacer frente a sus obligaciones financieras a corto y
largo plazo.[35]

En los últimos años, el análisis financiero ha evolucionado para incluir enfoques
más avanzados y tecnológicos. Por ejemplo, el análisis de datos masivos (Big Data) y
el aprendizaje automático se han utilizado para analizar grandes conjuntos de datos
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financieros y extraer patrones, tendencias y relaciones no evidentes a simple vista.
Esto ha permitido a los analistas y a las empresas tomar decisiones más informadas
y basadas en datos.[27]

Además, el análisis financiero también ha incorporado aspectos no financieros
en la evaluación de una empresa. Esto incluye el análisis de riesgos y la considera-
ción de factores ambientales, sociales y de gobernanza, que abordan el impacto y
la sostenibilidad a largo plazo de las prácticas empresariales. Dentro del análisis de
riesgos, podemos encontrar el análisis de sentimientos en las noticias financieras.

En conclusión, el análisis financiero de una empresa ha experimentado avances
significativos a lo largo del tiempo. Desde el análisis de estados financieros tradicio-
nales hasta enfoques más avanzados basados en Big Data y aprendizaje automático,
el análisis financiero se ha vuelto más sofisticado y completo. Además, la incorpora-
ción de aspectos no financieros y el análisis de riesgos han enriquecido aún más este
campo.

2.3. Procesamiento de lenguaje natural: NLP

En los últimos años, el procesamiento de lenguaje natural ha experimentado
un avance significativo gracias a los modelos basados en Transformers[36]. Estos
modelos han revolucionado la forma en que comprendemos y generamos texto, y
han permitido el desarrollo de aplicaciones más sofisticadas en diversas industrias.
En esta sección, exploraremos tres aspectos clave del NLP: generación de embeddings,
modelos de NLP basados en Transformers y su aplicación en el ámbito financiero.

2.3.1. Embeddings

Los embeddings son una forma de representar palabras y secuencias de palabras
de manera numérica para que puedan ser utilizadas como entrada en algoritmos
de aprendizaje automático. En lugar de tratar las palabras como símbolos aislados,
los embeddings capturan información semántica y relacional entre las palabras en
función de su contexto.[31]

2.3.1.1. Preparación de los datos

Al igual que en el resto de escenarios y problemas a los que se aplican técnicas
de Machine Learning, antes de pasar a entrenar los modelos es necesario preparar y
limpiar los datos para ser capaces de extraer la mayor cantidad de información de
calidad posible, y así permitir a los modelos aprender de forma rápida y eficiente.
Técnicas como tokenización o la eliminación de stopwords son algunas de las que
se analizarán en el transcurso de este proyecto. Todas ellas se detallan en la sección
de 3Diseño de este documento. Además de las técnicas de limpieza que se deben
aplicar a los datos, es necesario codificarlos de una forma que el modelo sea capaz
de entender. Para ello, surge el concepto de embedding, que hace referencia a la
forma de codificar el texto con valores numéricos de cara a que puedan servir como
entrada de los modelos de Machine Learning tradicionales.
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2.3.1.2. Generación de embeddings

Los embeddings se generan utilizando técnicas de aprendizaje automático, como
el entrenamiento de modelos de lenguaje o la aplicación de métodos estadísticos
sobre grandes corpus de texto. Estos modelos o métodos aprenden a asignar una
representación vectorial a cada palabra o secuencia de palabras en función de su
contexto en el corpus. [8]

Existen múltiples algoritmos que permiten generar embeddings a partir de un
texto dado. Algunos de los más comunes y los que se estudiarán en este TFM son
TF-IDF, Word2Vec y GLOVE:

TF-IDF: Este algoritmo asigna un peso a cada palabra en un documento en
función de la frecuencia con la que aparece en ese documento y la frecuencia
inversa de la palabra en todo el corpus. Este enfoque permite destacar palabras
que son relevantes para un documento en particular y menos comunes en el
corpus en general. Sin embargo, los embeddings generados por TF-IDF son
dispersos y no capturan relaciones contextuales entre las palabras.[29][10][22]

Word2Vec: Es un algoritmo para extraer vectores matemáticos a partir de
palabras[26]. Está basado en el principio de que otras palabras alrededor de la
palabra objetivo, representan a dicha palabra (contexto). Se tiene en cuenta
el tamaño de la palabra y se convierte la relación entre los vecinos de dicha
palabra de tamaño similar en valores numéricos. Esto se acaba convirtiendo
en una matriz con cientos de dimensiones. Cada columna especifica una pro-
piedad. Este algoritmo no es un algoritmo individual, se trata de dos modelos
de Machine Learning diferentes: [11]

• Skip-Gram: el objetivo de este algoritmo es predecir el contexto, es decir,
las palabras vecinas, dado una palabra objetivo en un corpus de texto. El
proceso se basa en una ventana deslizante que se mueve por todo el texto
de entrenamiento. Para cada palabra objetivo, el modelo intenta predecir
las palabras que la rodean en el contexto.

• Continuous Bag of Words (CBOW): Al contrario que el anterior, el
objetivo es predecir la palabra objetivo dada una ventana de contexto de
palabras vecinas. El modelo toma una ventana de palabras de contexto y
trata de predecir la palabra objetivo en el centro de la ventana.

Los embeddings generados mediante este algoritmo son densos, y capturan,
además de la posición de las palabras dentro de la oración, el contexto y la
información semántica de las mismas. [13]

GLOVE (Spherical text embedding): El método GLOVE factoriza una
matriz logarítmica palabra-contexto en la que se pondera la función de pér-
dida de la factorización. Por lo tanto, los errores resultantes de asociaciones
frecuentes se penalizan más severamente que los errores infrecuentes. Además,
GLOVE se entrena a partir de asociaciones distintas de cero e ignora los ejem-
plos negativos (pares palabra-contexto de valor cero). Esta es la diferencia
entre el entrenamiento en GLOVE y los modelos Skip-gram.
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2.3.2. Transformers

En el ámbito de los modelos de Machine Learning enfocados al procesamiento
de lenguaje natural, se debe hablar de los Transformers, un tipo de red neuronal
desarrollado por Google para mejorar el procesamiento de información no estructu-
rada, que ha sentado precedente sobre todas las investigaciones existentes y futuras
de NLP.

El enfoque central del Transformer se basa en la atención, un mecanismo que
permite a la red neuronal capturar relaciones y dependencias a largo plazo entre
las palabras en una secuencia de texto. A diferencia de los enfoques tradicionales de
NLP que se basaban en el uso de capas recurrentes o convolucionales, el Transformer
utiliza exclusivamente la atención para modelar estas relaciones, lo que lo hace más
eficiente y fácil de entrenar.

El proceso de atención en el Transformer se divide en dos etapas: el cálculo de
la atención propia y la atención de codificador-decodificador. En la primera eta-
pa, la red calcula la atención propia de la entrada, lo que significa que la red se
enfoca en partes relevantes de la entrada para generar una salida. En la segunda
etapa, la red calcula la atención del codificador-decodificador, lo que significa que
la red se enfoca en partes relevantes de la entrada y la salida para generar una salida.

El Transformer ha demostrado ser particularmente exitoso en tareas como la
traducción automática, el resumen de texto, la generación de texto y la clasificación
de sentimientos. Al eliminar las restricciones temporales de las capas recurrentes,
el Transformer puede procesar simultáneamente todas las palabras de una oración,
capturando las relaciones globales de cada una de las palabras de manera más efec-
tiva.

Además de su efectividad, el Transformer ha impulsado el desarrollo de mode-
los de lenguaje preentrenados de gran escala, como BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) y GPT (Generative Pre-trained Transformer).
Estos modelos serán los que se emplearán más adelante en este proyecto para tratar
de predecir sentimientos financieros y comparar sus resultados.

2.3.2.1. Arquitectura de los Transformers

Para llegar a comprender mejor cómo funcionan los modelos que se van a utilizar
en este proyecto, concretamente BERT y GPT, es necesario estudiar la arquitectura
de los Transformers, pues son la base de estos modelos.

Los Transformers pueden dividirse en dos bloques diferenciados: [18]

Encoder: El encoder en un Transformer se encarga de procesar la secuencia
de entrada. Para ello, descompone la secuencia en unidades más pequeñas,
como palabras o frases, y las representa mediante vectores de alta dimensiona-
lidad llamados embeddings. Estos embeddings capturan información semántica
y contextual de las unidades de la secuencia, permitiendo una mejor com-
prensión de la información contenida en ella. El Encoder procesa las unidades
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de la secuencia en paralelo y genera una representación completa y rica en
información de la secuencia de entrada.

Decoder: Una vez que el Encoder ha generado la representación de la se-
cuencia de entrada, esta información se pasa al Decoder. El Decoder, a su
vez, utiliza la información del Encoder para generar una secuencia de salida.
Comienza generando una representación inicial basada en la información re-
cibida del Encoder. Luego, utiliza un mecanismo de atención para ponderar
la relevancia de diferentes partes de la representación del Encoder durante la
generación de cada elemento de la secuencia de salida. A medida que se gene-
ran los elementos, se van incorporando al contexto y se utilizan para generar
el siguiente elemento de la secuencia. Este proceso se repite hasta que se ha
generado la secuencia de salida completa.

Figura 1: Arquitectura de un Transformer. Encoder y Decoder.

2.3.3. BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)[34] es un mo-
delo de lenguaje basado en Transformers desarrollado por Google. Se trata de uno
de los enfoques más destacados en el campo del procesamiento del lenguaje natural
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y ha demostrado un rendimiento muy bueno en una amplia variedad de tareas rela-
cionadas con el lenguaje.

La arquitectura de BERT se basa en Transformers, que son modelos de apren-
dizaje automático diseñados para capturar relaciones de largo alcance en secuencias
de datos, como el texto. La principal diferencia entre BERT y los Transformers
tradicionales radica en la forma en que se entrenan y cómo utilizan la información
del contexto. Mientras que los Transformers tradicionales se entrenan en tareas de
lenguaje supervisado, donde se les enseña a predecir la siguiente palabra en una
secuencia, BERT se entrena en forma no supervisada utilizando tareas de modelado
del lenguaje enmascarado (MLM) y predicción de la siguiente oración (NSP).[17]

Una característica distintiva de BERT es su capacidad para realizar un modelado
bidireccional del contexto. A diferencia de los modelos de lenguaje anteriores, que se
basaban en contextos unidireccionales (solo consideraban las palabras anteriores),
BERT es capaz de aprovechar información tanto de las palabras anteriores como de
las palabras posteriores en una secuencia. Esto se logra mediante la utilización de
dos estrategias:

Masked Language Modeling (Modelado de Lenguaje Enmascarado): El obje-
tivo del MLM es que el modelo de BERT aprenda a predecir palabras ocultas
en una oración. Durante el proceso de entrenamiento, se toma una oración
de entrada y se enmascaran aleatoriamente algunas de las palabras en ella.
El modelo entonces intenta predecir las palabras enmascaradas en función del
contexto de las palabras vecinas. Esta técnica hace que BERT capture el sig-
nificado contextual de las palabras y comprenda cómo se relacionan entre sí
en el texto. Al enmascarar y predecir palabras aleatorias, BERT desarrolla
una representación rica de cada palabra que tiene en cuenta su contexto más
amplio.

Next Sentence Prediction (Predicción de la Siguiente Oración): El objetivo de
NSP es permitir que BERT comprenda las relaciones entre las oraciones en
un texto. Durante el entrenamiento, se presentan al modelo pares de oraciones
consecutivas y se le pide que determine si la segunda oración sigue a la primera
en el texto original o no. Esta técnica es importante para tareas como el
procesamiento de diálogos o la comprensión de textos que contienen múltiples
oraciones. BERT aprende a capturar la relación y coherencia entre las oraciones
al realizar esta tarea, lo que permite un mejor entendimiento del flujo del texto.

BERT se entrena en grandes cantidades de texto sin etiquetar, lo que le permite
aprender representaciones de palabras y frases de manera no supervisada. Una vez
entrenado, el modelo se puede utilizar en una variedad de tareas de procesamiento
de lenguaje natural, como clasificación de texto, extracción de información, respues-
ta a preguntas, análisis de sentimientos, entre otros. Para adaptar BERT a tareas
específicas, se suele realizar un proceso de fine-tuning en conjuntos de datos etique-
tados para afinar los parámetros del modelo y mejorar su rendimiento en la tarea
objetivo.
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2.3.3.1. FinancialBert: Aplicación de BERT en análisis de sentimientos
financieros

El modelo FinancialBert[1] es una adaptación del modelo de lenguaje natural pre-
entrenado BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) que ha
sido entrenado específicamente en el lenguaje financiero.

Al igual que BERT, FinancialBert es un modelo de lenguaje natural basado en
la técnica de aprendizaje profundo de redes neuronales transformadoras, que ha de-
mostrado ser muy efectivo en diversas tareas de procesamiento de lenguaje natural,
como la clasificación de texto.

FinancialBert ha sido entrenado en una gran cantidad de datos financieros, inclu-
yendo informes de ganancias, noticias financieras, informes del mercado de valores,
entre otros. Esto le permite tener un conocimiento especializado y contextualizado
del lenguaje financiero, lo que le permite realizar tareas financieras específicas con
gran precisión.

Entre los datasets sobre los que se ha hecho fine tunning al modelo BERT para
obtener FinancialBert[30] destaca el dataset Financial PhraseBank[19]. Este es
un dataset etiquetado por expertos en finanzas que contiene más de 4000 oraciones
financieras en inglés etiquetadas con las categorías “Positivo”, “Negativo” y “Neutro”.
Este será el dataset que se empleará en este proyecto a la hora de entrenar modelos
desde cero.

Entre las aplicaciones más comunes de FinancialBert se encuentran la predicción
de precios de acciones, la evaluación de riesgos crediticios y la clasificación de noticias
financieras. Esta últimas será la acción que se pondrá a prueba en este proyecto.

2.3.4. GPT

GPT-3[23] es un modelo de lenguaje avanzado desarrollado por OpenAI, que
utiliza el aprendizaje profundo para generar textos lo más parecidos a la lógica hu-
mana. La primera versión de GPT tenía 110 millones de parámetros parámetros de
aprendizaje, mientras que GPT-2 tenía 1500 millones de parámetros de aprendizaje.
En la actualidad, se utilizan 175 mil millones de parámetros en GPT-3 como una
característica superior a todos los demás modelos. GPT-3 tiene un gran rendimiento
en una variedad de tareas como pregunta-respuesta, análisis de sentimientos, deco-
dificación, traducción y el uso de una palabra nueva en un texto.[16]

GPT-3 se basa en la arquitectura de Transformers, al igual que BERT[39]. Una
característica que diferencia al modelo GPT3 de los Transformers es que se entre-
na utilizando un enfoque generativo llamado preentrenamiento de lenguaje. Esto
significa que el modelo se entrena en grandes cantidades de texto sin etiquetar y
aprende a generar texto coherente y relevante basado en la estructura y el contexto
del lenguaje.

Una de las características destacadas de GPT-3 es su capacidad de generación
de texto de calidad, que se debe en gran parte a la arquitectura de Transformers
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en la que se basa. Los Transformers permiten que el modelo capture información
contextual a largo plazo, lo que resulta en una mejor comprensión del texto y una
generación de lenguaje más precisa y coherente.
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Capítulo 3

Diseño

3.1. Introducción

En esta sección del documento se van a detallar las decisiones de diseño llevadas
a cabo para realizar el proyecto.

En primer lugar, se muestra un diagrama de Gantt con la planificación del pro-
yecto, en él se muestran las tres fases diferenciadas en las que se ha dividido el
proyecto. A continuación, se muestra el diagrama de flujo del prototipo de aplica-
ción que se podrá construir una vez finalizado este proyecto. En él se detallan los
deferentes pasos y procesos que se ejecutarán a medida que se interactúa con la apli-
cación. Una vez descrito el diagrama, se explicarán paso a paso más en profundidad
las diferentes partes del proyecto, desde la obtención de noticias, el diseño de la
aplicación de etiquetado de noticias, el preprocesado de los datos, la generación de
embeddings, el entrenamiento y comparación de los diferentes modelos de Machine
Learning utilizados durante el proceso de análisis de sentimientos y, por último, la
visualización de los resultados obtenidos.

La planificación de la construcción del prototipo para la herramienta final se
detallará en la sección de 6 Próximos Pasos de este documento. Ya que este proyecto
se ha centrado en la investigación exhaustiva de modelos de Machine Learning para
el análisis de sentimientos y en la parte más técnica del NLP.

3.2. Planificación del proyecto

El proyecto se ha dividido en tres fases. Al ser un proyecto transversal, es decir,
que cubre todas las fases de un proyecto de Big Data, podemos dividirlo en obten-
ción y etiquetado de las noticias, entrenamiento de modelos de Machine Learning,
y por último análisis y visualización de los resultados de los modelos.

En el siguiente diagrama se muestra la planificación que se ha seguido de cara a
desarrollar este proyecto.
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Figura 2: Diagrama de Gantt. Planificación del proyecto

Como se puede observar en el diagrama, el proyecto se divide en cuatro fases.

En la fase inicial se realiza un estudio previo del proyecto y se traza una idea
de diseño inicial.

• El estudio inicial se realiza para poder tener contexto en el estado del
arte del problema y entender concretamente cuáles son los pasos a seguir
para poder realizar el proyecto correctamente.

• Una vez estudiado el estado del arte del problema en concreto, se realiza el
diseño del proyecto. En este diseño se incluyen todos los pasos necesarios
para poder llevar a cabo el proyecto. Desde el objetivo, pasando por la
obtención de datos, el preprocesado de los mismos, el entrenamiento de
modelos de Machine Learning apropiados para la tarea de detección de
sentimientos y la comparación de los resultados. A partir de esta sección,
se puede comenzar a desarrollar el proyecto.

La primera fase puede dividirse en tres bloques. Esta fase comprende los pasos
necesarios para obtener y preprocesar los datos correctamente de cara a que
puedan ser utilizados en las fases posteriores.

• En el primero de ellos, “Obtención de los datos”, se especifica cómo se
obtendrán los diferentes conjuntos de datos que alimentarán a los modelos
utilizados.

• En el segundo, “Preprocesado de los datos”, se indica cómo se aplicarán
diferentes técnicas de preprocesado de los datos para poder introducirlos
correctamente al modelo. Este paso será crucial para que los modelos
puedan aprender correctamente de los datos.
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• Por último, el tercer bloque de esta fase, “Desarrollo de la aplicación
web”, hace referencia a la creación de una aplicación web, que servirá para
obtener feedback por parte del equipo de riesgos acerca de los sentimientos
que les producen las diferentes noticias.

La segunda fase, a su vez puede dividirse en dos bloques principales. Esta fase
del proyecto trata de la aplicación de modelos de Machine Learning sobre los
datos que se han recabado en la fase anterior.

• En el primero de los bloques, “Generación de embeddings”, se aplicarán
diferentes algoritmos de generación de embeddings sobre los datos obte-
nidos, de cara a que podamos introducirlos como entrada de los modelos.
La idea de aplicar diferentes algoritmos de generación de embeddings es
para poder comparar cuál de ellos nos aporta un mejor resultado a la
hora de clasificar sentimientos.

• En el segundo y último bloque de esta fase, “Entrenamiento de los mo-
delos”, se emplearán los embeddings generados en el bloque anterior para
entrenar diferentes modelos de Machine Leanring como SVM, Random
Forest o LSTM. A su vez, en esta fase se validarán los resultados que de-
vuelven los modelos preentrenados que se van a utilizar, FinancialBert y
GPT3, al aplicarlos sobre el dataset que se ha generado para el proyecto.

La tercera y última fase consiste en la comparación y visualización de los
resultados de los distintos modelos que han sido utilizados en el proyecto.

A partir de este diagrama de Gantt, se ha desarrollado un diagrama de flujo que
ilustra la secuencia de acciones que un usuario deberá tomar a la hora de interactuar
con el prototipo de la aplicación final. Este diagrama permite ver de forma diferen-
ciada las tres fases en las que se divide el proyecto que se han detallado en la sección
anterior.

3.2.1. Diagrama de flujo de la aplicación final

El enfoque principal del proyecto ha sido la evaluación y análisis exhaustivo de
diferentes modelos. Se han realizado pruebas rigurosas y se han recopilado datos
relevantes para determinar el rendimiento y las capacidades de cada modelo. Estos
resultados son de vital importancia para la toma de decisiones informadas en el fu-
turo.

Como paso siguiente a este proyecto, se tiene previsto la generación de una aplica-
ción que permita visualizar los resultados de los modelos de manera clara y concisa.
Esta aplicación será diseñada con el objetivo de brindar a todos los miembros de la
compañía una herramienta accesible y comprensible para analizar y comprender los
resultados obtenidos.

Aunque el desarrollo completo de la aplicación no se ha llevado a cabo en este
TFM, el enfoque en la comparación de modelos sienta las bases para futuros tra-
bajos y proporciona una sólida base de conocimientos para la implementación de la
aplicación final en etapas posteriores.
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Figura 3: Diagrama de flujo detallado

El funcionamiento de la aplicación final será el siguiente:

En primer lugar, el usuario accede a la aplicación web y busca el nombre de
una empresa que desee analizar.

En el momento en el que busque el nombre de la empresa, el sistema compro-
bará si existen noticias de esta empresa en la base de datos.

• Si existen, comprueba la antigüedad de las mismas, para saber si puede
haber o no nuevas noticias sobre la empresa. En caso de que no haya
nuevas noticias, accederá a la base de datos de las noticias etiquetadas
y devolverá las noticias de esta empresa con sus respectivos sentimientos
asociados. Además mostrará una puntuación global de la noticia asociada
a los sentimientos de todas sus noticias.
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• En caso de que no existan noticias para el cliente solicitado, o de que las
noticias sean demasiado antiguas como para tener una visión actualizada,
se lanza el servicio de descubrimiento de noticias. Si el sistema no es capaz
de encontrar noticias del cliente seleccionado, devolverá un mensaje de
error. Esto puede darse en el caso en que se busque un cliente demasiado
pequeño, ya que puede darse el caso de que no se hayan escrito noticias
de este cliente en medios fiables y por tanto el sistema no encontrará
información.
En el caso de que sí encuentre noticias, se comenzará con las fases defi-
nidas en el diagrama de Gantt de la sección anterior[3.2].

◦ Se comenzará con la búsqueda de noticias referentes a la empresa
solicitada.

◦ Una vez encontradas las noticias, se limpiarán los textos encontra-
dos así como generarán los embeddings necesarios para obtener los
vectores que puedan servir de entrada a los diferentes modelos.

◦ Una vez preparados los datos, se almacenarán en una base de da-
tos de noticias sin etiquetar, de la que se alimentarán los diferentes
modelos. Estos modelos se encargarán de clasificar las noticias en
función de la polaridad de sus sentimientos, dando como resultado
datos etiquetados, que se almacenarán en otra tabla de la base de
datos.

◦ Una vez clasificadas las noticias, el servicio las devolverá a la aplica-
ción web, que se encargará de mostrar los sentimientos obtenidos a
partir de los modelos para cada una de las noticias.

3.3. Datasets

Para la realización de este proyecto se han empleado dos datasets diferentes.
Uno de ellos es el dataset público Financial-Phrasebank[19] y el otro es un dataset
propio, generado específicamente para este problema.

3.3.1. Dataset Financial Phrasebank

Este primer dataset es un dataset etiquetado por 16 expertos en finanzas, 3
researchers y 13 estudiantes de un master de negocio en la universidad de Aalto
en Finlandia. Este dataset, a su vez, está dividido en 4 subconjuntos de datos,
dependiendo de las puntuaciones que diese cada uno de los integrantes del equipo
encargado de etiquetar las noticias, se dividieron en cuatro grupos:

Todos de acuerdo

50 % de acuerdo

65 % de acuerdo

75 % de acuerdo
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Para este proyecto, únicamente se va a utilizar el subconjunto de datos en el que
todos los integrantes estaban de acuerdo, para poder tener una mejor percepción de
los sentimientos de las noticias y tratar de eliminar la mayor subjetividad posible.

Este dataset está compuesto por dos columnas, la primera de ellas contiene
fragmentos de noticias financieras, y la segunda contiene la puntuación final que
el equipo asignó a esa noticia, pudiendo contener los valores “positivo”, “negativo” o
“neutro”.

3.3.2. Dataset específico

El segundo dataset utilizado ha sido un dataset específico, que se ha generado
exclusivamente para este proyecto. La necesidad de generar este dataset surge debido
a dos motivos principales.

En primer lugar, el objetivo principal del proyecto es detectar sentimientos en
noticias financieras de los clientes de una empresa. Es por esto que, para que
fuesen noticias de clientes reales y no una serie de oraciones financieras, como
es el caso del primer dataset, se dio la necesidad de generar un dataset propio
para este proyecto.

Además, uno de los modelos que más adelante se empleará en ĺa detección
y análisis de sentimientos es FinancialBert. Este es un modelo Bert al que
se ha realizado fine tunning sobre el primer dataset mencionado, Financial
Phrasebank. Es por esto que, para poder medir la precisión de este modelo y
compararla con el resto en igualdad de condiciones, se necesita de un dataset
que FinancialBert no haya visto nunca.

3.3.2.1. Obtención de noticias

Para la generación del dataset específico, se ha optado por utilizar la API de
noticias financieras llamada Marketaux[21]. Esta, es una API que ofrece de forma
gratuita 100 noticias financieras diarias y que, además, nos permite filtrar por país
o incluso tipo de industria del que queremos obtener las noticias.

Como se ha mencionado previamente, la idea inicial del proyecto era analizar no-
ticias financieras de clientes de la empresa, pero, puesto que Ebury actualmente no
tiene demasiados clientes grandes, se hacía muy complicado el proceso de búsqueda
de noticias financieras de todos los clientes. Por lo que, tras analizar el listado de
clientes actuales, se tomó la decisión de recabar noticias financieras de compañías de
Reino Unido, sin tener en cuenta si son o no clientes de Ebury. Puesto que el obje-
tivo principal del proyecto es detectar sentimientos financieros, sean o no clientes es
algo secundario. Actualmente en Ebury hay un proyecto paralelo en el que se están
analizando diferentes fuentes de información para poder obtener noticias financieras
de todos los clientes de la cartera.

El proceso de obtención de noticias de la API de Marketaux se ejecuta dia-
riamente, para poder tener una base de datos actualizada, y consta de diferentes
pasos:
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1. En primer lugar, se hace una llamada a la API indicando como parámetros
la fecha del día anterior, así como el idioma en el que queremos recibir las
noticias. Para simplificar la tarea de traducción en este proyecto y dado que
la mayoría de modelos están entrenados con datasets en inglés, se ha decidido
recabar únicamente noticias en inglés.

2. La API devuelve una serie de atributos en la respuesta para cada una de las
noticias. Entre ellos, destacan la URL, la fecha de publicación, un id, la fuente
en la que han sido publicadas, y algún otro atributo más. Dado que no se
recibe el texto completo de la noticia en la respuesta, es necesario realizar un
paso adicional para obtenerlo.

3. Con la URL recibida en el paso anterior, se puede realizar una llamada a la web
en la que está publicada la noticia para obtener todo el texto. Esta operación
se realiza mediante la librería de Python Newspaper3k, en concreto mediante
el módulo Article. Esta librería está desarrollada específicamente para tratar
con noticias, y permite extraer toda la información disponible de una noticia
simplemente proporcionando la URL de la misma.

4. Tras descargar el artículo con la librería Newspaper3k de Python, es posible
parsear la noticia y extraer la información más relevante para el proyecto. En
este caso, se trata del id, la URL, la fecha de publicación, el título de la noticia,
el summary de la noticia y el cuerpo completo, así como las palabras clave de
la noticia. Esta librería realiza un pequeño proceso de NLP al descargar el
artículo cuando se le proporciona la URL de la noticia, es por esto que se
dispone de esta información nada más descargar el artículo.

5. Una vez obtenidas las noticias de la API de Marketaux, y procesadas mediante
la librería Newspaper3k de Python, son almacenadas en ficheros JSON que a su
vez se almacenan en Buckets de Google Cloud. De esta forma, están disponibles
desde cualquier dispositivo que tenga acceso a la instancia de Google Cloud
de la empresa.

3.3.2.2. Herramienta de etiquetado de noticias

Para poder validar los modelos de Machine Learning que se van a emplear en
el proyecto para la detección y análisis de sentimientos, es necesario un dataset eti-
quetado, ya que se quieren utilizar modelos de aprendizaje supervisado. De otra
forma no se podría saber cómo de bueno es el modelo, solamente se podría hacer
una clusterización de las noticias según su intención o polaridad. Por ello, para lle-
var a cabo el etiquetado de las noticias que se están almacenando diariamente en
los Buckets de GCP (Google Cloud Platform), se ha desarrollado una aplicación web.

Para que el equipo de riesgos pueda tener acceso a las noticias y etiquetarlas, se
ha desarrollado una aplicación web mediante la librería Streamlit [32] de Python. La
aplicación lee las noticias que están almacenadas en ficheros JSON en los Buckets
de GCP, y muestra un subconjunto de cinco noticias seleccionadas aleatoriamente
del dataset completo, junto con un desplegable por cada una de las noticias. En
dicho desplegable, los integrantes del equipo de riesgos indican qué sentimiento les
transmite cada noticia y, una vez envíen sus resultados, se almacenan en una base
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de datos junto con el ID de la noticia. De esta forma, se van etiquetando las noticias
que se van recabando a partir de la API de Marketaux.

En la siguiente imagen se muestra una visualización de la aplicación web.

Figura 4: Muestra de la aplicación de puntuación de noticias.

Cada uno de los usuarios del equipo de riesgos necesita identificarse con su correo
corporativo para poder acceder a la aplicación, de esta forma se puede saber quién
ha puntuado cada noticia.

Una vez un usuario ha puntuado una tanda de noticias, envía los resultados
mediante un botón de submit. Cuando se detecta la acción en este botón, se realiza
una llamada a Big Query desde el script de Streamlit de Python para almacenar los
resultados en una tabla en la base de datos. Esta tabla contendrá la información del
ID de la noticia, el usuario puntuador de la noticia, los sentimientos que el usuario
ha asignado a cada una de las noticias y, por ultimo, un timestamp indicando la
fecha en la que la noticia ha sido puntuada. A continuación se muestra cómo se ve
la información dentro de la base de datos.

Figura 5: Noticias del dataset específico etiquetadas por el equipo de riesgos.
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Este procedimiento de puntuación de noticias es similar al que se empleó en la
universidad de Aalto a la hora de etiquetar el dataset de Financial Phrasebank.
Cada uno de los integrantes del equipo de riesgos va a puntuar noticias, que serán
seleccionadas de forma aleatoria, de forma que puede darse el caso de que una noticia
haya sido puntuada por varios miembros del equipo. En esta situación pueden darse
dos escenarios:

El primero de ellos, en el que todos los miembros del equipo que han puntuado
la noticia le han asignado la misma puntuación, en cuyo caso, se le asignaría
directamente dicha puntuación a la noticia.

Y el segundo, en el que puede haber variaciones en las etiquetas según la per-
sona que las haya etiquetado. En este segundo caso, se ha decidido realizar una
media ponderada de las etiquetas, de forma que al final la noticia pertenezca
únicamente a una categoría.

Esta media se realiza asignando valores numéricos a cada una de las etique-
tas. En concreto, “Positivo” se corresponde con un 1, “Negativo” con un -1 y
“Neutro” con un 0. Una vez convertidas las etiquetas a valores numéricos, se
realiza una media de dichos valores.

Para volver a convertir las etiquetas a sus categorías originales, se ha estable-
cido una regla, entendiendo que si la media de las puntuaciones es mayor que
cero, la noticia se considera positiva, si es menor, se considera negativa, y si
tiene un valor muy cercano a 0, se considera neutra.

De esta forma se consigue unificar las votaciones de todos los miembros del
equipo en una única etiqueta por noticia.

Aunque se debe hacer el calculo explicado previamente, las puntuaciones se al-
macenan una por una, según el usuario que haya puntuado la noticia.

3.4. Análisis exploratorio de los datos

A continuación, se realiza un análisis exploratorio de la información que contienen
ambos datasets, para poder tener una visión global de los datos con los que vamos
a entrenar y validar nuestros modelos.

3.4.1. Dataset Financial Phrasebank

Este dataset será el empleado para entrenar los modelos desde cero. En concreto,
el dataset contiene un total de 2264 filas, cada una de ellas organizadas en dos
columnas, el texto financiero y el sentimiento con el que ha sido etiquetado. A
continuación se muestra un ejemplo de información y estructuración del dataset.
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Figura 6: Muestra del dataset Financial PhraseBank

Como se puede ver, el dataset únicamente contiene una columna con un texto
financiero, y otra con el sentimiento que se le ha asignado. Este dataset será empleado
para la validación de los modelos desde cero. Además, se ha optado por emplear
únicamente el dataset en el que todas las personas encargadas de etiquetar estaban
de acuerdo en el sentimiento, de esta forma se puede tener mayor certeza de que
el texto produce el sentimiento con el que ha sido etiquetado. También se puede
explorar la proporción de noticias positivas, negativas y neutras que hay dentro del
dataset.

Figura 7: Muestra del dataset Financial Phrase Bank

Se observa que es un dataset claramente desbalanceado, conteniendo 1391 mues-
tras de textos neutros, frente a las 570 de positivos y 303 de negativos. Esta aprecia-
ción deberá tenerse en cuenta más adelante, de cara al entrenamiento de los modelos
con este dataset. Al tener las clases desbalanceadas, se deberán emplear métricas
que tengan en cuenta este tipo de factores.

A continuación, se muestran las nubes de palabras obtenidas a partir de los
textos, a los que se les ha aplicado un preprocesamiento que se detalla en la siguiente
sección. Los textos han sido divididos en positivos, negativos y neutros, para poder
observar cuáles son las palabras más influyentes para cada uno de los sentimientos.
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Figura 8: Nube de palabras de los textos
positivos en el dataset Financial Phrase
Bank

Figura 9: Nube de palabras de los textos
negativos en el dataset Financial Phrase
Bank

Figura 10: Nube de palabras de los textos neutros en el dataset Financial Phrase
Bank

Se puede ver que las palabras más destacadas que aportan sentimientos dentro
de cada nube de palabras son:

Entre las palabras positivas se encuentran “increase”, “significant”, “net profit”,
“operating proffit”, “million” ...

Entre las palabras negativas se encuentran “decreased”, “fell”, “first half”...

Entre las palabras neutras se encuentran “company”, “share”, “service”...

3.4.2. Dataset específico

A continuación, se va a realizar el mismo análisis para el dataset específico,
generado específicamente para la validación de todos los modelos estudiados en este
TFM, tanto los preentrenados como los entrenados desde cero con el dataset anterior.

Como se ha explicado antes, en la base de datos que contiene este dataset puede
haber noticias que hayan sido puntuadas varias veces por usuarios diferentes. En
concreto, en la base de datos se almacenan un total de 200 noticias, de las cuales,
tras agruparlas por id, se obtienen un total de 92 noticias puntuadas.
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Figura 11: Muestra de noticias del dataset específico

En este dataset se almacena más información, que puede ser de utilidad para
posibles análisis posteriores. En la imagen se muestra el resultado de unir dos fuentes
de datos diferentes. En primer lugar, se obtiene toda la información que se almacena
de las noticias en los buckets de GCP, esta información está almacenada en ficheros
JSON pero no está etiquetada. Para obtener los ratings asociados a cada noticia se
debe realizar una query para obtener todas las noticias etiquetadas. Como se ve en
la imagen, el dataset resultante contiene varias columnas.

La columna ID almacena el id de cada noticia, esta columna es la que permite
unir ambas fuentes de datos, e identificar qué puntuación corresponde con cada
noticia.

La columna article contiene el texto del artículo completo, que será el que se
usará para validar los modelos. Esta columna es equivalente a la columna text
del dataset Financial Phrasebank.

La columna ratings contiene una lista con todos los sentimientos con los que
el equipo de riesgos ha puntuado la noticia

Por ultimo, la columna rating_global se corresponde con el rating final, cal-
culado con el método de las medias explicado anteriormente.

Como se puede apreciar, este dataset no es muy extenso, lo que hará la tarea de
validación algo complicada, pues un fallo en la clasificación de una de las noticias,
penalizará mucho más que si se contase con un dataset más extenso. A continuación
se muestra la distribución de las noticias del dataset según el sentimiento.
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Figura 12: Muestra del dataset específico

En el caso de este dataset, se puede observar que está bastante más equilibrado
que el dataset de Financial PhraseBank. Esto va a permitir que, aunque haya pocos
datos, podamos tener una mejor visión de si los modelos son capaces o no de predecir
correctamente todas las clases.

A continuación, se van a visualizar las nubes de palabras divididas en los tres
sentimientos que contiene el dataset.

Figura 13: Nube de palabras de los tex-
tos positivos en el dataset específico

Figura 14: Nube de palabras de los tex-
tos negativos en el dataset específico

Figura 15: Nube de palabras de los textos neutros en el dataset específico
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Se puede ver que las palabras más destacadas que aportan sentimientos dentro
de cada nube de palabras son:

Entre las palabras positivas se encuentran “year growth”, “expected”, “major”,
“growth exhibit”...

Entre las palabras negativas se encuentran “phishing”, “small business”, “infla-
tion”...

Entre las palabras neutras se encuentran “market”, “bank”, “share”, “company”,
“stock”...

3.5. Procesamiento de lenguaje natural: Análisis de
sentimientos.

3.5.1. Preparación de los datos

Una vez analizados los dos datasets, es necesario realizar una serie de técnicas
para preparar los datos para que puedan ser introducidos en los modelos. En primer
lugar, se ha de realizar una limpieza, aplicando diferentes técnicas de preprocesa-
miento de lenguaje natural. Una vez se tienen los datos limpios, se requiere generar
embeddings para poder tener datos que sean entendibles por los modelos. Estos em-
beddings se realizarán de tres formas distintas, empleando los algoritmos de TF-IDF,
Word2Vec y GLOVE, para comparar cuál de las combinaciones embedding-modelo
funcionan mejor a la hora de clasificar los sentimientos de las noticias.

3.5.1.1. Técnicas de preprocesado de los datos

El preprocesado de los datos nos asegura que se van a poder destacar las palabras
y características más importantes del texto. Antes de realizar ninguna operación, las
palabras deben ser divididas en partes del discurso y se deben realizar operaciones
de preprocesamiento en cada una de las partes, teniendo en cuenta la estructura
semántica del idioma. A continuación, se detallan las técnicas de preprocesado para
NLP más comunes a día de hoy.

Tokenización: La tokenización es un proceso en el procesamiento del lengua-
je natural (NLP) que consiste en dividir un texto en unidades más pequeñas
llamadas tokens. Los tokens pueden ser palabras individuales, caracteres, sub-
cadenas o incluso n-gramas, que son secuencias continuas de n elementos, como
letras o palabras.

La tokenización tiene varios objetivos y aplicaciones en NLP. Al dividir un
texto en tokens, se simplifica su análisis y procesamiento posterior. Los to-
kens pueden ser utilizados para construir un vocabulario, realizar conteos de
palabras, realizar análisis de frecuencia y aplicar modelos de aprendizaje au-
tomático, entre otros. Además, la tokenización es útil para eliminar signos
de puntuación y caracteres especiales, normalizar el texto y corregir errores
ortográficos.

Además de dividir el texto en palabras, la tokenización también puede consi-
derar n-gramas. Un n-grama es una secuencia de n elementos consecutivos en
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el texto, donde los elementos pueden ser caracteres o palabras. Los n-gramas
son útiles para capturar información contextual y relaciones entre palabras en
un texto.

StopWords: En NLP es importante tener gran cantidad de datos, pero es
más importante aún que los datos que tengamos nos aporten información. Las
Stopwords son palabras que no contienen información muy relevante para el
entrenamiento de los modelos de NLP, por lo tanto, se las denomina también
noisy words y se debe considerar eliminarlas en el preprocesamiento de los
datos. Para ello, hay que tener en cuenta el idioma de las noticias, ya que
existen diferentes librerías de stopwords dependiendo de idioma.
Sin embargo, de cara a analizar sentimientos, puede ser relevante incluir en
el análisis y entrenamiento de los modelos algunas stopwords, así como los
caracteres numéricos. En este caso, en el que se necesita que todas las oraciones
mantengan su estructura y su significado, se ha realizado la prueba de eliminar
las stopwords sobre un subconjunto de tres oraciones, cada una de ellas con
su polaridad de sentimientos. En la imagen siguiente se puede ver como, al
eliminar estas palabras, el sentimiento de la oración cambia por completo. Por
lo tanto, se ha tomado la decisión de no realizar este paso en el preprocesado
de los datos.

Figura 16: Resultado de eliminación de stopwords

Stemming: Tiene como objetivo encontrar la raíz de una palabra. Las pa-
labras pueden tener diferentes variantes morfológicas, como plurales, tiempos
verbales o formas derivadas, pero estas variantes a menudo tienen interpreta-
ciones semánticas similares. La técnica de stemming busca reducir el número
total de palabras diferentes en un texto al reducir todas las variantes mor-
fológicas a una forma base común, llamada raíz. Por ejemplo, las palabras
“corriendo”, “corre” y “corrió” pueden ser reducidas a la raíz “corr-”, ya que
todas comparten la misma raíz y tienen un significado similar relacionado con
la acción de correr.
Esta técnica es útil en el procesamiento de texto porque al reducir el número de
palabras diferentes, se puede simplificar el análisis y el procesamiento posterior
del texto. Esto a su vez puede mejorar el rendimiento y la eficiencia de los
modelos de NLP, ya que se requiere menos tiempo y recursos para procesar
un vocabulario más pequeño.

Lemmatization: Tiene como objetivo encontrar la forma base o raíz léxica
de una palabra. A diferencia del Stemming, que busca reducir las palabras
a su forma más básica, la lematización considera el contexto y la categoría
gramatical de las palabras para determinar su raíz.
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El proceso de lematización implica utilizar un lematizador, que es un compo-
nente específico del NLP, capaz de identificar la forma base de las palabras.
Por ejemplo, para el verbo “corriendo”, el lematizador puede identificar su
raíz léxica como “correr”. De manera similar, para el sustantivo “ratones”, el
lematizador puede determinar que su raíz es “ratón”.

Para llevar a cabo la lematización de manera precisa, es necesario tener en
cuenta la tipología gramatical de las palabras. Esto implica etiquetar cada
palabra con su categoría gramatical correspondiente, como sustantivo, verbo,
adjetivo, adverbio, etc., utilizando un algoritmo de etiquetado POS (Part-of-
Speech).

Part-of-speach (POS) tagging: es un proceso en el procesamiento del len-
guaje natural que se encarga de categorizar las palabras en una frase según su
contexto dentro del discurso. El objetivo es asignar a cada palabra una etiqueta
gramatical específica, como sustantivo, verbo, adjetivo, adverbio, pronombre,
preposición, etc.

El etiquetado POS se realiza mediante el uso de clasificadores, que son algorit-
mos responsables de determinar las etiquetas que representan la semántica de
las palabras en el contexto de la frase en la que se encuentran. Estos clasifica-
dores analizan diversos factores, como la posición de la palabra en la oración,
su relación con otras palabras cercanas y las estructuras gramaticales típicas
del idioma.

Named Entity Recognition: es una metodología fundamental en NLP que
tiene como objetivo identificar y clasificar términos específicos en un texto, co-
mo nombres de personas, organizaciones, lugares y otras entidades. El NER se
ha convertido en una de las principales técnicas en NLP debido a su capacidad
para predecir y etiquetar de manera precisa diferentes tipos de entidades en
una frase. Estas entidades pueden incluir nombres de equipos deportivos, mar-
cas comerciales, categorías de productos, nombres de personas, instituciones,
países. . .

Aunque para esta fase del proyecto no es necesaria esta técnica, de cara a pró-
ximos pasos, en los que se completará la construcción de la herramienta final,
para ser capaces de realizar una búsqueda por un cliente concreto es necesario
ser capaces de detectar de qué entidades habla la noticia. Para ello, se pue-
de emplear esta técnica, que nos permite conocer qué entidades (compañías)
aparecen en la noticia, permitiéndonos extraerlas y agrupar cada noticia por
compañía

En Python existen diferentes librerías que permiten realizar este tipo de re-
conocimiento de entidades. Entre las más utilizadas destacan NLTK y Spacy.
Ambas devuelven un detalle de todas las entidades existentes en una oración. A
continuación, se muestra un ejemplo. Se ha tomado como entrada la siguiente
oración:

The White House meeting came after Biden returned from a trip to Asia
early to hammer out a deal ahead of the US Treasury’s June 1 cut off
date for Congress to authorize more borrowing.
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A partir de esta oración, mediante la librería Spacy se puede generar una
visualización de todas las entidades que contiene la oración:

Figura 17: Técnica NER con librería Spacy

Como se puede ver, con esta técnica se podrán obtener todas las entidades que
sean interesantes de cara a agrupar las diferentes noticias.

Tras el análisis de todas las técnicas de preprocesado que se ha realizado, se ha deci-
dido aplicar a los datasets de entrenamiento y validación las técnicas de tokenizado
y stemming, concretamente el método de Porter Stemmer, ya que es el más común
dentro de los algoritmo de stemming disponibles en Python.[38].

La eliminación de Stopwords se descartó al ver que el significado de las oraciones
podía cambiar significativamente. Puesto que es necesario conocer la polaridad de
cada una de las palabras de las oraciones, se ha decidido mantener todas ellas.

En un estudio comparativo entre las técnicas de Stemming y lematización, se ha
observado que se han obtenido mejores resultados en la clasificación con la técnica
de Stemming. Esto se debe en parte a la dependencia de un algoritmo de etiquetado
llamado Part-of-Speech (POS), utilizado en la lematización para identificar correc-
tamente la categoría gramatical de cada palabra. Sin embargo, la precisión del POS
puede variar y, en algunos casos, puede no identificar correctamente las categorías
gramaticales de todas las palabras.

La lematización depende tanto del algoritmo de etiquetado POS como del proce-
so de encontrar la raíz léxica de las palabras. Si el algoritmo POS no logra identificar
correctamente la categoría gramatical de una palabra, esto puede llevar a que la le-
matización produzca resultados erróneos. por otra parte, el Stemming no está tan
afectado por este problema, ya que se enfoca en reducir las palabras a su forma base
sin tener en cuenta el contexto gramatical completo.

Es por esto que se ha decidido aplicar la técnica de Stemming tras la tokenización
de los datos como técnica de preprocesamiento de NLP.

3.5.2. Generación de embeddings

Para generar los embeddings [8] que servirán como datos de entrada para el entre-
namiento de los diferentes modelos de machine learning que se han seleccionado pa-
ra este TFM, se han empleado tres algoritmos, TF-IDF[29][10], Word2Vec [26][11]y
GLOVE[37][20], descritos en la sección de 2.3.1.2 estado del arte de este documento.
El procedimiento seguido para la generación de los embeddings ha sido similar en
los tres casos, variando únicamente el algoritmo con el que se generan los embed-
dings. Estos han de generarse para los dos datasets empleados en el estudio, tanto
Financial Phrase Bank como el específico.
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1. En primer lugar se aplican las técnicas de preprocesado que se ha decidido
emplear para este dataset. Se tokenizan las oraciones en palabras individuales
y una vez tokenizadas, se aplica el algoritmo Porter Stemmer a los tokens. Una
vez hecho esto, ya se puede pasar a generar los tokens.

2. Al tener los datos separados por palabras, se puede generar un diccionario de
embeddings, en el que cada vector se corresponda con una palabra del dicciona-
rio. Para ello, se aplican los diferentes algoritmos de generación de embeddings
sobre cada una de las palabras obtenidas a partir de la tokenización, y se alma-
cenan los modelos de generación de embeddings tras haberlos entrenado en el
conjunto de palabras generado, junto con el diccionario generado. El siguiente
paso será entrenar los modelos, en este punto se dan dos escenarios.

2.1. A la hora de entrenar los modelos de clasificación clásicos como por ejem-
plo Random Forest o Naive Bayes, como resultado de la aplicación del
paso anterior, se dispone de un diccionario en el que cada vector repre-
senta una palabra. Lo que se hace a continuación es generar un vector
por oración. Esto se consigue calculando la media de todos los vectores
correspondientes a las palabras que componen la oración. Esta es una
técnica muy habitual empleada en NLP. Si bien es cierto que hay parte
de la información que se pierde al hacer la media de los embeddings de
cada palabra, se mantiene la información sintáctica y el contexto de cada
una de las palabras de la oración en el embedding final.
Una vez generados los vectores para cada una de las oraciones, se puede
comenzar a entrenar los modelos, estableciendo como entrada el vector
resultante de la media de los vectores asociados a las palabras que con-
forman la oración a analizar.

2.2. Por otro lado, en el caso de las redes neuronales LSTM (Long Short-Term
Memory) y RNN (Recurrent Neural Network), es importante destacar
que, se han empleado los embeddings de las palabras previamente gene-
rados, y no los de las oraciones obtenidos a partir de la media como en
el resto de modelos. Esto se debe a que los embeddings de cada palabra
permiten capturar el contexto semántico de las palabras, lo cual resul-
ta fundamental para el correcto funcionamiento de estos modelos. Sin el
uso de los embeddings de palabras, la capacidad de comprensión y pre-
dicción de las redes neuronales LSTM y RNN se vería significativamente
limitada, ya que no podrían capturar de manera efectiva las relaciones y
significados de las palabras dentro de las oraciones. Por lo tanto, el en-
trenamiento con embeddings de palabras garantiza una mayor capacidad
de contextualización y comprensión en estos modelos de procesamiento
de lenguaje natural.

3.5.3. Modelos de Machine Learning

3.5.3.1. Modelos desde cero

En esta sección, se realiza un análisis de los modelos de Machine Learning co-
múnmente empleados en la detección de sentimientos [7]. Estos modelos son los que
han sido entrenados dobre el dataset Financial Phrasebank y sobre los que se ha
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llevado a cabo una comparación para tratar de encontrar el modelo que mejor se
comporta clasificando sentimientos financieros.

Se abordarán los beneficios asociados con cada uno de estos modelos de clasifica-
ción utilizados en el proceso de selección y entrenamiento . Dicho análisis permitirá
comprender en mayor profundidad las ventajas que cada modelo ofrece en el con-
texto de la detección de sentimientos.

Para el entrenamiento de todos los modelos seleccionados se ha empleado la
técnica de Grid Search, de cara a encontrar los mejores hiperparámetros que hacen
que el modelo tenga una mejor performance a la hora de clasificar sentimientos. A
continuación, se van a exponer los diferentes modelos empleados en la comparación,
indicando de cada uno de ellos los parámetros más útiles y significativos, es decir,
los que conviene optimizar mediante Grid Search.

3.5.3.1.1. Modelo Naive Bayes
El modelo Naive Bayes[2] es especialmente útil en el análisis de sentimientos debido
a su simplicidad y eficiencia computacional. Puede manejar grandes volúmenes de
datos y es rápido en términos de entrenamiento y predicción. Además, el modelo
puede manejar características categóricas y funciona bien incluso cuando hay una
gran cantidad de características en comparación con el tamaño del conjunto de datos.

El modelo elegido para abordar la clasificación de sentimientos en un problema
multiclase ha sido el MultinomialNB, perteneciente a la biblioteca de Python, Scikit
Learn. Este modelo se caracteriza por su simplicidad y no requiere una configuración
compleja de parámetros. En el proceso de búsqueda de hiperparámetros mediante
Grid Search, se han considerado únicamente los parámetros alpha y fit_prior. Estos
parámetros permiten ajustar el suavizado de Laplace y la inclusión o exclusión de
las probabilidades a priori, respectivamente.

3.5.3.1.2. Modelo Decission Tree

Los árboles de decisión [6] son conocidos por su capacidad para capturar rela-
ciones no lineales y complejas en los datos. En el contexto de la clasificación de
sentimientos, un árbol de decisión puede analizar características lingüísticas y pa-
trones en los textos para determinar la clase de sentimiento correspondiente. Los
nodos del árbol representan condiciones sobre las características de entrada, mien-
tras que las ramas representan las posibles decisiones basadas en esas condiciones.
La estructura jerárquica del árbol permite una interpretación clara y explícita de
cómo se toman las decisiones de clasificación.

Además, los árboles de decisión pueden manejar características categóricas y nu-
méricas, y son menos susceptibles al sobreajuste en comparación con otros modelos
más complejos. Esto los hace especialmente adecuados para problemas de clasifica-
ción de sentimientos en NLP, donde es importante comprender las razones detrás de
las predicciones.

Entre los parámetros principales que se van a incluir en la búsqueda Grid Search
se encuentran:
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criterion: Determina la medida de calidad utilizada para seleccionar la mejor
división en cada nodo del árbol de decisión (por ejemplo, “gini” o “entropy”).

max_depth: Establece la profundidad máxima permitida para el árbol de de-
cisión, controlando la complejidad y evitando el sobreajuste.

min_samples_split: Especifica el número mínimo de muestras requeridas para
realizar una división en un nodo interno del árbol.

min_samples_leaf: Define el número mínimo de muestras requeridas en una
hoja (nodo final) del árbol de decisión.

max_features: Limita el número máximo de características consideradas al
buscar la mejor división en cada nodo.

El resto de hiperparámetros configurables del Árbol de Decisión que no aparecen
en el listado anterior se han mantenido con su valor por defecto, puesto que no se
han considerado tan relevantes como los indicados.

3.5.3.1.3. Modelo Gradient Boosting
Gradient Boosting [4] es una técnica que combina múltiples modelos débiles, como
árboles de decisión, en un modelo más fuerte y robusto. Esta metodología se enfoca
en mejorar el rendimiento del modelo al ir iterando y corrigiendo los errores come-
tidos por los modelos previos.

En el contexto de la clasificación de sentimientos en NLP, Gradient Boosting
tiene la capacidad de aprender características complejas y sutiles en los textos, lo
que permite una representación más precisa de los sentimientos.

Además, este enfoque puede manejar características tanto categóricas como nu-
méricas, lo que lo hace adecuado para el análisis de texto. Gradient Boosting también
es conocido por su capacidad para manejar conjuntos de datos desequilibrados, co-
mo es el caso de los dos datasets de los que se dispone en este proyecto. Al combinar
la potencia de múltiples modelos y abordar los desafíos específicos del problema,
Gradient Boosting puede mejorar la precisión y la capacidad de generalización del
modelo de clasificación de sentimientos.

Los parámetros que se han optimizado mediante la búsqueda de Grid Search han
sido los siguientes:

n_estimators: Determina el número de estimadores (árboles de decisión débi-
les) utilizados en el algoritmo de Gradient Boosting.

learning_rate: Controla la contribución de cada estimador al modelo general
y afecta la velocidad de convergencia del algoritmo.

max_depth: Define la profundidad máxima permitida para cada estimador en
el conjunto, lo que limita la complejidad y evita el sobreajuste.

max_features: Establece el número máximo de características consideradas al
buscar la mejor división en cada estimador.
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min_samples_split: Especifica el número mínimo de muestras requeridas para
realizar una división en un nodo interno del estimador.

min_samples_leaf: Define el número mínimo de muestras requeridas en una
hoja (nodo final) del estimador.

3.5.3.1.4. Modelo Random Forest
Random Forest [15] es un modelo que combina múltiples árboles de decisión inde-
pendientes, entrenados en diferentes conjuntos de datos de muestra y características,
para obtener una predicción conjunta. Esta metodología de ensamble proporciona
varias ventajas para la clasificación de sentimientos en NLP. En primer lugar, Ran-
dom Forest puede capturar relaciones no lineales y complejas presentes en los textos,
permitiendo una representación más precisa de los sentimientos. Además, al utilizar
múltiples árboles, el modelo puede evitar el sobreajuste y mejorar la capacidad de
generalización. Random Forest también puede manejar características tanto categó-
ricas como numéricas, lo que es crucial en el análisis de sentimientos que involucra
datos de texto, como es el caso de las noticias financieras. Esta característica es
muy importante de cara a analizar cantidades y volúmenes de datos numéricos que
puedan aparecer en una noticia financiera.

Los parámetros que se han optimizado en la búsqueda Grid Search han sido los
siguientes:

n_estimators: El número de árboles de decisión en el bosque aleatorio.

max_depth: La profundidad máxima de cada árbol de decisión en el bosque.

min_samples_split: El número mínimo de muestras requeridas para realizar
una partición en un nodo interno.

min_samples_leaf: El número mínimo de muestras requeridas para considerar
un nodo como una hoja.

max_features: El número máximo de características a considerar al buscar la
mejor partición en cada nodo.

3.5.3.1.5. Modelo SVM
SVM[3] es un algoritmo de clasificación lineal que tiene la capacidad de separar efi-
cientemente clases en un espacio de características de alta dimensión. En el contexto
de la clasificación de sentimientos en NLP, SVM puede aprovechar características
lingüísticas y semánticas complejas para discernir las emociones asociadas con los
textos. Además, SVM es eficaz para manejar datos desequilibrados y resolver pro-
blemas multiclase, lo cual es muy útil en el caso de los datasets empleados, puesto
que en ambos las clases están desbalanceadas.

SVM puede aprender fronteras de decisión no lineales mediante el uso de funcio-
nes de kernel, lo que lo hace altamente flexible y capaz de capturar relaciones no li-
neales en el lenguaje natural. También es conocido por su capacidad para generalizar
bien en conjuntos de datos pequeños y lidiar con la maldición de la dimensionalidad.
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En el caso de este modelo, únicamente se ha tratado de optimizar mediante Grid
Search el parámetro C, que se encarga de controlar el equilibrio entre la maximiza-
ción del margen y la clasificación incorrecta de puntos de datos.

3.5.3.1.6. Modelo RNN
Las RNN[9] son capaces de modelar relaciones secuenciales y capturar dependencias
a largo plazo en el texto, lo cual es esencial para comprender y clasificar los sen-
timientos en un contexto lingüístico. Al procesar secuencias de palabras, las RNN
pueden tener en cuenta el contexto previo para asignar un sentimiento específico a
una palabra o frase determinada. Esto les permite capturar el flujo de información
a través de la secuencia y considerar la evolución de los sentimientos a medida que
se desarrolla el texto. Además, las RNN tienen la capacidad de aprender representa-
ciones semánticas contextualizadas, lo que les permite capturar matices emocionales
y comprender el tono general del texto. En el análisis de sentimientos en NLP, don-
de las palabras y las estructuras lingüísticas pueden afectar significativamente la
polaridad de un texto, las RNN pueden aprovechar su capacidad para modelar la
dependencia temporal y tomar decisiones de clasificación más precisas. Es por esto
que este modelo se entrena a partir de embeddings de palabras, y no de oraciones
completas, como hacen el resto de modelos anteriores.

La red neuronal RNN que se va a entrenar en este proyecto tiene la siguiente
estructura:

Figura 18: Estructura de la red RNN

Este modelo se ha configurado con una función softmax en la ultima capa, de
cara a normalizar las salidas así como mejorar la representación de la incertidumbre
del modelo. A su vez, se ha establecido como función de pérdida la función catego-
rical_crossentropy, debido al problema multiclase.

Gradient vanishing problem : A medida que la información se desplaza de
las neuronas de entrada a las de salida a lo largo de la red neuronal, ésta actuali-
za sus pesos en función del error y realiza retro propagación. Los pesos asignados
aleatoriamente próximos a cero caen por debajo de cero a lo largo del tiempo con ac-
tualizaciones repetidas de los pesos para reducir el error. Este problema se denomina
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problema de desaparición del gradiente. Y es por esto que surgieron las denominadas
LSTM (Long Short Term Memory).

3.5.3.1.7. Modelo LSTM
Las LSTMs[5] son una variante de las redes neuronales recurrentes (RNN) que se
destacan por su capacidad para capturar dependencias a largo plazo en secuencias
de texto. Esto es especialmente relevante en la clasificación de sentimientos, ya que
las palabras y las estructuras lingüísticas pueden estar interconectadas en un texto
y afectar el tono emocional general.

Las LSTMs pueden aprender patrones temporales complejos y descubrir relacio-
nes sutiles en el texto a través de sus unidades de memoria y compuertas. Esto les
permite modelar la evolución de los sentimientos a medida que se desarrolla el texto
y tomar decisiones de clasificación más precisas.

Además, las LSTMs son capaces de manejar secuencias de longitud variable, lo
que es beneficioso para el análisis de sentimientos en NLP, donde las oraciones o
textos pueden tener longitudes diferentes. Al procesar secuencias de palabras, las
LSTMs pueden aprender representaciones semánticas contextualizadas y capturar
matices emocionales sutiles en el texto.

La red neuronal LSTM que se va a entrenar en este proyecto tiene la siguiente
estructura:

Figura 19: Estructura de la red LSTM

La configuración de los parámetros de esta red es similar a la empleada en el
modelo anterior (RNN), se ha establecido una función softmax en la ultima capa así
como la función de pérdida categorical_crossentropy.

Función de pérdida personalizada: Las funciones de pérdida en las redes
neuronales desempeñan un papel fundamental para ajustar el modelo a la lógica
empresarial. En un entorno de producción, es común contar con tres modelos dis-
tintos: uno optimista, otro neutro y otro pesimista. Estos modelos se utilizan en
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función de diferentes escenarios financieros.

Cuando la empresa está experimentando una buena situación financiera, con una
disponibilidad mayor de fondos y un bajo índice de incumplimiento, se emplea un
modelo optimista. Este modelo se enfoca en detectar predominantemente noticias
positivas, con el objetivo de aprovechar al máximo las oportunidades favorables. Por
otro lado, en momentos en los que la situación financiera no es tan favorable, como
en períodos de mayor incumplimiento o durante una crisis, se utiliza un modelo más
conservador. Este modelo se centra en detectar de manera más efectiva las noticias
negativas, ya que el principal objetivo es evitar el incumplimiento. Además, existe
un modelo genérico que asigna un peso equilibrado a todas las predicciones, buscan-
do ofrecer una perspectiva más balanceada y abordar diferentes escenarios.

Estos tres modelos permiten adaptar la detección de noticias y la toma de decisio-
nes a las condiciones financieras cambiantes de la empresa. Al ajustar las funciones
de pérdida en cada modelo, se logra una mayor alineación con los objetivos y la
estrategia de negocio. Esto proporciona flexibilidad y capacidad de respuesta para
enfrentar diferentes situaciones y maximizar los resultados en función de las circuns-
tancias específicas.

Para mitigar este problema, se ha aplicado una función de pérdida que pondera
las clases en función de su presencia en el conjunto de datos. Esto implica asignar
un mayor peso a las clases minoritarias durante el proceso de entrenamiento, lo que
permite al modelo aprender de manera más efectiva a detectar patrones y carac-
terísticas específicas de esas clases subrepresentadas. Al hacerlo, se busca mejorar
la capacidad de generalización del modelo y lograr una mejor precisión en la pre-
dicción de todas las clases, incluso aquellas con menor frecuencia en los datos de
entrenamiento.

3.5.3.2. Modelos Preentrenados

3.5.3.2.1. Modelo FinancialBert
Tal y como se ha descrito en el estado del arte, este modelo es un modelo Bert al
que se le ha hecho fine tunning sobre varios datasets, entre ellos el dataset Financial
Phrasebank.[14]

Este modelo tiene varias aplicaciones, como predecir los precios de mercado,
etc. Sin embargo, para este proyecto, se va a emplear el modelo “ahmedrachid/
FinancialBERT-Sentiment-Analysis”, disponible en hugging face.

Para utilizar este modelo, simplemente se debe importar a través de la biblioteca
transformers. Además, para asegurar su correcto funcionamiento, se debe importar
el tokenizador específico correspondiente a este modelo, cuyo nombre coincide con
el modelo mismo. Para utilizar el modelo, basta con crear un pipeline que incluya
tanto el tokenizador como el modelo. Una vez configurado el pipeline, solo se deben
proporcionar las noticias financieras al modelo, sin necesidad de generar embeddings,
ya que esto es realizado automáticamente por el tokenizador. El modelo devolverá la
etiqueta asignada a la noticia introducida (positiva, negativa o neutral), junto con un
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score que indica el nivel de confianza con el que el modelo ha realizado su predicción.

Este modelo será empleado para validar los sentimientos de las noticias del da-
taset específico, que han sido etiquetadas por el equipo de riesgos. Este dataset
contiene artículos de noticias completos, por lo que las oraciones y el contenido que
se introduce al modelo es mucho más largo que el del dataset Financial PhraseBank.
Por ello, en ocasiones es necesario particionar el artículo en varios bloques.

Una vez el modelo predice el sentimiento para cada uno de los bloques de la
noticia, se realiza una ponderación de los sentimientos de cada bloque para asignarle
un sentimiento final a la noticia completa. Esta ponderación se realiza de forma
similar a la que se aplica cuando una noticia del dataset específico ha sido etiquetada
por más de una persona. Se asignan los valores 1, 0 y -1 a los sentimientos “Positivo”,
“Negativo” y “Neutro” respectivamente, y se calcula una media. Si esta media es
mayor que 0, la noticia se considera positiva, si es menor negativa, y si está muy
cercana a 0, será neutra.

3.5.3.2.2. Modelo GPT3.5 Turbo
Dentro la API de OpenAI[24] existen multitud de modelos y métodos que se pueden
emplear según las tareas que se quieran realizar. En concreto, para la realización de
este proyecto se ha empleado el endpoint de “Completion”. Este endpoint permite
generar texto a partir de un prompt que se le envía como parámetro a la petición.

Además de seleccionar el endpoint, es necesario especificar el modelo[25] con el
que se quiere generar el texto. Existen multitud de modelos, en el caso de este pro-
yecto se han probado dos de ellos “gpt-3.5-turbo” y “text-davinci-003”. El modelo
que finalmente se comparará con FinancialBert será gpt-3.5-turbo, puesto que los
resultados que aporta son equivalentes a los del modelo Davinci y, sin embargo, las
llamadas a la API con este modelo son mucho más económicas.

Uno de los puntos clave a tener en cuenta con la utilización de este modelo es la
forma en la que se genera el prompt. El prompt es el mensaje que se le envía al modelo
para que haga lo que se le pida. En este caso, se quiere que clasifique noticias en
función de sus sentimientos financieros y les asigne una de las tres clases establecidas.
tras múltiples pruebas, el mensaje resultante enviado contiene lo siguiente:

Decide whether a new’s sentiment is positive, neutral, or negative and the
percentage of accuracy of your response.
New: “text of the new ”.
Sentiment - Score:

Con este prompt el modelo suele devolver la respuesta estructurada según lo
que se le indica. Sin embargo, en ocasiones devuelve más texto del que debería,
justificando su decisión, puesto que al fin y al cabo es un modelo de generación
de texto. Por lo tanto, hay veces en las que es necesario limpiar la respuesta y
adecuarla a la estructura requerida, de cara a comparar los resultados con el modelo
de FinancialBert, que devuelve sus predicciones acorde a la estructura indicada[39].
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Capítulo 4

Desarrollo

4.1. Introducción

En este capítulo se explican todos los procesos y detalles del desarrollo más
técnico del proyecto. Se comienza detallando las diferentes tecnologías que se han
empleado para el desarrollo de este proyecto. A continuación, se muestra el data-
set resultante tras aplicar las diferentes técnicas de preprocesamiento de NLP. Más
adelante, se incluye una tabla con el resumen de los tiempos de ejecución del entre-
namiento de los diferentes modelos y los hiperparámetros seleccionados para cada
uno de ellos tras la optimización. A continuación, se explica el proceso de despliegue
de la aplicación web de puntuación de noticias en GCP. Y, por último, se explica la
estructura del código generado.

4.2. Tecnologías utilizadas

En esta sección se van a describir las principales tecnologías que han sido emplea-
das para la realización de este proyecto y cómo se relacionan entre sí. En concreto,
las tecnologías empleadas se pueden dividir en dos grandes subgrupos, codificación
e infraestructura.

En la sección de codificación, la tecnología empleada ha sido Python, pues es
el lenguaje de programación más utilizado en problemas de Machine Learning.
Entre las principales librerías empleadas destacan las siguientes:

• Scikit Learn. Esta librería contiene todos los métodos necesarios para
la aplicación de los modelos de Machine Learning aplicados desde cero.
Además, también contiene métodos de generación de vectores. Para este
proyecto, se han utilizado TFIdfVectorizer del módulo de Feature Ex-
traction para la generación de los embeddings con TF IDF, así como los
métodos de modelos como Gradient Boosting o Random Forest del mó-
dulo de ensemble, o Decission Tree. Por último, se han empleado métodos
de métricas para extraer resultados.

• Gensim. Esta librería contiene métodos muy utiles para la aplicación de
técnicas de NLP. En concreto, se han utilizado los métodos de prepro-
cesamiento de tokenización y Porter Stemming, y los de generación de
embeddings de Word2Vec.
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• Keras y Tensorflow. Estas librerías han sido empleadas para crear y
entrenar las redes neuronales RNN y LSTM desde cero empleadas en la
comparación de los modelos.

• Seaborn y Matplotlib. Estas librerías han sido utilizadas para graficar
los resultados de los modelos entrenados, en concreto, las curvas ROC y
las matrices de confusión.

• Streamlit. Esta librería se ha empleado para la implementación de la
aplicación web de puntuación de noticias.

• Librerías personalizadas de Ebury. Encargadas de la comunicación con la
infraestructura de GCP. Mediante estas librerías es posible almacenar y
leer datos de las diferentes tablas y Buckets de GCP, así como acceder al
Secret Manager para la autenticación dentro de la infraestructura.

En la sección de infraestructura, la tecnología empleada ha sido Google Cloud
Platform. Para la gestión de bases de datos y almacenamiento de ratings, se
ha utilizado Big Query. Los ficheros JSON en crudo generados después del
scrapping se almacenan en Buckets, que son accedidos posteriormente por la
aplicación web. Además, se ha empleado el Secret Manager de GCP para la
autenticación mediante API de la aplicación y para acceder a los datos desde
un script de Python. Por último, el despliegue de la aplicación se ha realizado
utilizando Cloud Build de GCP. Estas herramientas y servicios de GCP han
sido fundamentales para el éxito y eficiencia del proyecto.

4.3. Aplicación de técnicas de preprocesamiento de
NLP

Se ha llevado a cabo la tokenización por palabra, evitando la utilización de bi-
gramas u otras técnicas similares con el fin de simplificar el proceso y facilitar la
generación de los embeddings. Tras la tokenización, es posible obtener una visuali-
zación de las palabras que más aparecen en el dataset.

Figura 20: Top 30 palabras más comunes del dataset específico.
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Tras la tokenización, se procede a aplicar el algoritmo de Porter Stemming a
todas las palabras existentes en el dataset. A continuación se muestra un ejemplo
de algunas de las palabras originales y el resultado de aplicarles dicho stemmer.

Figura 21: Resultado de la aplicación de Stemming a los tokens obtenidos.

Como se puede observar, algunas de las palabras (tokens) mantienen su formato
original, como los nombres propios. Sin embargo, la mayoría de palabras derivadas,
son reducidas a su raíz.

4.4. Aplicación de modelos de NLP

En esta sección se va a analizar cómo se han entrenado los diferentes modelos
de Machine Learning desde cero. Se analizarán los hiperparámetros a optimizar así
como los diferentes tiempos de entrenamiento.

Tras la selección de los mejores parámetros para cada uno de los modelos con grid
search, y con los datasets ya preparados con los vectores de cada oración generados
a partir de los embeddings de cada una de las palabras, se procede al entrenamien-
to de cada uno de los modelos. En la sección de 5Pruebas y Resultados de este
documento, se va a mostrar para cada uno de los modelos, el Classification Report
resultante tras la validación de los modelos. A continuación, se va a indicar el tiempo
de entrenamiento de cada uno de los modelos así como los mejores hiperparámetros
seleccionados para cada modelo, según los tipos de embeddings.

El procedimiento ha comenzado con la separación del dataset Financial Phrase-
bank en dos subconjuntos de datos, 80 % para entrenamiento y 20 % para valida-
ción. Una vez divididos los datos, los modelos son entrenados con el subconjunto
de entrenamiento. Sobre este subconjunto es sobre el que se calculan los mejores
hiperparámetros para cada modelo. Una vez entrenados, los modelos se almacenan
en formato pickle para poder validarlos sobre los diferentes datasets sin tener que
realizar el entrenamiento de nuevo. Tras el entrenamiento, se realiza una validación
de cada uno de los modelos sobre el 20 % restante reservado para esta labor. Una vez
validado el modelo, se genera el Classification Report y se calculan métricas como
el Accuracy, Recall, F1 Score y Precision de cada uno de los modelos. Además, se
grafican tanto la matriz de confusión resultante como las curvas ROC. Al ser un
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problema multiclase, se ha visto la necesidad de adaptar la visualización de las cur-
vas ROC, para poder ver cómo se comporta el modelo con cada una de las clases.

Por último, una vez entrenados y validados los modelos sobre el dataset Financial
Phrase Bank, se realiza una ultima validación de los mismos modelos que se habían
almacenado tras el entrenamiento, pero esta vez sobre el dataset específico, para
comparar los resultados con los de FinancialBert.

4.4.1. Modelos desde cero. Entrenamiento

En esta sección se van a mostrar los tiempos de entrenamiento de cada uno de los
modelos entrenados con los diferentes datasets generados a partir de la aplicación de
diferentes algoritmos de generación de embeddings. Además, se indican los mejores
parámetros para cada uno de los modelos dependiendo de los diferentes escenarios
de entrenamiento que se han encontrado mediante la técnica de Grid Search.

Modelo ML
Embeding

Tiempo de
entrenamiento (ms)

Hiperparámetros
seleccionados

Naive bayes - TF-IDF 0.949 alpha:0.1
fit_prior: False

Naive bayes - Word2Vec 0.215 alpha:10.0
fit_prior: False

Naive bayes - GLOVE 0.112 alpha:1.0
fit_prior: False

Decission Tree - TF-IDF 29.164

criterion: entropy
max_depth: 5
max_features: sqrt
min_samples_leaf: 4
min_samples_split: 5

Decission Tree - Word2Vec 12.888

criterion: entropy
max_depth: 5
max_features: sqrt
min_samples_leaf: 4
min_samples_split: 5

Decission Tree - GLOVE 4.528

criterion: entropy
max_depth: 5
max_features: sqrt
min_samples_leaf: 4
min_samples_split: 5

Gradient Boosting - TF-IDF 264.049

n_estimators: 1000
learning_rate: 1.0
max_depth: 1
max_features: auto
min_samples_split: 2
min_samples_leaf:

Cuadro 4.1: Entrenamiento de los modelos
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Modelo ML
Embeding

Tiempo de
entrenamiento (ms)

Hiperparámetros
seleccionados

Gradient Boosting - Word2Vec 51.6

n_estimators: 500
learning_rate: 1.0
max_depth: 1
max_features: auto
min_samples_split: 2
min_samples_leaf:

Gradient Boosting - GLOVE 5.241

n_estimators: 100
learning_rate: 1.0
max_depth: 1
max_features: auto
min_samples_split: 2
min_samples_leaf:

Random Forest - TF-IDF 1016.048

max_depth: None
max_features: auto
min_samples_leaf: 1
min_samples_split: 2
n_estimators: 200

Random Forest - Word2Vec 1030.258

max_depth: None
max_features: auto
min_samples_leaf: 4
min_samples_split: 10
n_estimators: 50

Random Forest - GLOVE 451.746

max_depth: 5
max_features: auto
min_samples_leaf: 2
min_samples_split: 5
n_estimators: 100

SVM - TF-IDF 842.865 C: 10
SVM - Word2Vec 67.015 C: 1000
SVM - GLOVE 112.062 C: 10
RNN - TF-IDF 126.0527

No se han seleccionado
parámetros para este modeloRNN - Word2Vec 2.124

RNN - GLOVE 1.178
LSTM - TF-IDF 307.62

No se han seleccionado
parámetros para este modeloLSTM - Word2Vec 6.87

LSTM - GLOVE 4.888

Cuadro 4.2: Entrenamiento de los modelos

4.5. Despliegue de la aplicación web

De cara a desplegar la aplicación web para que los integrantes del equipo de ries-
gos tengan acceso a ella y puedan puntuar las noticias, es necesario realizar una serie
de configuraciones. El despliegue de la aplicación se realizará en la infraestructura
de GCP de la empresa, para que únicamente los empleados de la compañía puedan
tener acceso a ella.
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El proceso de despliegue comienza con la preparación de la aplicación, asegu-
rándose de que todos los requisitos, incluidas las dependencias de Python, estén
correctamente especificados en un archivo de requirements.txt. Luego, se procede a
crear una imagen Docker que contenga todos los componentes necesarios para des-
plegar la aplicación en GCP. Es importante tener en cuenta que la imagen Docker
debe ser construida de tal manera que incluya todas las dependencias necesarias
para la aplicación.

Una vez creada la imagen Docker, se debe subir a Container Registry, el registro
de contenedores de GCP. Esto permitirá que la aplicación esté disponible para ser
desplegada en Cloud Run y se verifica que la aplicación esté correctamente configu-
rada.

Para gestionar la autenticación de la aplicación, se configuran los secretos nece-
sarios en Secret Manager, asegurándose de que los secretos estén almacenados de
forma segura. Se configura un trigger en Cloud Run para que esté conectado al
repositorio de GitHub de la aplicación, lo que permite que se redespliegue automá-
ticamente cuando se realicen cambios en el repositorio.

Una vez que se haya verificado que se haya realizado la conexión con el reposi-
torio de GitHub, se procede a desplegar la aplicación en Cloud Run. Es importante
asegurarse de que la aplicación esté correctamente configurada antes de desplegarla
en Cloud Run. Una vez configurado el trigger de GitHub y desplegado el servicio en
Cloud Run, cualquier cambio realizado en el repositorio de GitHub desencadenará
automáticamente un redespliegue de la aplicación. Esto garantiza que los cambios
se apliquen de forma rápida y eficiente en el entorno de producción.

4.6. Explicación del código generado

En esta sección se proporcionará una breve descripción del código generado para
el proyecto. Para empezar, se ha desarrollado el código utilizando PyCharm, un
entorno de desarrollo integrado que ofrece una plataforma eficiente para la creación
de proyectos en Python. Además, las tres fases del proyecto han sido implementadas
dentro del mismo proyecto de PyCharm. La estructura de directorios del proyecto
se organiza de la siguiente manera:

En primer lugar, en el directorio config, se almacena el fichero de configuración
que contiene toda la información acerca de la ubicación de los directorios de
los ficheros, la configuración de los logs, y las conexiones con los diferentes
servicios de GCP como el Secret Manager o la URL de los buckets.

En segundo lugar, en el directorio data se almacena una copia de los ficheros de
noticias que se almacenan principalmente en los buckets. Este almacenamiento
local tiene como principal motivo permitir el análisis de los datos de forma
rápida, sin necesidad de realizar la conexión con GCP. En este directorio se
almacenan además los datos procesados como los diccionarios de embeddings
generados.
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En el directorio images se almacenan las gráficas generadas, así como la visua-
lización de los resultados de aplicar las diferentes técnicas de preprocesamiento
a los datos.

En el directorio de logs se almacena un registro de los logs de todas las eje-
cuciones del código. Para ser capaces de detectar fallos y seguir el flujo de
ejecución del código de forma más sencilla, sin necesidad de navegar por la
terminal.

En el directorio models se almacenan los modelos entrenados, tanto los mo-
delos de ML empleados para clasificar los sentimientos de las oraciones como
los modelos de vectorización y generación de embeddings.

En el directorio notebooks se almacenan los diferentes notebooks empleados
para realizar pruebas rápidas de código, así como el análisis exploratorio inicial
de los datos.

En el directorio scripts se almacena un script que permite instalar y replicar
el entorno virtual empleado en la ejecución del proyecto.

En el directorio src es donde se almacena el código del proyecto, dividido en
diferentes módulos según la funcionalidad de cada script :

• En primer lugar, en el directorio data_connection contienen los scripts
para obtener las noticias a través de la API de Marketaux y almacenar
los ficheros resultantes en Buckets. En estos scripts se realiza la conexión
con la API, la obtención de las noticias completas, así como la limpieza
de los datos y el almacenamiento del JSON resultante en GCP.

• A continuación, en el directorio flow_control existe un único script que
contiene métodos de cara a la autenticación con GCP y obtención de los
datos del usuario conectado para su posterior utilización.

• El siguiente directorio, machine_learning contiene todos los scripts
relacionados con la aplicación de modelos de ML sobre los diferentes
datasets. En concreto hay 4 scripts.

◦ El primero de ellos, bert, contiene el código de validación del modelo
BERT sobre el dataset específico. Este script almacena los resultados
de las predicciones para su posterior análisis y comparación.

◦ El segundo, embeddings, se encarga de generar los embeddings con
los tres algoritmos empleados (TF-IDF, Word2Vec y Glove), y alma-
cenarlos en ficheros que más adelante se emplearán para el entrena-
miento de los modelos.

◦ El siguiente script, modesl_from_scratch, contiene el código de
todos los modelos entrenados para la comparación. Contiene también
la aplicación de técnicas de preprocesamiento de los datos así como
métodos para graficar las matrices de confusión y curvas roc de todos
los modelos.

◦ Por último, el script openai_gpt es similar al de BERT, contiene
el código necesario para obtener las predicciones del modelo GPT3.5
turbo sobre el dataset específico.
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• Por último, el directorio utils que contiene las queries realizadas para
obtener la información que sea necesaria de la base de datos de Big Query.
Así como otros métodos útiles para configuración del proyecto.

• El fichero main.py contiene el código de ejecución de la obtención de no-
ticias. Este script hace uso de los métodos definidos en el data_connector

• El fichero webapp.py contiene la estructura del diseño de la interfaz
de la aplicación web de puntuación de noticias, así como la lógica de
mostrar las noticias y el almacenado de las puntuaciones en la base de
datos destinada para ello.

El directorio venv contiene la configuración del entorno virtual necesario para
la ejecución del proyecto. Incluye librerías como streamlit, tensorflow o scikit-
learn entre otras.

El fichero cloudbuild_webapp.yaml contiene información sobre el desplie-
gue de la aplicación en GCP. Indica el nombre del Docker en el que se debe
desplegar así como la configuración del Docker una vez desplegado, como el
tiempo de ejecución de la aplicación, etc.

Por último,el fichero dockerfile_webapp contiene información acerca de la
configuración del Docker, como los ficheros a incluir, el puerto al que conectarse
desde el navegador para poder acceder y el comando necesario para ejecutar
la aplicación.

Figura 22: Estructura de código del proyecto
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Capítulo 5

Pruebas y resultados

5.1. Introducción

En esta sección se detallan las pruebas que se han realizado relacionadas con el
entrenamiento de los diferentes modelos que se han comparado durante el proyecto.
Además, se muestran las comparaciones de los diferentes resultados obtenidos al
aplicar diferentes algoritmos de embeddings sobre el dataset inicial. Por último, se
muestra también una comparación de la aplicación de los modelos FinancialBert
y GPT 3.5 Turbo sobre el dataset específico. De esta forma se podrá tener una
idea de la precisión de las clasificaciones de ambos modelos sobre este dataset, y se
podrá observar cómo de subjetivo puede llegar a ser la percepción de sentimientos
en noticias.

5.2. Resumen de resultados

A continuación se muestra una tabla con el resumen de los resultados obtenidos
para cada uno de los modelos. En la tabla se muestra el accuracy global que aporta
cada uno de los modelos según los diferentes embeddings, tanto en entrenamiento
con el dataset Financial PhraseBank como en validación con el dataset específico.

Como se puede observar, ninguno de los modelos ha dado buenos resultados con
el dataset específico, por la forma en la que se ha introducido los datos a los modelos.
En cambio, con el dataset de Financial PhraseBank se puede ver que los modelos
proporcionan resultados bastante buenos con los embeddings de TF-IDF.
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Modelo Accuracy con dataset
Financial PhraseBank

Accuracy con dataset
específico

Naive bayes - TF-IDF 0.83 0.35
Naive bayes - Word2Vec 0.64 0.40
Naive bayes - GLOVE 0.53 0.25
Decission Tree - TF-IDF 0.75 0.39
Decission Tree - Word2Vec 0.70 0.36
Decission Tree - GLOVE 0.68 0.34
Gradient Boosting - TF-IDF 0.89 0.35
Gradient Boosting - Word2Vec 0.71 0.36
Gradient Boosting - GLOVE 0.67 0.41
Random Forest - TF-IDF 0.86 0.38
Random Forest - Word2Vec 0.71 0.36
Random Forest - GLOVE 0.70 0.36
SVM - TF-IDF 0.90 0.36
SVM - Word2Vec 0.78 0.36
SVM - GLOVE 0.67 0.36
RNN - TF-IDF 0.89 0.34
RNN - Word2Vec 0.78 0.31
RNN - GLOVE 0.65 0.30
LSTM - TF-IDF 0.88 0.36
LSTM - Word2Vec 0.79 0.33
LSTM - GLOVE 0.67 0.29
Financial Bert Preentrenado - 0.40
GPT 3.5 Turbo Preentrenado - 0.38

Cuadro 5.1: Comparación de resultados de todos los modelos con el dataset Financial
Phrasebank y el dataset específico

5.3. Pruebas realizadas

5.3.1. Dataset Financial Phrasebank con modelos desde cero

En primer lugar, se llevan a cabo las pruebas correspondientes a los modelos
creados desde cero. Una vez se han determinado los hiperparámetros más adecuados
para cada modelo, se procede a entrenarlos utilizando el 80 % del conjunto de datos
del Financial PhraseBank. Posteriormente, se realiza la validación de dichos modelos
utilizando el 20 % restante del conjunto de datos.

Después del entrenamiento, se guarda cada modelo en un archivo de extensión
“.pickle” con el fin de validarlos utilizando los diferentes conjuntos de datos y poder
utilizarlos sin necesidad de volver a entrenarlos previamente. Para llevar a cabo la
validación de los modelos, se carga cada uno de ellos en un script de Python y se
realiza una predicción sobre el conjunto de validación reservado para esta labor, pa-
ra obtener las clases que el modelo predeciría. Al tratarse de un conjunto de datos
etiquetado, se puede comparar la predicción del modelo con las etiquetas reales, lo
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que nos permite evaluar el desempeño del modelo de forma objetiva.

Con el propósito de evaluar el rendimiento de cada uno de los modelos, se han
generado visualizaciones de las matrices de confusión y las curvas ROC para cada
una de las predicciones realizadas. Asimismo, con el fin de obtener métricas numéri-
cas para facilitar la comparación entre los modelos, se ha generado un Classification
Report para cada uno de ellos. Este informe presenta las principales métricas de
los modelos, como accuracy, precission, recall, f1-score y support, desglosados por
cada una de las clases presentes en el conjunto de datos. Además, proporciona las
métricas generales del modelo. En el Anexo A de este documento se incluyen todas
las gráficas e informes correspondientes al entrenamiento de cada uno de los modelos
utilizando los tres tipos de embeddings generados.

Los resultados obtenidos muestran que el tipo de embedding que ha demostrado
un mejor desempeño es el de TF-IDF. Esto se debe principalmente a los volúmenes
de datos con los que se ha trabajado, puesto que Word2Vec y Glove requieren de un
corpus extenso para que puedan capturar todas las características relevantes presen-
tes en un texto, mientras que TF-IDF al ser probabilístico no requiere de contexto
sino que se basa en frecuencias que haya presentes.

Adicionalmente, se observa que el modelo que presenta los mejores resultados es
el SVM con TF-IDF, alcanzando una precisión del 90 % y un AUC cercano a 1 en
las tres curvas ROC.

El modelo SVM con TF-IDF ha demostrado un rendimiento destacado con este
tipo de embeddings debido a su eficiencia en espacios de alta dimensionalidad. Al
generar los embeddings de TF-IDF a partir del vocabulario completo, cada vector
tiene un tamaño igual al tamaño del vocabulario, que en este caso consta de 1415
dimensiones. Además, este modelo exhibe una buena capacidad de generalización,
lo que le permite clasificar correctamente noticias nuevas con las que no ha sido
previamente entrenado. Dado que el dataset presenta un claro desbalanceo entre las
clases, la capacidad de generalización resulta crucial para que el modelo sea capaz
de capturar patrones en los datos, incluso en las clases minoritarias, y así realizar
predicciones más precisas.

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.79 0.88 0.83 91
Neutral 0.92 0.97 0.95 418
Positive 0.89 0.73 0.80 171
Accuracy 0.90 680
Macro Avg 0.87 0.86 0.86 680
Weighted Avg 0.90 0.90 0.89 680

Cuadro 5.2: Classification Report del modelo SVM con TF-IDF
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Figura 23: Matriz de confusión del mo-
delo SVM con TF-IDF

Figura 24: Curva ROC del modelo SVM
con TF-IDF

Además del modelo SVM con TF-IDF, otros modelos también han demostrado
un rendimiento notable en este estudio. Entre ellos se encuentran Gradient Boos-
ting, Random Forest y las redes neuronales, tanto RNN como LSTM. Todos estos
modelos fueron entrenados utilizando el conjunto de datos de embeddings generados
mediante TF-IDF. Sus resultados se pueden observar en el Anexo A del documento.

Sin embargo, modelos con resultados peores han sido, en general, todos los mo-
delos entrenados con los embeddings de GLOVE.

Una prueba adicional que se puede llevar a cabo consiste en evaluar los resultados
de los modelos en función de los diferentes tipos de embeddings utilizados durante
el entrenamiento. En este sentido, se pueden distinguir tres escenarios distintos.

En primer lugar, al emplear los embeddings de TF-IDF, se ha demostrado que
en términos generales todos los modelos han exhibido un desempeño y una
precisión bastante equilibrados, logrando resultados mayormente satisfacto-
rios. No obstante, es importante destacar que el modelo SVM continúa siendo
el que ha arrojado las métricas más destacadas, seguido de cerca por la red
neuronal LSTM. Por otro lado, el modelo de Árbol de Decisión simple ha
mostrado los resultados menos favorables en comparación.

En segundo lugar, al emplear los embeddings de Word2Vec, se han obteni-
do resultados menos favorables en comparación con los obtenidos mediante
TF-IDF. En general, la mayoría de los modelos presentan dificultades para
distinguir entre noticias positivas y negativas, lo cual puede estar relacionado
con el proceso de generación de los embeddings. Aunque se evitó eliminar las
Stopwords con el fin de preservar el significado y la polaridad de las oraciones,
es posible que el modelo Word2Vec, entrenado en un corpus relativamente pe-
queño y con una escasez de noticias negativas en comparación con las neutrales
y positivas, no cuente con suficiente información para detectar características
negativas en el texto. En consecuencia, los modelos tienden a clasificar las
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noticias como positivas por defecto, ya que fueron entrenados en un conjun-
to de datos que predominaba por noticias neutrales, y el modelo es capaz de
identificar claramente este tipo de noticias.

Por último, al aplicar los embeddings de GLOVE, se han obtenido resultados
notablemente inferiores en comparación con los otros dos algoritmos mencio-
nados. Similar a la observación realizada con Word2Vec, se ha identificado una
tendencia en los modelos a clasificar las noticias como positivas o neutrales,
pero con una menor capacidad para identificar noticias negativas.

5.3.2. Dataset específico con todos los modelos

Estas pruebas están relacionadas con la validación de todos los modelos utili-
zados en el estudio, tanto aquellos entrenados desde cero como los modelos preen-
trenados, utilizando el dataset específico. Sin embargo, es importante destacar que
los resultados obtenidos al aplicar estos modelos sobre el dataset específico no han
sido satisfactorios para ninguno de los modelos utilizados. En el Anexo B de este
documento se incluyen todas las gráficas e informes correspondientes a la validación
de cada uno de los modelos utilizando los tres tipos de embeddings generados con
este dataset.

La principal diferencia entre estas pruebas y las anteriores, donde se validaron
los modelos utilizando el dataset Financial Phrasebank, radica en la longitud de los
textos utilizados para la validación. Mientras que el dataset Financial Phrasebank
consiste en oraciones financieras de tamaño moderado, en este caso se ha realizado
la validación utilizando artículos completos.

En el caso de los modelos preentrenados, se ha enfrentado el desafío de la
limitación de tamaño para los datos de entrada. En algunas ocasiones, ha
sido necesario dividir el texto de entrada en fragmentos más pequeños y pos-
teriormente ponderar los sentimientos predichos para cada fragmento. Esta
aproximación ha permitido abordar la limitación de tamaño y obtener una
visión más completa de los sentimientos en el texto completo.

En el caso de los modelos entrenados desde cero, se han realizado pruebas
utilizando tanto el artículo completo como el resumen de la noticia, disponible
en la misma tabla en la que se almacena el texto, como datos de entrada. Des-
afortunadamente, en ambos casos se han obtenido resultados insatisfactorios
para todos los tipos de embeddings. Como se mencionó anteriormente, es po-
sible que la forma en que se generaron los embeddings haya tenido un impacto
negativo en la capacidad de los modelos para generalizar de manera efectiva
en este contexto particular.

El proceso de validación de los modelos sobre artículos completos ha tenido un
impacto significativo en los resultados obtenidos. Al analizar los artículos que los
modelos han clasificado incorrectamente, se ha observado una mayor confusión en-
tre los artículos con sentimientos negativos y positivos. Esta confusión se debe a
la presencia de oraciones con diferentes polaridades dentro de un mismo artículo.
Dado que los modelos han sido entrenados utilizando oraciones con una sola polari-
dad, esta situación de ambigüedad en los artículos ha llevado a que los modelos se

Análisis de sentimientos financieros en noticias
Marta Simón Pinacho

53



equivoquen al clasificarlos. En esencia, es como lanzar una moneda al aire y, como
resultado, ninguno de los modelos ha logrado ofrecer un rendimiento satisfactorio.

Con el objetivo de mejorar los resultados de los modelos preentrenados, se ha
explorado la posibilidad de calcular una métrica de precisión ponderada teniendo en
cuenta el score proporcionado en sus predicciones. Sin embargo, esta estrategia no
ha logrado mejorar los resultados, ya que el score devuelto por los modelos tiende a
ser casi siempre cercano al 100 %. Este score refleja la confianza que tienen los mo-
delos en las respuestas que están proporcionando. A pesar de considerar este factor
de confianza en el cálculo de las métricas, no se ha observado una mejora sustancial
en los resultados. Esto sugiere que la alta confianza expresada por los modelos puede
no ser un indicador confiable de la precisión real de sus predicciones. Es necesario
explorar otras estrategias y métricas para evaluar y mejorar el rendimiento de los
modelos preentrenados.

A continuación se muestran las matrices de confusión resultantes de validar los
modelos preentrenados de Financial Bert y GPT 3.5 Turbo sobre el dataset especí-
fico, así como sus Classification Reports correspondientes.

Figura 25: Matriz de confusión del mo-
delo FinancialBert

Figura 26: Curva ROC del modelo GPT
3.5 Turbo

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.33 0.10 0.15 21
Neutral 0.39 0.82 0.53 33
Positive 0.47 0.19 0.27 36
Accuracy 0.40 90
Macro Avg 0.40 0.37 0.32 90
Weighted Avg 0.41 0.40 0.34 90

Cuadro 5.3: Classification Report del modelo FinancialBert sobre el dataset especí-
fico
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Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.19 0.24 0.21 21
Neutral 0.46 0.58 0.51 33
Positive 0.45 0.28 0.34 36
Accuracy 0.38 90
Macro Avg 0.37 0.36 0.36 90
Weighted Avg 0.39 0.38 0.37 90

Cuadro 5.4: Classification Report del modelo GPT 3.5 Turbo sobre el dataset espe-
cífico

Como se puede ver, ninguno de los modelos preentrenados aporta buenos resul-
tados.

A continuación, se incluye un ejemplo de las oraciones que falla GPT turbo, las
14 noticias positivas que puntúa como negativas son un ejemplo claro del problema
descrito anteriormente:

Jefferies analyst Casey Haire highlighted NYCB’s strong balance sheet posi-
tioning, thanks to the significant improvement in its liquidity profile resulting
from the pending acquisition of Signature Bank assets. This FDIC-brokered
acquisition is expected to provide NYCB with increased scale and diversifica-
tion, which is seen as a positive development.
While Jefferies holds an optimistic view overall, some investors remain cau-
tious due to the current valuation discount compared to its peers. Although
NYCB is expected to close the valuation gap in the future, this discount re-
mains a concern.
Additionally, while an attractive dividend yield of approximately 8 % is men-
tioned, some analysts also emphasize the need to monitor the long-term sus-
tainability of this dividend payment level.
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Capítulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Introducción

En esta última sección se detallan las conclusiones obtenidas tras el desarrollo
del proyecto y se indican una serie de próximos pasos que se podrían seguir de cara
a mejorar y continuar con el desarrollo del proyecto.

6.2. Conclusiones

La elección del algoritmo de generación de embeddings tiene un impacto
significativo en los resultados obtenidos al entrenar los modelos de clasificación.
Es importante considerar este aspecto al seleccionar el mejor algoritmo, ya que
puede influir en los resultados deseados o en las características en las que se
espera que el modelo se enfoque.

Las redes neuronales son herramientas útiles para capturar y almacenar el
contexto de las oraciones, y su capacidad de aprendizaje recurrente las hace
adecuadas para tareas que involucran secuencias de texto. Sin embargo, al
entrenar redes neuronales con conjuntos de datos pequeños y desbalanceados,
no siempre se obtienen resultados satisfactorios.

En el caso de conjuntos de datos pequeños, las redes neuronales encuen-
tran dificultades para generalizar adecuadamente y capturar la diversidad de
patrones presentes en los datos. Esto se debe a que la cantidad limitada de
ejemplos de entrenamiento puede no ser suficiente para aprender las compleji-
dades y variaciones presentes en el lenguaje.

Los modelos preentrenados pueden proporcionar resultados prometedores,
sin embargo, al validar estos modelos con un conjunto de datos específico, se
evidencia que la interpretación de los sentimientos puede ser altamente
subjetiva y depender de la persona que esté leyendo la noticia. Por lo tanto, al
realizar la validación y comparación de los sentimientos generados por Finan-
cialBert/GPT 3.5 Turbo con el equipo de riesgos, se observa que se presenten
discrepancias significativas.

Podría haber sido beneficioso calcular la media de las puntuaciones de las no-
ticias de manera diferente en el conjunto de datos específico, o incluso dividirlo
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en varios conjuntos de datos similares al caso de Financial PhraseBank. Sin
embargo, debido a la limitada cantidad de noticias puntuadas disponi-
bles, no fue viable llevar a cabo dicha separación.

Se ha observado que la adaptación de los modelos a noticias más largas y
complejas presenta dificultades debido a varias razones. En primer lugar, una
noticia puede contener múltiples sentimientos dependiendo de la oración
en la que se encuentre, lo que conlleva que al etiquetar la noticia en su totali-
dad, algunas oraciones puedan estar incorrectamente etiquetadas. En segundo
lugar, siempre existe la posibilidad de errores humanos al momento de rea-
lizar el etiquetado. Además, dado que el tipo de problema es diferente, sería
más justo evaluar el rendimiento de los modelos al clasificar cada oración
individualmente y luego ponderar los resultados a nivel de noticia. Compa-
rar esa ponderación final con el etiquetado realizada por el equipo de riesgos
permitiría obtener una medida más precisa y equitativa del desempeño de los
modelos.

6.3. Próximos pasos

Embeddings con el algoritmo de OpenAI: Explorar la posibilidad de uti-
lizar el algoritmo de embeddings de OpenAI para enriquecer la representación
de los textos utilizados en el proyecto. Este enfoque puede ayudar a capturar
mejor las características semánticas y contextuales de las noticias, mejorando
potencialmente la precisión de los modelos de clasificación.

Probar otras formas de clasificación de noticias: Ya que los modelos
preentrenados han sido entrenados con oraciones más cortas y con un úni-
co sentimiento, se podría tratar de replicar este procedimiento pero con los
modelos desde cero, para tratar de obtener mejores resultados.

Comparar con datos económicos de la empresa: Incorporar datos eco-
nómicos relevantes de la empresa en el análisis de sentimientos puede propor-
cionar una perspectiva adicional sobre la relación entre los eventos económicos
y las opiniones expresadas en las noticias. Esto permitirá una evaluación más
completa y contextualizada de los sentimientos asociados a cada empresa.

Agrupar las noticias por empresa mediante el algoritmo NER: Utilizar
el algoritmo de reconocimiento de entidades (NER) para identificar y agrupar
las noticias según la empresa a la que se refieren. Esto facilitará el análisis in-
dividualizado de cada empresa y proporcionará información más precisa sobre
las opiniones y eventos relacionados con cada una.

Eliminar barrera del idioma: Investigar y desarrollar técnicas para abordar
el análisis de sentimientos en noticias escritas en diferentes idiomas. Esto per-
mitirá ampliar la aplicabilidad del proyecto a nivel global y aprovechar fuentes
de información adicionales.

Modelos con ensemble : Implementar técnicas de ensemble, como Stacking
o Bagging, utilizando los mejores modelos obtenidos individualmente. Esta
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estrategia permitirá combinar las fortalezas de diferentes modelos y mejorar
aún más la capacidad de predicción y generalización del sistema.

Usar la aplicación de etiquetado para recibir feedback de los modelos:
Utilizar la aplicación final como una herramienta de retroalimentación para
los modelos de clasificación. Recopilar y analizar los comentarios y sugerencias
de los usuarios para mejorar continuamente los modelos y adaptarlos a las
necesidades y preferencias de los usuarios. Como se ha comentado, pueden
existir diferentes escenarios económicos y es posible que se necesiten adaptar
los modelos a cada uno de ellos para que clasifiquen las noticias de forma más
optimista o pesimista según el caso. Con este feedback se podría adaptar el
modelo final a las necesidades específicas del momento. Además, de cara a
futuro, en el que se tendrá un dataset sin etiquetar, este feedback permitirá
saber si los modelos están bien calibrados o es necesario ajustarlos.

Realizar un speech to text para analizar sentimientos en tiempo real:
Implementar un sistema de reconocimiento de voz (speech-to-text) para ana-
lizar en tiempo real los sentimientos expresados en las noticias financieras que
los dealers ven cada día. Esto permitirá capturar información en tiempo real
y reaccionar rápidamente a las noticias relevantes en los mercados financieros.

Expandir las fuentes de datos: Utilizar otras fuentes de datos como Twitter
o Bloomberg para conseguir solventar dos de los problemas encontrados. En
primer lugar, para ampliar el corpus. En segundo lugar, tener la posibilidad
de conseguir noticias de clientes con menor cobertura mediática.

Desarrollo de la aplicación final: Desarrollar la aplicación final con una
serie de funcionalidades clave. Una de ellas será la capacidad de buscar noti-
cias por empresa, lo que permitirá a los usuarios acceder a todas las noticias
disponibles sobre una empresa específica en el último año.
Para cada noticia, se mostrará el sentimiento asignado por el modelo de análisis
de sentimientos, lo que proporcionará información valiosa sobre la percepción
financiera asociada a esa empresa. Además, se incluirá la importancia de la
noticia, que se determinará en función de la fuente que la haya publicado. Esto
ayudará a los usuarios a evaluar la relevancia y credibilidad de las noticias.
La aplicación también incluirá enlaces directos a los artículos y mostrará la
fecha de publicación de cada noticia. Además, se permitirá ordenar las noticias
en función de su fecha de publicación, que por defecto serán mostradas en orden
descendente desde las más recientes hasta las más antiguas.
Una característica adicional de la aplicación será la capacidad de realizar una
ponderación de los sentimientos de las noticias del último mes para asignar una
puntuación de sentimiento global a la empresa. Esto permitirá a los usuarios
obtener una visión general del sentimiento predominante hacia la empresa
durante ese período específico.
Adicionalmente, se implementará una gráfica temporal que mostrará la varia-
ción de los sentimientos de las noticias de la empresa a lo largo del último mes.
Esta representación visual permitirá a los usuarios visualizar y comprender de
manera intuitiva cómo ha evolucionado el sentimiento financiero de las noticias
relacionadas con la empresa a lo largo del tiempo.
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A continuación se incluye un boceto del diseño de la aplicación final que se
pretende implementar.

Figura 27: Boceto de visualización de la aplicación final
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Apéndice A

Resultados del entrenamiento de los
modelos

En este anexo se muestran los classification reports, las matrices de confusión y
las curvas ROC resultantes de todos los modelos probados.

La organización de esta sección se divide según los diferentes modelos que se han
probado. Dentro de cada uno de los modelos se muestran los resultados obtenidos
con cada uno de los embeddings.

El Classification Report contiene las principales métricas de clasificación de
cada uno de los modelos. Estos informes han sido obtenidos de la validación
de cada uno de los modelos, realizada con el 20 % de datos reservados para
esta labor.

Las matrices de confusión muestran el rendimiento de cada uno de los modelos
de clasificación empleados en el análisis. Permite cuantificar los aciertos y
errores del modelo para cada una de las clases.

Las curvas ROC representan la capacidad de discriminación de un modelo en
cada clase individual frente al resto de las clases.

A.1. Rendimiento del modelo Naive Bayes

A.1.1. Empleando embeddings del algoritmo TF-IDF

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.67 0.64 0.65 91
Neutral 0.92 0.91 0.91 418
Positive 0.72 0.74 0.73 171
Accuracy 0.83 680
Macro Avg 0.77 0.76 0.77 680
Weighted Avg 0.83 0.83 0.83 680

Cuadro A.1: Classification Report del modelo Naive Bayes con TF IDF
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Figura 28: Matriz de confusión del mo-
delo Naive Bayes con TF-IDF

Figura 29: Curva ROC del modelo Naive
Bayes con TF-IDF

A.1.2. Empleando embeddings del algoritmo Word2Vec

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.40 0.40 0.40 91
Neutral 0.79 0.80 0.80 418
Positive 0.37 0.36 0.36 171
Accuracy 0.64 680
Macro Avg 0.52 0.52 0.52 680
Weighted Avg 0.63 0.64 0.63 680

Cuadro A.2: Classification Report del modelo Naive Bayes con Word2Vec

Figura 30: Matriz de confusión del mo-
delo Naive Bayes con Word2Vec

Figura 31: Curva ROC del modelo Naive
Bayes con Word2Vec
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A.1.3. Empleando embeddings del algoritmo GLOVE

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.26 0.56 0.36 91
Neutral 0.76 0.68 0.72 418
Positive 0.22 0.14 0.17 171
Accuracy 0.53 680
Macro Avg 0.41 0.46 0.42 680
Weighted Avg 0.56 0.53 0.53 680

Cuadro A.3: Classification Report del modelo Naive Bayes con GLOVE

Figura 32: Matriz de confusión del mo-
delo Naive Bayes con GLOVE

Figura 33: Curva ROC del modelo Naive
Bayes con GLOVE

A.2. Rendimiento del modelo Decission Tree

A.2.1. Empleando embeddings del algoritmo TF-IDF

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.51 0.58 0.55 91
Neutral 0.86 0.88 0.87 418
Positive 0.61 0.54 0.58 171
Accuracy 0.75 680
Macro Avg 0.66 0.67 0.66 680
Weighted Avg 0.75 0.75 0.75 680

Cuadro A.4: Classification Report del modelo Decission Tree con TF-IDF
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Figura 34: Matriz de confusión del mo-
delo Decission Tree con TF-IDF

Figura 35: Curva ROC del modelo De-
cission Tree con TF-IDF

A.2.2. Empleando embeddings del algoritmo Word2Vec

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.32 0.13 0.19 91
Neutral 0.82 0.89 0.85 418
Positive 0.49 0.55 0.52 171
Accuracy 0.70 680
Macro Avg 0.54 0.52 0.52 680
Weighted Avg 0.67 0.70 0.68 680

Cuadro A.5: Classification Report del modelo Decission Tree con Word2Vec

Figura 36: Matriz de confusión del mo-
delo Decission Tree con Word2Vec

Figura 37: Curva ROC del modelo De-
cission Tree con Word2Vec
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A.2.3. Empleando embeddings del algoritmo GLOVE

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.44 0.09 0.15 91
Neutral 0.70 0.97 0.82 418
Positive 0.55 0.27 0.36 171
Accuracy 0.68 680
Macro Avg 0.57 0.44 0.44 680
Weighted Avg 0.63 0.68 0.61 680

Cuadro A.6: Classification Report del modelo Decission Tree con GLOVE

Figura 38: Matriz de confusión del mo-
delo Decission Tree con GLOVE

Figura 39: Curva ROC del modelo De-
cission Tree con GLOVE

A.3. Rendimiento del modelo Gradient Boosting

A.3.1. Empleando embeddings del algoritmo TF-IDF

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.85 0.84 0.84 91
Neutral 0.90 0.97 0.93 418
Positive 0.90 0.74 0.81 171
Accuracy 0.89 680
Macro Avg 0.88 0.85 0.86 680
Weighted Avg 0.89 0.89 0.89 680

Cuadro A.7: Classification Report del modelo Gradient Boosting con TF IDF
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Figura 40: Matriz de confusión del mo-
delo Gradient Boosting con TF-IDF

Figura 41: Curva ROC del modelo Gra-
dient Boosting con TF-IDF

A.3.2. Empleando embeddings del algoritmo Word2Vec

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.38 0.24 0.30 91
Neutral 0.82 0.89 0.85 418
Positive 0.53 0.52 0.52 171
Accuracy 0.71 680
Macro Avg 0.57 0.55 0.56 680
Weighted Avg 0.69 0.71 0.69 680

Cuadro A.8: Classification Report del modelo Gradient Boosting con Word2Vec

Figura 42: Matriz de confusión del mo-
delo Gradient Boosting con Word2Vec

Figura 43: Curva ROC del modelo Gra-
dient Boosting con Word2Vec
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A.3.3. Empleando embeddings del algoritmo GLOVE

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.40 0.21 0.27 91
Neutral 0.75 0.88 0.81 418
Positive 0.49 0.39 0.44 171
Accuracy 0.67 680
Macro Avg 0.54 0.49 0.51 680
Weighted Avg 0.63 0.67 0.64 680

Cuadro A.9: Classification Report del modelo Gradient Boosting con GLOVE

Figura 44: Matriz de confusión del mo-
delo Gradient Boosting con GLOVE

Figura 45: Curva ROC del modelo Gra-
dient Boosting con GLOVE

A.4. Rendimiento del modelo Random Forest

A.4.1. Empleando embeddings del algoritmo TF-IDF

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.91 0.56 0.69 91
Neutral 0.86 1.00 0.93 418
Positive 0.82 0.68 0.75 171
Accuracy 0.86 680
Macro Avg 0.86 0.75 0.79 680
Weighted Avg 0.86 0.86 0.85 680

Cuadro A.10: Classification Report del modelo Random Forest con TF IDF
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Figura 46: Matriz de confusión del mo-
delo Random Forest con TF-IDF

Figura 47: Curva ROC del modelo Ran-
dom Forest con TF-IDF

A.4.2. Empleando embeddings del algoritmo Word2Vec

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.37 0.21 0.27 91
Neutral 0.81 0.91 0.86 418
Positive 0.54 0.49 0.51 171
Accuracy 0.71 680
Macro Avg 0.57 0.54 0.55 680
Weighted Avg 0.68 0.71 0.69 680

Cuadro A.11: Classification Report del modelo Random Forest con Word2Vec

Figura 48: Matriz de confusión del mo-
delo Random Forest con Word2Vec

Figura 49: Curva ROC del modelo Ran-
dom Forest con Word2Vec
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A.4.3. Empleando embeddings del algoritmo GLOVE

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.44 0.12 0.19 91
Neutral 0.75 0.95 0.84 418
Positive 0.52 0.38 0.44 171
Accuracy 0.70 680
Macro Avg 0.57 0.49 0.49 680
Weighted Avg 0.65 0.70 0.65 680

Cuadro A.12: Classification Report del modelo Random Forest con GLOVE

Figura 50: Matriz de confusión del mo-
delo Random Forest con GLOVE

Figura 51: Curva ROC del modelo Ran-
dom Forest con GLOVE

A.5. Rendimiento del modelo SVM

A.5.1. Empleando embeddings del algoritmo TF-IDF

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.79 0.88 0.83 91
Neutral 0.92 0.97 0.95 418
Positive 0.89 0.73 0.80 171
Accuracy 0.90 680
Macro Avg 0.87 0.86 0.86 680
Weighted Avg 0.90 0.90 0.89 680

Cuadro A.13: Classification Report del modelo SVM con TF-IDF
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Figura 52: Matriz de confusión del mo-
delo SVM con TF-IDF

Figura 53: Curva ROC del modelo SVM
con TF-IDF

A.5.2. Empleando embeddings del algoritmo Word2Vec

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.78 0.27 0.41 91
Neutral 0.83 0.95 0.89 418
Positive 0.63 0.61 0.62 171
Accuracy 0.78 680
Macro Avg 0.75 0.61 0.64 680
Weighted Avg 0.77 0.78 0.76 680

Cuadro A.14: Classification Report del modelo SVM con Word2Vec

Figura 54: Matriz de confusión del mo-
delo SVM con Word2Vec

Figura 55: Curva ROC del modelo SVM
con Word2Vec
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A.5.3. Empleando embeddings del algoritmo GLOVE

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.00 0.00 0.00 91
Neutral 0.71 0.96 0.82 418
Positive 0.50 0.32 0.39 171
Accuracy 0.67 680
Macro Avg 0.40 0.43 0.40 680
Weighted Avg 0.56 0.67 0.60 680

Cuadro A.15: Classification Report del modelo SVM con GLOVE

Figura 56: Matriz de confusión del mo-
delo SVM con GLOVE

Figura 57: Curva ROC del modelo SVM
con GLOVE
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A.6. Matrices de confusión y curvas de pérdida del
modelo RNN

A.6.1. Empleando embeddings del algoritmo TF-IDF

Figura 58: Matriz de confusión del mo-
delo RNN con TF-IDF

Figura 59: Curva de loss del modelo
RNN con TF-IDF

A.6.2. Empleando embeddings del algoritmo Word2Vec

Figura 60: Matriz de confusión del mo-
delo RNN con Word2Vec

Figura 61: Curva de loss del modelo
RNN con Word2Vec
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A.6.3. Empleando embeddings del algoritmo GLOVE

Figura 62: Matriz de confusión del mo-
delo RNN con GLOVE

Figura 63: Curva de loss del modelo
RNN con GLOVE

A.7. Matrices de confusión y curvas de pérdida del
modelo LSTM

A.7.1. Empleando embeddings del algoritmo TF-IDF

Figura 64: Matriz de confusión del mo-
delo LSTM con TF-IDF

Figura 65: Curva de loss del modelo
LSTM con TF-IDF
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A.7.2. Empleando embeddings del algoritmo Word2Vec

Figura 66: Matriz de confusión del mo-
delo LSTM con Word2Vec

Figura 67: Curva de loss del modelo
LSTM con Word2Vec

A.7.3. Empleando embeddings del algoritmo GLOVE

Figura 68: Matriz de confusión del mo-
delo LSTM con GLOVE

Figura 69: Curva de loss del modelo
LSTM con GLOVE
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Apéndice B

Resultados de la validación de los
modelos

En este anexo se incluyen los classification reports y las métricas de cada uno de
los modelos entrenados en el proyecto.

Al igual que en el anexo anterior La organización de esta sección se divide según
los diferentes modelos que se han probado. Dentro de cada uno de los modelos se
muestran los resultados obtenidos con cada uno de los embeddings.

B.1. Rendimiento del modelo Naive Bayes

B.1.1. Empleando embeddings del algoritmo TF-IDF

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.00 0.00 0.00 21
Neutral 0.36 0.94 0.52 34
Positive 0.00 0.00 0.00 37
Accuracy 0.35 92
Macro Avg 0.12 0.31 0.17 92
Weighted Avg 0.13 0.35 0.19 92

Cuadro B.1: Classification Report del modelo Naive Bayes con TF-IDF
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Figura 70: Matriz de confusión del mo-
delo Naive Bayes con TF-IDF

Figura 71: Curva ROC del modelo Naive
Bayes con TF-IDF

B.1.2. Empleando embeddings del algoritmo Word2Vec

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.00 0.00 0.00 21
Neutral 0.00 0.00 0.00 31
Positive 0.40 1.00 0.57 35
Accuracy 0.40 87
Macro Avg 0.13 0.33 0.19 87
Weighted Avg 0.16 0.40 0.23 87

Cuadro B.2: Classification Report del modelo Naive Bayes con Word2Vec

Figura 72: Matriz de confusión del mo-
delo Naive Bayes con Word2Vec

Figura 73: Curva ROC del modelo Naive
Bayes con Word2Vec
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B.1.3. Empleando embeddings del algoritmo GLOVE

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.24 1.00 0.39 21
Neutral 1.00 0.03 0.06 31
Positive 0.00 0.00 0.00 35
Accuracy 0.25 87
Macro Avg 0.41 0.34 0.15 87
Weighted Avg 0.42 0.25 0.12 87

Cuadro B.3: Classification Report del modelo Naive Bayes con GLOVE

Figura 74: Matriz de confusión del mo-
delo Naive Bayes con GLOVE

Figura 75: Curva ROC del modelo Naive
Bayes con GLOVE

B.2. Rendimiento del modelo Decission Tree

B.2.1. Empleando embeddings del algoritmo TF-IDF

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.33 0.05 0.08 21
Neutral 0.38 0.94 0.54 34
Positive 0.60 0.08 0.14 37
Accuracy 0.39 92
Macro Avg 0.44 0.36 0.26 92
Weighted Avg 0.46 0.39 0.28 92

Cuadro B.4: Classification Report del modelo Decission Tree con TF-IDF
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Figura 76: Matriz de confusión del mo-
delo Decission Tree con TF-IDF

Figura 77: Curva ROC del modelo De-
cission Tree con TF-IDF

B.2.2. Empleando embeddings del algoritmo Word2Vec

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.00 0.00 0.00 21
Neutral 0.36 1.00 0.53 31
Positive 0.00 0.00 0.00 35
Accuracy 0.36 87
Macro Avg 0.12 0.33 0.18 87
Weighted Avg 0.13 0.36 0.19 87

Cuadro B.5: Classification Report del modelo Decission Tree con Word2Vec

Figura 78: Matriz de confusión del mo-
delo Decission Tree con Word2Vec

Figura 79: Curva ROC del modelo De-
cission Tree con Word2Vec
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B.2.3. Empleando embeddings del algoritmo GLOVE

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.00 0.00 0.00 21
Neutral 0.35 0.97 0.52 31
Positive 0.00 0.00 0.00 35
Accuracy 0.34 87
Macro Avg 0.12 0.32 0.17 87
Weighted Avg 0.13 0.34 0.18 87

Cuadro B.6: Classification Report del modelo SVM con TF-IDF

Figura 80: Matriz de confusión del mo-
delo Decission Tree con GLOVE

Figura 81: Curva ROC del modelo De-
cission Tree con GLOVE

B.3. Rendimiento del modelo Gradient Boosting

B.3.1. Empleando embeddings del algoritmo TF-IDF

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.40 0.10 0.15 21
Neutral 0.35 0.65 0.45 34
Positive 0.33 0.22 0.26 37
Accuracy 0.35 92
Macro Avg 0.36 0.32 0.29 92
Weighted Avg 0.35 0.35 0.31 92

Cuadro B.7: Classification Report del modelo Gradient Boosting con TF-IDF
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Figura 82: Matriz de confusión del mo-
delo Gradient Boosting con TF-IDF

Figura 83: Curva ROC del modelo Gra-
dient Boosting con TF-IDF

B.3.2. Empleando embeddings del algoritmo Word2Vec

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.00 0.00 0.00 21
Neutral 0.36 1.00 0.53 31
Positive 0.00 0.00 0.00 35
Accuracy 0.36 87
Macro Avg 0.12 0.33 0.18 87
Weighted Avg 0.13 0.36 0.19 87

Cuadro B.8: Classification Report del modelo Gradient boosting con Word2Vec

Figura 84: Matriz de confusión del mo-
delo Gradient Boosting con Word2Vec

Figura 85: Curva ROC del modelo Gra-
dient Boosting con Word2Vec
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B.3.3. Empleando embeddings del algoritmo GLOVE

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 1.00 0.05 0.09 21
Neutral 0.38 0.97 0.55 31
Positive 0.62 0.14 0.23 35
Accuracy 0.41 87
Macro Avg 0.67 0.39 0.29 87
Weighted Avg 0.63 0.41 0.31 87

Cuadro B.9: Classification Report del modelo Gradient Boosting con GLOVE

Figura 86: Matriz de confusión del mo-
delo Gradient Boosting con GLOVE

Figura 87: Curva ROC del modelo Gra-
dient Boosting con GLOVE

B.4. Rendimiento del modelo Random Forest

B.4.1. Empleando embeddings del algoritmo TF-IDF

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.00 0.00 0.00 21
Neutral 0.38 1.00 0.55 34
Positive 0.33 0.03 0.05 37
Accuracy 0.38 92
Macro Avg 0.24 0.34 0.20 92
Weighted Avg 0.28 0.38 0.22 92

Cuadro B.10: Classification Report del modelo Random Forest con TF-IDF
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Figura 88: Matriz de confusión del mo-
delo Random Forest con TF-IDF

Figura 89: Curva ROC del modelo Ran-
dom Forest con TF-IDF

B.4.2. Empleando embeddings del algoritmo Word2Vec

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.00 0.00 0.00 21
Neutral 0.36 1.00 0.53 31
Positive 0.00 0.00 0.00 35
Accuracy 0.36 87
Macro Avg 0.12 0.33 0.18 87
Weighted Avg 0.13 0.36 0.19 87

Cuadro B.11: Classification Report del modelo Random Forest con Word2Vec

Figura 90: Matriz de confusión del mo-
delo Random Forest con Word2Vec

Figura 91: Curva ROC del modelo Ran-
dom Forest con Word2Vec
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B.4.3. Empleando embeddings del algoritmo GLOVE

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.00 0.00 0.00 21
Neutral 0.36 1.00 0.53 31
Positive 0.00 0.00 0.00 35
Accuracy 0.36 87
Macro Avg 0.12 0.33 0.18 87
Weighted Avg 0.13 0.36 0.19 87

Cuadro B.12: Classification Report del modelo Random Forest con GLOVE

Figura 92: Matriz de confusión del mo-
delo Random Forest con GLOVE

Figura 93: Curva ROC del modelo Ran-
dom Forest con GLOVE

B.5. Rendimiento del modelo SVM

B.5.1. Empleando embeddings del algoritmo TF-IDF

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.25 0.05 0.08 21
Neutral 0.36 0.74 0.48 34
Positive 0.39 0.19 0.25 37
Accuracy 0.36 92
Macro Avg 0.33 0.32 0.27 92
Weighted Avg 0.35 0.36 0.30 92

Cuadro B.13: Classification Report del modelo SVM con TF-IDF
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Figura 94: Matriz de confusión del mo-
delo SVM con TF-IDF

Figura 95: Curva ROC del modelo SVM
con TF-IDF

B.5.2. Empleando embeddings del algoritmo Word2Vec

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.00 0.00 0.00 21
Neutral 0.36 1.00 0.53 31
Positive 0.00 0.00 0.00 35
Accuracy 0.36 87
Macro Avg 0.12 0.33 0.18 87
Weighted Avg 0.13 0.36 0.19 87

Cuadro B.14: Classification Report del modelo SVM con Word2Vec

Figura 96: Matriz de confusión del mo-
delo SVM con Word2Vec

Figura 97: Curva ROC del modelo SVM
con Word2Vec
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B.5.3. Empleando embeddings del algoritmo GLOVE

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.00 0.00 0.00 21
Neutral 0.36 1.00 0.53 31
Positive 0.00 0.00 0.00 35
Accuracy 0.36 87
Macro Avg 0.12 0.33 0.18 87
Weighted Avg 0.13 0.36 0.19 87

Cuadro B.15: Classification Report del modelo SVM con GLOVE

Figura 98: Matriz de confusión del mo-
delo SVM con GLOVE

Figura 99: Curva ROC del modelo SVM
con GLOVE
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B.6. Matrices de confusión y curvas de pérdida del
modelo RNN

B.6.1. Empleando embeddings del algoritmo TF-IDF

Figura 100: Matriz de confusión del modelo SVM con TF-IDF

B.6.2. Empleando embeddings del algoritmo Word2Vec

Figura 101: Matriz de confusión del modelo RNN con Word2Vec
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B.6.3. Empleando embeddings del algoritmo GLOVE

Figura 102: Matriz de confusión del modelo SVM con GLOVE

B.7. Matrices de confusión y curvas de pérdida del
modelo LSTM

B.7.1. Empleando embeddings del algoritmo TF-IDF

Figura 103: Matriz de confusión del modelo LSTM con TF-IDF
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B.7.2. Empleando embeddings del algoritmo Word2Vec

Figura 104: Matriz de confusión del modelo LSTM con Word2Vec

B.7.3. Empleando embeddings del algoritmo GLOVE

Figura 105: Matriz de confusión del modelo LSTM con GLOVE
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