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Resumen/Abstract

ANALISIS DE TEXTOS FINANCIEROS

Autor: Ana Berjon Valles
Director: Bellon Nuiez-Mera, Carlos
Entidad colaboradora: ICADE — Universidad Pontificia Comillas

RESUMEN DEL PROYECTO

Los avances logrados en el siglo XXI a nivel tecnolégico han afectado drasticamente a todos
los aspectos de la vida, incluidas las finanzas. En este contexto de digitalizacién, se desarrolla
el presente proyecto que busca conseguir un sistema de inteligencia artificial que mediante
técnicas de NLP sea capaz de detectar el sentimiento con el que se redactan las noticias e
identificar si los mercados acttian en consecuencia empleando el modelo de los tres factores
de Fama y French. El sistema propuesto logra ambos objetivos, pero no consigue demostrar su
correlacidn.

Palabras clave: NLP, Event Studies, Noticias financieras, Modelo de los 3 factores.

FINANCIAL TEXT ANALYSIS

Author: Berjon Valles, Ana
Supervisor: Bellén Nufiez-Mera, Carlos
Collaborating Entity: ICADE — Universidad Pontificia Comillas

ABSTRACT

The technological advances of the 21st century have drastically affected all aspects of life,
including finance. In this context of digitalization, this project aims to develop an artificial
intelligence system that through NLP techniques is able to detect the sentiment with which
the news is written and identify whether the markets act accordingly using the 3-Factor model
of Fama and French. The proposed system achieves both objectives, despite not being able to
demonstrate its correlation.

Keywords: NLP, Event Studies, Financial News, 3-Factor model
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Introduccion

Este primer capitulo presenta las razones fundamentales por las que se ha decidido llevar
a cabo este proyecto, su principal objetivo y las herramientas empleadas en su ejecucion.
Ademas senala la organizacién del documento para facilitarle su lectura.

La expansion tecnoldgica resulté dramatica a partir de los afios 2000, cuando se popularizé
que en cada casa hubiera al menos un dispositivo. Las nuevas capacidades de estos instrumentos,
su incremento exponencial de potencia, memoria y procesamiento, llevaron a la aplicacién de
nuevas técnicas a todos los aspectos de la vida. Y las finanzas no serian menos.

Los mercados bursatiles pronto se digitalizaron, y no tardaron en aparecer algoritmos
encargados de predecir los devenires de los mercados, automatizando la compraventa de
acciones y buscando obtener la maxima rentabilidad en practicamente cualquier situacion.
Ademas, aprovechando todas estas capacidades que tiene actualmente la tecnologia, surgen
nuevas técnicas: Machine Learning, Deep Learning... que consiguen obtener resultados muy
precisos para diversas situaciones.

1.1. Motivacion

En este contexto de digitalizacién, la opinién de un medio de comunicacién como el Financial
Times alcanza 26 millones de lectores mensuales , es decir, sus articulos llegan a una cantidad de
gente que en el siglo anterior resultaria inconcebible. En este sentido, no solo es importante qué
cuentan, sino también cémo lo cuentan. De esta forma, el modo de redaccion de un determinado
hecho puede resultar decisivo en entornos financieros, donde la confianza es crucial para el
devenir de los mercados.

El presente estudio nace para tratar de determinar la influencia derivada de estas diferencias
en la narracion de una noticia, tratando de relacionar el sentimiento con el que se relata un
suceso en un lugar y momento concreto con el desempeiio de los mercados en ese dia.
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Capitulo 1. Introduccién

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es analizar si existe correlacién entre el sentimiento
con el que se redactan las noticias financieras y la evolucién de su precio en los mercados. Para
ello se ha tomado un dataset de noticias financieras obtenidas de distintas fuentes (Financial
Times, The Wall Street Journal) y se analiza la intencién tras la noticia, clasificindola en positivo,
negativo o neutro. Este resultado serd comparado con la evolucion del precio de la accién
aquel dia en el mercado indicado para tratar de determinar si realmente esta correlacionado o
no.

1.3. Herramientas

Este proyecto consiste en un desarrollo software. Para llevarlo a cabo, se ha empleado el
lenguaje de programacién Python, sobre el que se ha generado el modelo de NLP. Para ello se
han utilizado dos entornos distintos: Jupyter Notebook y Visual Studio Code.

Por otra parte, se ha llevado a cabo un control de versiones en un repositorio Git, sobre el que
se ha ido edificando la solucién.

1.4. Organizacion del documento

El documento se estructura en ocho capitulos, siendo el presente el primero de ellos,
que introduce el problema del proyecto. El siguiente contiene la revisiéon de la literatura
existente sobre temas de machine learning en materia de procesamiento de lenguaje, y los event
studies. A continuacién se detalla el desarrollo del proyecto y se finaliza con tres capitulos que
incluyen resultados, conclusiones y dreas de mejora. Finalmente se recoge la bibliografia con
las referencias citadas a lo largo del documento.
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Estado del arte

Este capitulo encuadra el proyecto en el contexto de las tecnologias ya desarrolladas.
Se indican algoritmos empleados en la elaboracién de este sistema asi como posibles
alternativas realizando una revision de la literatura publicada por diversos investigadores
hasta la fecha. La informacién parte de los puntos mas generales hacia la especificacién
de cada materia.

Este capitulo se encuentra dividido en dos partes fundamentales: la primera de ellas estudiara
temas mds préoximos a modelos de tratamiento del lenguaje en programacién y la segunda
tratara temas financieros. De esta forma, comentara las diversas tecnologias que participan en
estos sistemas, realizando un analisis de distintas técnicas de NLP (Natural Language Processing)
y describiendo las metodologias requeridas para determinar la existencia de la correlacidn entre
el sentimiento y los precios.

2.1. NLP

Natural Language Processing se puede definir como un subconjunto de técnicas de Inteligencia
Artificial que trata de reducir la brecha de comunicacién entre humanos y ordenadores. Para
ello, se busca que los ordenadores sean capaces de entender, interpretar, utilizar y procesar el
lenguaje humano aplicando diversas técnicas.

Los origenes de esta tecnologia se encuentran en los afios 1940, durante la Segunda Guerra
Mundial. La idea inicial era mucho mas simple que lo que hoy se conoce como NLP. Se conocia
como Machine Translation (MT) e intentaba conseguir traduccion de inglés a ruso (y viceversa)
empleando ordenadores. Con el tiempo, este concepto inicial fue volviéndose mas ambicioso,
persiguiendo la comunicaciéon hombre-maquina. En cualquier caso, a dia de hoy, la traduccion
simultanea es una de las aplicaciones mas comunes de estos algoritmos y se consiguen resultados
muy fiables.

La informacion dentro de un texto, una frase, o cualquier otra forma de lenguaje se considera
no estructurada, ya que los datos no se estdan almacenados siguiendo ningun tipo de estructura,
como la que podria encontrarse al realizar mediciones de elementos cuantitativos o recuperar
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Capitulo 2. Estado del arte

las respuestas de un cuestionario. Por ello, antes de realizar cualquier tipo de estudio habra que
extraerla. En este sentido, es de vital importancia ser capaz de identificar y recoger aquellos
elementos que realmente puedan aportar resultados validos.

Dependiendo de la finalidad del algoritmo que se esté desarrollando, los procesos de NLP
a implementar seran muy diversos. Dentro de este amplio campo hay infiinidad de procesos,
que se pueden agrupar en distintas categorias. En funcién de la amplitud de la clasificacién, se
pueden encontrar entre cinco y siete grupos fundamentales. En esta ocasién se englobaran en
cinco:

= Anadlisis 1éxico y morfoldgico: aglutinan el andlisis de las palabras como tal basdndose
en su estructura, independientemente de su contexto en la frase. Es uno de los grupos
mas amplios, y bien podria dividirse en dos: analisis 1éxico y analisis morfoldgico.

» Analisis sintactico: la sintaxis pretende comprender el significado de las oraciones,
buscando entender la estructura de los distintos tipos de frases. Este tipo de estudio
determina como el orden de las palabras afecta a su significado y asi decidir como se
relacionan entre si.

= Integracion discursiva: supone una abstraccion superior, tratando de enlazar palabras
concretas, generalmente pronombres, con elementos de oraciones anteriores o siguientes.
Esta combinacién de formas gramaticales y significado es lo que en general permite
obtener textos hilados, generando matices en el lenguaje.

= Anadlisis semantico: la semantica es la parte de la lingiiistica que estudia el significado de
las expresiones. Estas funciones buscan transferir el significado de palabras individuales a
conjuntos de palabras.

= Analisis pragmatico: trata descubrir la intencionalidad de una oracién considerando el
proposito comunicativo y social. Se intenta abstraer el significado literal de la frase para
comprender el significado real que se quiere transmitir. Para este andlisis es necesario
mayor contexto para la frase, generalmente un dialogo.

2.1.1. Modelos

En el Capitulo 1 se ha destacado la importancia del Machine Learning como técnica
innovadora y disruptiva, pero no se ha explicado en qué consiste ni por qué es tan relevante. En
esta seccion se dardn unas breves nociones sobre el tema y se discuten en mayor profundidad
diversos modelos generados mediante esta técnica.

Machine Learning se describe como la técnica que proporciona a los ordenadores la
capacidad de aprender sin ser programados para ello de forma explicita. Es una aplicacion
de la inteligencia artificial que hace que una maquina sea capaz de aprender de experiencias
anteriores para realizar predicciones futuras. En este contexto, las experiencias son simplemente
datos introducidas con anterioridad. Se distinguen tres tipos fundamentales de aprendizaje:
supervisado, no supervisado y aprendizaje por refuerzo.

El aprendizaje supervisado procesa los datos junto con sus caracteristicas, etiquetas y
objetivos. Estas etiquetas son las que van consiguiendo que el modelo obtenga una correlacion
entre los resultados y las caracteristicas. Dos de las tareas mds comunes dentro de este tipo
de aprendizaje son la clasificacién y la regresién. Empleando clasificacion, la maquina busca
predecir valores discretos, es decir, debe encontrar la categoria mas probable para los nuevos
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2.1. NLP

ejemplos. Respecto a la regresion, el objetivo es encontrar el valor de una variable continua.
Estos modelos son, generalmente, los que resultan mas efectivos ya que son entrenados
con conjuntos de datos mas detallados, enriqueciendo el modelo haciéndolo mas sensible
a matices.

En caso de disponer de un conjunto de datos sin clasificar, el tipo de aprendizaje seria
no-supervisado. En estas ocasiones no hay etiquetas u objetivos para cada uno de los ejemplos y
por ello una de las soluciones mas utilizadas es el clustering, donde se intenta agrupar muestras
similares.

El aprendizaje por refuerzo aplica al buscar modelos muy orientados a una finalidad concreta,
donde deben aprender a maximizar una dimension o lograr algin objetivo muy complejo. En
estos casos se propicia el aprendizaje dandole una retroalimentacion sencilla al sistema, conocida
como sefal de refuerzo (reinforcement signal).

En general, un modelo se puede encontrar con dos problemas fundamentales: over-fitting y
under-fitting, aunque no de manera simultanea. Under-fitting se produce cuando el modelo tiene
pocos datos o pocas variables y caracteristicas y por lo tanto no puede aprender correctamente,
lo que se traduce un un gran sesgo. Por el contrario, el sobre-aprendizaje u over-fitting se da
cuando el modelo emplea funciones muy complejas y pierde la capacidad de generalizar ante
nuevos modelos. Esto supone una alta varianza entre sus resultados.

2.1.1.1. Pre-procesamiento

Para llegar a comprender el significado concreto de un texto, se pueden llevar a cabo muchos
y muy diversos analisis siendo las cinco mayores agrupaciones de estos estudios los descritos en
la introduccién de esta seccion. Sin embargo, cada uno de estos grupos engloba gran cantidad
de pruebas distintas. En todos los casos es preciso llevar a cabo un preprocesamiento del texto
donde se engloban distintas tareas propias de estos andlisis. En esta seccién, se hablara de
algunas de las mas comunes y que, en ocasiones, se pueden emplear para distintos tipos de
estudios.

Uno de los elementos fundamentales del preprocesamiento de textos es la tokenizacion.
Es un procedimiento base en este tipo de estudios y no se entiende un analisis NLP sin él. Su
importancia es tal, que se emplea tanto en métodos NLP tradicionales como en transformers' y
en la mayoria de ocasiones, es el punto de partida.

La tokeninzacion consiste en separar una porcion de texto en entidades mas pequefias
llamadas tokens. Existen tres tipos fundamentales: palabras, caracteres o sub-palabras (partes
de palabras). Cada uno de los distintos tipos de tokenizacion en funcién del tipo de token tienen
ventajas y desventajas.

Se emplea para obtener el vocabulario del corpus, es decir, el conjunto de los diferentes
tokens de un texto. Este vocabulario se puede formar utilizado todos los tokens o solamente
los que aparecen con mayor frecuencia para después aplicar otras técnicas mdas complejas
que permiten extraer conocimiento. Entre estas técnicas se encuentran la “cuenta vectorizada”
(“Count Vectorizer”) o el TF-IDF.

En segundo lugar, el stemming. Este procedimiento es muy similar a la lemmatizacion, pero
esta se discutira mas adelante. El stemming es una técnica que busca reducir las palabras
eliminando lo que suelen ser sufijos o prefijos. De esta forma, se queda con la raiz o lexema

Los transformes se explicardn con mds detenimiento en la Seccién 2.1.2

Andlisis de texto en finanzas 5
Ana Berjon Valles



Capitulo 2. Estado del arte

del vocablo, que es invariable en todas las palabras de la misma familia. Esta raiz, también
denominada stem, no tiene por qué ser una palabra con significado completo, sencillamente el
punto de partida para obtener nuevas palabras. Con este procedimiento, se pueden producir
dos tipos de errores fundamentales: over stemming y under stemming.

Over stemming se produce cuando se eliminan mas letras de las que seria necesario, y esto
puede provocar que dos palabras que realmente no estan relacionadas se confundan. Un ejemplo
de esto podria darse con las palabras “universidad” y “universo”, en el caso de que el modelo
llegara a reducir ambas a “univer”. Esto daria a entender, erréneamente, que ambas tienen el
mismo significado. Por el contrario, under stemming provoca que dos palabras que contienen el
mismo significado se asocien a stems diferentes.

Porter propuso en 1980 un algoritmo para esta tarea (Porter, 1980). Se basaba en eliminar
los distintos sufijos asumiendo que eran una combinacién de sufijos mas sencillos. A dia de
hoy, continda siendo uno de los principales métodos, ya que destaca por su simplicidad y
rapidez, pero existen otros que también son muy utilizados. Algtin otro algoritmo habia sido
ya propuesto anteriormente, como es el caso del de Lovins y desde entonces se han elaborado
muchos otros algoritmos, como por ejemplo el de Krovetz, pero todos ellos presentan sus
ventajas y desventajas.

Otro elemento importante, y muy parecido al anterior, es la lemmatizacion. En esta ocasion
también se procede a eliminar las partes de la palabra que no aportan significado. Sin embargo,
mientras que en el caso anterior el resultado podia ser un conjunto de palabras sin significado
propio, en este caso se obtiene la palabra primitiva desde la que se obtienen otras palabras
derivadas.

La lemmatizacion requiere un mayor nimero de recursos el que stemming para poder ser
ejecutado correctamente. Ademas, en muchos casos, los resultados no difieren en gran medida.
Aplicar ambos simultdneamente carece de sentido y sera preciso evaluar el objetivo final del
modelo para determinar cuél de ellos es conveniente aplicar.

Por ultimo, se trata el tema de la eliminacién de las stop words. Este término se refiere a
aquellas palabras que no aportan significado o que no proporcionan informacién de cara a la
aplicacion de determinadas técnicas de analisis. Entre estas palabras se encuentran algunas de
las mas frecuentes en un idioma, siendo algunos ejemplos claros del idioma inglés las palabras
the, is, o and. De hecho, en esta categoria se suelen englobar conjunciones, preposiciones,
adverbios y articulos.

A la hora de eliminar estas palabras, se lleva a cabo un proceso de tokenizacién por palabras.
A continuacioén, se toma una lista de stop words y se va comparando de forma secuencial cada
palabra de la lista con las del texto. En caso de que coincidan, se elimina la palabra. Existen
infinidad de listas ya disefiadas, pero se pueden construir a partir de un texto o conjunto de
ellos. A la hora de crear estas listas se suelen tomar las palabras mds frecuentes, las menos
frecuentes y aquellas con un bajo IDF (Inverse Document Frequecy).

Para aplicar esta ultima técnica se requiere un conjunto de documentos distintos y se busca
conocer aquellos términos que aparecen en un menor numero de ellos. El valor de IDF se
obtiene de la siguiente forma: IDF(ti) = log(%), siendo N es el nimero total de documentos y
M el nimero de documentos en el que dicho término aparece.
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2.1. NLP

2.1.1.2. Named Entity Recognition and Classification

Esta técnica forma parte del pre-procesado de la informacién no estructurada y es una de
las técnicas mas comunes y utilizadas en las soluciones NLP, casi con independencia de la
aplicacion final a la que se vaya a destinar el modelo.

Esta técnica consiste en reconocer las Named Entities? (en castellano: Entidades Denominadas)
que son palabras con propiedades similares a otras pertenecientes a un grupo concreto. De esta
forma se definen los rigid designator (designador rigido) que son miembros dentro de una clase
semantica cuya informacion varia dependiendo de los puntos de interés.

Estos conceptos surgieron en la conferencia MUC-6 (Message Understanding Conferences) cuyo
objetivo principal pasaba por lograr identificar ENAMEX (persona, localizacién, organizacién) y
NUMEX (tiempo, moneda y expresiones en porcentaje) a partir de informacion no-estructurada
recogida en informes de empresas y mensajes militares (Grishman & Sundheim, 1996).

En los 25 afios transcurridos desde aquella conferencia el campo ha ido experimentando
numerosos avances, entre los que cabe destacar la aplicacion de las técnicas a otros idiomas y
la utilizacion de distintas aproximaciones para resolver estos problemas, basadas en Machine
Learning.

Uno de los factores fundamentales a la hora de aplicar esta técnica de extracciéon de
informacion es el lenguaje sobre el que se aplica. Para empezar, la mayor parte de la informacion
disponible se encuentra en inglés, seguido de cerca por otras lenguas europeas. En estos idiomas,
las mayusculas generalmente son un claro indicador de que el sistema se encuentra ante una
named entity. Sin embargo, se han desarrollado algoritmos para gran variedad de lenguas, desde
los idiomas del sudeste asiatico hasta ruso o vietnamita (Goyal, Gupta, & Kumar, 1996).

Pero ese no es el Unico factor que afecta al NER. Los distintos tipos de generos literarios y de
textos presentan gran variedad de named entities, con distintas propiedades y caracteristicas.
Por ello no serdn iguales las entidades en un texto sobre medicina, que en un libro de fantasia
para nifios.

Como se ha indicado al comienzo de la seccién, la mayoria de los modelos actuales de NERC
se apoyan en modelos de Machine Learning. En funcidn de las caracteristicas del set de datos
disponible, se tenderd a utilizar un tipo de modelo u otro. Los modelos supervisados requieren
un detallado conjunto de datos para facilitar el reconocimiento de patrones y clusters.

En caso de no disponer de un set de datos tan descriptivo, se debera elegir un aprendizaje
semi-supervisado, que opta por combinar corpus etiquetados y no etiquetados para elaborar
hipétesis. En este contexto, el método mas conocido es bootstrapping (Bhagavatula, 2012).
También se puede disponer de aprendizaje no supervisado, que se suele basar en clustering
elaborado a partir de reglas estadisticas para extraer estas entidades. Otra opcién al basarse en
aprendizaje no supervisado consiste en buscar reglas de asociacion a través del texto, pero en
general los resultados son peores que empleando otros tipos de aprendizaje.

Hay gran cantidad de clasificadores en named entity. A continuacién se mencionan algunos
de los mas basicos (Goya et al., 2018)

2A lo largo del documento se emplearan los nombres en inglés de diversos elementos ya que es la forma mads
comun de denominarlos.
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= Naive Bayes: clasificador sencillo basado en probabilidad. Este clasificador sigue el
teorema de bayes, asumiendo que los atributos empleados para la clasificacién son
condicionalmente independientes.

= CRF: Conditional Random Field modelo probabilistico que se emplea habitualmente para
etiquetar. Es un clasificador continuo que funciona con caracteristicas dependientes.

» SVM: Support Vector Machine clasificador linear no probabilistico que tiende a alcanzar
altos niveles de precision.

= HMM: Hidden Markov Model modelo estadistico que asigna una secuencia objetivo a cada
secuencia de palabras.

= MaxEnt Maximum Entropy clasificador probabilistico exponencial que se usa para resolver
problemas complejos.

2.1.1.3. Anadlisis de sentimiento

El andlisis de sentimiento es un campo de estudio que surgi6 a principios de los afios 2000
con el trabajo de Pang, Lee y Vaithyanathan (2002). El objetivo es clasificar los documentos
desde un punto de vista diferente, ignorando, entreo otros, el tema del texto. Se busca conocer
si el sentimiento que transmite un texto es positivo o negativo. Para ello se analizaron criticas
de peliculas y se aplicaron algoritmos de machine learning basados en estadisticos clasicos. Los
resultados de este primer estudio no fueron especialmente halagiiefios, pero con el paso del
tiempo, estos sistemas han ido desarrollando nuevas y mejoradas técnicas.

Actualmente hay dos aproximaciones principales: el andlisis de sentimiento basado en reglas
y el automatico. Sus enfoques son muy distintos entre si, aunque el segundo de ellos presenta
generalmente resultados mas eficientes. Esto se debe, como veremos a continuacién con un poco
mas de detalle, a que la estrategia basada en reglas carece de flexibilidad y precisién.

El andlisis de sentimiento automatico es el mas eficiente de los dos ya que realmente
profundiza en el texto para devolver resultados. Para ello, se emplean algoritmos de clasificacién
de aprendizaje supervisado. Entre estos algoritmos de clasificacion destacan la regresion linear,
el clasificador bayesiano ingenuo (Naive Bayes), SVM (Support Vector Machines) o las redes
neuronales convolucionales.

Por el contrario, la aproximacién basada en reglas precisa de un preprocesado NLP como
el descrito en la Seccién 2.1.1.1. Una vez realizado este paso, se procede a crear una lista
de palabras, también llamada bolsa de palabras (Bag of Words - BOW) y se compara con la
informacion de una libreria ya creada, que tiene asignados unos valores positivos o negativos
para cada uno de los términos. La mayoria de estas librerias, también llamadas “diccionarios de
sentimiento” estan entrenados en inglés, aunque cada vez es mds comun encontrarlos en mds
idiomas.

Dado que un mismo término empleado en diferentes contextos puede tener distintas
connotaciones, se han creado librerias especializadas en los distintos campos del saber. De esta
forma, siempre que se use una libreria apropiada, el andlisis de sentimiento basado en reglas
puede obtener resultados similares a los del modelo automadtico, pero con un procesamiento
muy inferior.

En este sentido, el mundo de las finanzas no es distinto a muchos otros y en el afio 2011
Loughran y Mcdonald (2011) hicieron un estudio para mejorar el estudio del sentimiento
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en textos de esta indole. En el articulo se recogen criticas a la libreria Harvard IV-4,% ya que
cataloga como negativas palabras que, en argot financiero no tienen por qué serlo. Algunas de
estas palabras son: tax, cost, capital, board, liability o depreciation.

Este diccionario financiero, conocido como LM (Loughran and McDonald) es muy extenso:
contiene 354 palabras positivas y 2392 negativas. Respecto a otros diccionarios previos que
versaban sobre este tema, presenta dos ventajas principales: es muy completo, y se cred ya
teniendo como objetivo el andlisis de las comunicaciones financieras. Ha sido utilizado en
multitud de estudios para medir el tono de articulos y columnas, algunos de ellos llegando a
confirmar lo que se pretende conseguir en este proyecto (Loughran & Mcdonald, 2016).

2.1.2. Transformers

En su entrenamiento emplean Transformers, que es una arquitectura de redes neuronales
especializada en resolver tareas de conversion de una secuencia a una secuencia nueva (Sec2Seq).
Esta arquitectura se propuso en 2017, en el paper “Attention Is All You Need” (Vaswani et al.,
2017). Esta arquitectura solventa problemas de memoria de las redes neuronales recurrentes,
mejoran el rendimiento y permiten entrenar mas rapido con cuerpos mas pesados.

Esta estructura estd compuesta por un Encoder y un Decoder. El primero procesa la secuencia
de entrada y obtiene un contexto, que luego utilizara el segundo para generar la de salida.
Entrando un poco mas en el detalle de su funcionamiento, se mantiene la informacién de la
posicién y lleva a cabo una codificaciéon basada en una funcién sinusoidal que garantiza que
habra un valor tnico para cada paso (posicion de la palabra), las palabras se separan tantos
pasos como distanciadas estén en el texto y es deterministico.

Sin embargo, el algoritmo principal de esta arquitectura es la Auto-atencién (Self-Attention)
que es el que permite conocer con qué otra palabra de la secuencia esta relacionada la palabra
que se esta procesando en un instante concreto de tiempo. Dicho de otra forma, vendria a
resolver el problema de identificar la palabra dentro de la oracién a la que hace referencia un
pronombre. Para ello se realiza un producto escalar entre el vector de la palabra en ese punto y
las demads de la secuencia. Se pondera entre el tamafio total de la cadena para evitar errores
al operar sobre secuencias muy grandes, normalizando asi el valor de salida. Finalmente se
multiplica el valor obtenido (entre 0 y 1 tras la normalizacién) para descartar las palabras no
significativas.

2.1.3. Grandes modelos

Alo largo de esta seccién, se han ido comentando algunos algoritmos a implementar para
obtener modelos adecuados. Se ha introducido la dificultad de su entrenamiento y la necesidad
de tener conjuntos de datos fiables y bien estructurados. Esta complejidad, sumada al alto
consumo de recursos que supone mantener grandes modelos hace que en general, se opte por
generar sistemas pequeflos y manejables destinados a solucionar problemas concretos.

Sin embargo, algunas multinacionales dedicadas a desarrollo de software si generan este tipo
de modelos, que después rentabilizan vendiendo a empresas menores la posibilidad de usarlos a
través de APIs. Emplean gran cantidad de recursos y tiempo para llevar a cabo su entrenamiento
y son muy completos en cuanto a las funcionalidades que son capaces de desempeifiar. Estos
modelos se entrenan con informacién disponible en Internet. No necesariamente conjuntos de

3Un diccionario de sentimiento general (no especializado en ningtin argot concreto) de los mas utilizados.
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datos como tal, sino todas las paginas disponibles de manera gratuita. Esto les proporciona un
entrenamiento exhaustivo a partir del cual se pueden conseguir resultados increibles.

En esta seccién, se comentan algunos de los modelos mas importantes: GPT-3, deBERTa y
sus variantes, y Copilot, y todos ellos emplean esta arquitectura de red neuronal descrita en la
Seccién 2.1.2.

2.1.3.1. BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (Devlin et al., 2019) es un
modelo presentado en 2018 por Google que marcé tendencia. Su modelo permitié analizar el
contexto antes y después de cada palabra, concepto que fue disruptivo. Este modelo consigue
generar buenos resultados en once tareas diversas relacionadas con el campo del NLP, entre las
que destaca la posibilidad de responder preguntas, NER y otros elementos de comprension. Sus
mayores logros incluyen mejorar en mas de un 7 % los modelos anteriores y llegando a superar
en algunos parametros la eficiencia humana.

Desde 2018, se ha ido presentando varios modelos que perfeccionaban en distintos aspectos
al original: RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach) (Liu et al., 2019), ALBERT
(A Lite BERT) (Lan et al., 2019) o StructBERT (Wang et al., 2019), siendo el ultimo modelo
presentado deBERTa (Decoding-enhanced BERT with Distangled Attention) (He, Liu, Gao & Chen,
2020) . No todos estos modelos han sido elaborados por Google, son mejoras sobre su modelo
inicial.

El modelo mas reciente, DeBERTa (He et al., 2020) fue elaborado por Microsoft y presenta
dos mejoras principales relacionadas con la atencion (algoritmo descrito en la Seccién 2.1.2) y
el decodificador de salida.

2.1.3.2. GPT-3

GPT es una serie de modelos de procesamiento del lenguaje entrenados y comercializados
por la empresa OpenAl. El modelo GPT-2 (Radford et al., 2018) supuso una revolucién cuando
se estrend en el afio 2019 ya que fue el mayor sistema de NLP entrenado hasta la fecha: un
transformer que considera 1.5 miles de millones de parametros. Para preparar este modelo se
utilizé el texto de 45 millones de paginas web. GPT-2 es capaz de generar textos coherentes y
cumplir satisfactoriamente gran cantidad de tareas de indole similar.

Sin embargo, la auténtica revolucion llegé un afio mas tarde, en el momento en el que
OpenAl introdujo su nuevo modelo: GPT-3 (Brown et al., 2020). Este transformer considera 175
miles de millones de pardmetros, lo que supone un incremento de mds del 1000 %. Ha sido
preparado de forma genérica, es decir, sin buscar eficiencia en una tarea concreta y para ello
se han utilizado todo tipo de textos, sin discernir. Emplea la misma arquitectura y el mismo
modelo que GPT-2, aunque aplica distintos patrones de atencidn en las diferentes capas de la
red.

El modelo se ha evaluado en 24 tareas diferentes de NLP y en algunas de ellas ha llegado
a superar la eficiencia de modelos entrenados especificamente para realizar esa actividad.
Destaca la elaboracion de articulos de noticias, donde los textos elaborados por este modelo
son indistinguibles de los que podria haber realizado un ser humano.
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2.1.3.3. Copilot

Finalmente, en esta seccion se hablara de Copilot, que es el dltimo gran hito del campo
del NLP, anunciado el pasado 29 de junio de 2021. Es un modelo elaborado por GitHub en
colaboracion con OpenAl y es uno de los grandes modelos mas especializados que existen.

Su aplicacién estd muy centrada en un tinico campo concreto: la elaboracién de cédigo en
distintos lenguajes de programacion. Aunque GPT-3 era capaz de crear cddigo, no habia sido
especialmente entrenado para ello. Por ello ha surgido esta nueva version, cuyo aprendizaje se
ha realizado con todo tipo de repositorios publicos de GitHub. Su utilizacion es muy sencilla:
el programador describe lo que necesita que realice su funcién y el modelo automaticamente
genera cddigo que satisface esas necesidades.

Este modelo sigue en fase de pruebas, y tiene una precisién del 43 % al primer intento que
sube al 57 % cuando se le dan diez intentos. Aunque los nimeros no son muy elevados, son
cifras prometedoras, ya que el modelo contintia entrenandose. Por ello, cuando la eficiencia
alcance valores mas significativos, puede llegar a suponer toda una revolucién en el mundo de
la programacidn, ya que no se requerirdn conocimientos especificos para desempefiar dichas
tareas.

2.2. Event Study

Los mercados bursatiles se caracterizan por la constante apreciaciéon y depreciacién de
distintos valores financieros. Sin embargo, detras de estas fluctuaciones se suelen encontrar
muchos y muy diversos motivos que determinan el valor final. Este conglomerado de factores
dificultan enormemente la evaluacion del evento que se busca analizar.

Por ello, en esta seccién se analizan distintas aproximaciones para demostrar como ha
influido un suceso concreto en la valoracién del activo financiero estudiado. Estas técnicas
reciben el nombre de Event Study y se pueden utilizar tanto para explicar el efecto de un
suceso, como para intentar predecir como reaccionard un activo ante una situacién concreta.
Estos métodos se basan en la aplicacion de técnicas estadisiticas para obtener los resultados
buscados.

Para poder aplicar este andlisis, independientemente del modelo a seguir, el procedimiento
es el siguiente:

1. El primer paso es identificar el periodo de interés sobre el que tiene efecto el evento
a estudiar. La duracion de este periodo variard en funcién de la naturaleza del suceso,
pero generalmente comenzard el dia de la publicacién de la informacién y generalmente
abarcard unos pocos dias, aunque se puede limitar al propio dia de la comunicacidn.

2. Se debe definir una ventana de tiempo previa al evento. A lo largo de este periodo, se
estudiaran los retornos obtenidos por la empresa y se obtendran los estadisticos a utilizar,
generalmente media y varianza. Esto permitird fijar una linea de referencia a partir de la
cual se podra determinar si el retorno obtenido ha sido anémalo. Esta ventana de tiempo
debe tener una duracién superior al periodo de interés.

3. Es crucial poder determinar las empresas que seran estudiadas en el andlisis. Para tener en
cuenta sus precios, deberan pertenecer al grupo de interés de las empresas potencialmente
afectadas por el evento.
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Desde una primera perspectiva general, los modelos se pueden dividir en dos categorias
con respecto a su enfoque, agrupandose en técnicas estadisticas y econdmicas. En la primera
categoria, los modelos se basan en asumir supuestos estadisticos respecto al retorno de los
activos. El segundo grupo de event staudies se apoya en suposiciones sobre el comportamiento
de los inversores y no meramente en estadisticos, aunque siguen siendo necesarios para poder
ponerlos en practica (Mckinlay, 1997).

Respecto a los estadisticos utilizados para poder aplicar estas metodologias, existen diversas
aproximaciones, que se desglosardn con mayor detalle en las siguientes subsecciones: retorno
de media constante, modelo del mercado, modelo de los tres factores y modelo de los cinco
factores.

2.2.1. Modelo del retorno constante

Este modelo es el mas sencillo de los analizados en esta seccién. Fue definido por Brown y
Warner en 1985. Se basa en la presuncién de que la media de los retornos de una empresa es
constante. De esta forma, solo serd necesario comparar el retorno de los dias anteriores con los
del periodo de interés que permita obtener determinar si realmente la respuesta del mercado
ha sido anémala (Brown & Warner, 1985).

A pesar de su sencillez, esta aplicacion suele tener resultados similares a otros mas
complicados, con la ventaja que supone un modelo mds simple en términos de tiempo y
recursos de computacion. Esto se debe a que, aunque se empleen modelos mas sofisticados, la
varianza de rendimientos andmalos no suele reducirse en gran medida. Ademads, aunque se
suele utilizar sobre retornos nominales, también se puede aplicar sobre rendimientos reales
(Corrado, 2011).

2.2.2. Modelo de mercado

Uno de los mayores problemas que tiene el modelo anterior es que asume que el mercado,
en conjunto, se mantiene constante. Esta afirmacién es rotundamente falsa, ya que los ciclos
economicos determinan que el mercado tiende a subir durante un ciclo de crecimiento Yy,
en general, bajan durante uno de recesidon. Por todo esto, el segundo modelo estudiado es
ligeramente mds complicado que el anterior, ya que no se limita a contemplar los retornos de las
empresas analizadas, sino que serd necesario asociar las empresas al rendimiento del mercado
en el que se encuentra.

Para poder asociar las empresas al mercado se empleara la beta del CAPM (Capital Asset
Pricing Model) que asocia el riesgo sistémico y los retornos esperados de los activos. Es uno
de los métodos mds utilizados en finanzas para medir el riesgo que corren los inversores. La
férmula fundamental es:

R; = Rf + - (ERm — Rf) (2.1

En esta ecuacién se identifica:

= CAPM o ER; es el retorno esperado de la inversion.

s R; mas conocido por su nombre en inglés: risk free rate y es la tasa de rendimiento tedrica
de una inversion con riesgo cero, es decir, el interés que un inversor esperaria de una
inversién sin ningun tipo de riesgo durante un periodo concreto.
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= [3: beta de la inversion, es un parametro que determina cuanto riesgo tiene la empresa en
relacién con el mercado. De esta forma, una beta mayor que uno implica que la inversion
tiene un riesgo superior al del mercado, y si es menor, implica que es mas segura.

= (ER,, — Ry): prima de riesgo del mercado, es el retorno esperado por el mercado por
encima de la tasa de riesgo cero. El valor del retorno de mercado se obtiene a partir de
los grandes indices de mercado, como el Standard & Poor 500 (S&P 500).

En este aspecto, el parametro fundamental es la beta, que indica el nivel de riesgo de una
empresa en relacion al mercado. Para poder calcularla, se emplea la Ecuaciéon 2.2.2. Donde R;
son los retornos de la empresa, R, los retornos del mercado y 7(; 5/) la correlacién entre ambos
retornos.

Varianza R;
ﬁ J—

_ C 2.2
Varianza Ry "(,M) (2.2)

A partir de este valor, se puede crear el modelo, que explica los retornos a través de la
Ecuacion 2.2.2. En ella, ¢ introduce ruido blanco gaussiano a la ecuacién de la recta que
representa la linea regresion de los retornos de la empresa.

Rit = o + Bi R + €4 (2.3)

2.2.3. Modelo de los tres factores

En 1993, Fama y French (1996) publicaron una primera versién de este modelo. En su
investigacién, descubrieron que las acciones de valor* suelen tener un mejor rendimiento que las
acciones de crecimiento® e igual sucede con las acciones de pequefia capitalizacién frente a las
de grande. De esta forma, el modelo intenta explicar el resultado diferencial de una cartera (sin
considerar la parte referida al tipo sin riesgo) en funcidn de tres parametros principales:

= Diferencial de rentabilidad en el mercado: Retorno del mercado excluyendo la tasa
libre de riesgo (Ryr — Ry).

= Tamaiio de las acciones: diferencia entre los retornos de carteras formados por acciones
pequeias otros de acciones de mayor tamafo. El pardmetro que aparece en la ecuacion es
la prima de tamafio, y se designa como SMB (Small Minus Big).

= Valor contable de mercado: la diferencia entre el retorno de acciones con un High book
to market y aquellas con un low book to market. Este factor se denomina prima de valor, y
en la Ecuacion 2.2.3 viene representado como HML (High Minus Low).

De esta forma, la ecuacién final de este modelo quedaria representado en la Ecuacion 2.2.3.
En esta ecuacion, los factores b;, s; y h; son las pendientes de las curvas de regresién sobre una
serie temporal.

“Acciones de valor: aquellas que se comercian a un precio relativamente bajo considerando sus dividendos,
ganancias o ventas.

®Acciones de crecimiento: cualquier tipo de valor de una empresa que se espera que crezca a mayor ritmo que el
mercado. Generalmente estas acciones no reparten dividendos, ya que las ganancias tienden a reinvertirse.
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Ri—Rf :Oéi—f-bi(RM—Rf)+SiSMB+hiHML+€i (2.4

Empleando este modelo, Fama y French llevaron a cabo pruebas con diversos tipos de
portfolios diferentes, y fueron capaces de explicar hasta un 95 % del retorno de las carteras
debidamente diversificadas, siendo el 5 % restante causado por el riesgo no sistematico. En su
estudio, se resalté que los inversores deberian ser capaces de librarse de la volatilidad extra y
los rendimientos insuficientes que ocurren periddicamente.

El modelo de los tres factores ha sido modificado y ampliado en gran cantidad de ocasiones
para incluir distintos factores. Sin embargo, en 2015, fueron los propios Fama y French quienes
expandieron su modelo de los tres factores para incluir alguno mas. De esta forma, crearon el
modelo de los cinco factores (Fama & French, 2015). En esta nueva aproximacion, agregaron
dos nuevos factores a los tres anteriormente discutidos:

= Rentabilidad: segin este factor, aquellas empresas que obtienen mayores ganancias
futuras tienen un mejor rendimiento en el mercado de valores.

= Inversion: relaciona la inversidn interna y los rendimientos, sugiriendo que empresas que
dirigen sus beneficios hacia grandes proyectos de crecimiento son mas susceptibles de
experimentar pérdidas en los mercados.
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Datos

En este apartado se procede a describir los conjuntos de datos con los que se trabajara
en este proyecto. También se procedera a describir su obtencién y algunas de sus
caracteristicas generales.

Como se ha comentado en la Capitulo 2, es fundamental tener un buen conjunto de datos de
cara a elaborar un modelo de inteligencia artificial, especialmente si va a emplear aprendizaje
profundo. Aqui puede residir la diferencia entre un buen modelo que obtenga resultados validos
y generalizables o la apariciéon de sobre-aprendizajes. En esta ocasion, se necesitaran dos
tipos de datos diferentes, uno para poder elaborar el modelo de NLP y otro que contenga la
informacion de los precios diarios de las empresas estudiadas, incluyendo la informacién sobre
el indice de mercado y lo necesario para aplicar el modelo de estudio de eventos.

El primer conjunto de datos, utilizado para crear el modelo de inteligencia artificial, consta
de diversas noticias del mundo de las finanzas obtenidas de dos periddicos distintos: Financial
times y The Wall Street Journal. El dataset contiene todo el cuerpo de la noticia, la fecha y el
periddico del que se ha obtenido. Todas las columnas del conjunto de datos se encuentran
recogidas en la Tabla 3.1. Sin embargo, es preciso destacar que las columnas referidas al
sentimiento y a la empresa fueron inmediatamente descartadas, ya que su fiabilidad no era
demasiado elevada. Consta de un total de 4681 noticias.

Columna Interpretacion

Date Fecha en la que se publicé la noticia

Media Medio que publico la noticia. Tiene dos valores posibles: ft y wsj

TextBody | Cuerpo de la noticia.

Company | Empresa mds mencionada en la noticia.

Pos Saldo de sentimiento positivo.
Neu Saldo de sentimiento neutro.
Neg Saldo de sentimiento negativo.

Compound | Valor final.

Tabla 3.1. Columnas del conjunto de datos de noticias.
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La obtencion y limpieza de este conjunto de datos no se realizé durante la elaboracion de este
proyecto, sino que los datos ya se encontraban almacenados. Para obtener esta informacion, se
emplearon técnicas de web scrapping, por lo que luego fue necesario llevar a cabo una limpieza
de los datos, eliminando las codificaciones erréneas de caracteres especiales y suprimiendo
cualquier vestigio de cddigo HTML que pudiera quedar.

Respecto a los datos en si, narran diversos sucesos ocurridos en este periodo de tiempo a
distintas empresas farmacéuticas. Entre estas empresas se encuentran algunas tan conocidas
como Pfizer, Johnson & Johnson, AstraZeneca, Teva o GSK. Para poder llegar a identificarlas, se
empleard un nuevo conjunto de datos que cuenta con la informacién mostrada en la Tabla 3.2
para cada una de las empresas presentes en bolsa en Estados Unidos.

Columna | Interpretacion

Exchange | Mercado bursatil en el que opera.
Ticker Identificador de la empresa.
Country | Pais del mercado.

Name Nombre de la empresa.

Tabla 3.2. Campos del conjunto de datos responsable de la identificacién de las empresas.

Es muy importante notar que el conjunto de datos de noticias no esta etiquetado, es decir,
no vienen dados unos sentimientos de referencia a partir de los cuales poder crear un modelo
propio. Esto condicionara en gran medida el sistema, ya que no se podra emplear un modelo
generado especificamente para estos datos, como se explicara en el Capitulo 4.

Tras obtener el sentimiento, se debe detectar si existe una correlacion entre estos valores
y la evolucién del mercado. Para ello se aplicaran técnicas de Event Studies (Capitulo 5). De
cara a llevar este andlisis a cabo, se necesitard un segundo conjunto de datos que contenga los
precios de esa accién en el periodo de tiempo concreto.

Columna ‘ Interpretacién ‘

PermCo | Numero de identificacion asignado por el CRSP (Center for Research in Security
Prices) que identifica la empresa de manera permanente y univoca a lo largo de
todo su periodo de operacion

PemNo Numero de identificacion asignado por el CRSP a una empresa y que identifica
las acciones en funcion dela empresa emisora y el tipo

Date Fecha en la que se obtuvieron estos valores
PRC Precio no ponderado de las acciones en el dia indicado
Vol Volumen de acciones intercambiadas en el dia sefialado. Volumen de operaciones.

CfaCpr Factor de ajuste de los precios.

vwretd Value Weighted Return Daily. Retorno ponderados de las acciones en el dia

sefialado.
sprtm Retorno del indice S&P500 en la fecha marcada.
Price Columna afiadida a posteriori que engloba el precio ajustado de las acciones por

splits. Para obtener dicho valor se realiz6 la operacién PRC/cFACPR

Tabla 3.3. Columnas del conjunto de datos en el que se encuentran los datos de precios.
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Este segundo set estard formado por las columnas mostradas en la Este conjunto de datos
tampoco se ha obtenido durante la realizacién del proyecto y fue proporcionado por el director.
Este conjunto de datos, cuenta con columnas descritas en la Tabla 3.3.

Como se explicara en la Capitulo 5, finalmente se va a emplear el modelo de los tres factores.
Para ello, serd necesaria la utilizacién de un nuevo conjunto de datos con todos los pardmetros
necesarios para aplicar este modelo. A pesar de haber sido descritos ya en la Seccién 2.2.3, se
recogen los nombres de las columnas en la Tabla 3.4.

Columna | Interpretacién

Date Fecha de validez de esos parametros. Recogida en formato: yyyymmdd.

Ry — Rp | Diferencial de rentabilidad de mercado.

SMB Tamafio de las acciones. Rentabilidad de las pequefias frente a las grandes.

HLM Valor contable de mercado. Comparativa basada en el nivel de capitalizacién de
las acciones.

Rp Tasa de retorno libre de riesgo.

Tabla 3.4. Columnas del conjunto de datos necesario para el modelo de los tres factores.
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Procesamiento de texto

Este capitulo detalla los pasos realizados en la realizacién del procesamiento de texto.
Se incluye una descripcién de los métodos y las herramientas empleadas. También se
repasa brevemente los resultados obtenidos.

La primera pieza de este proyecto es el analisis de las noticias, para lo que se emplearan los
textos contenidos en el conjunto de datos descrito en la Tabla 3.1. Este analisis busca conseguir
dos hitos principales:

= Reconocer las empresas de las que se habla en la noticia, pudiendo identificar si hay mas
de una.

» Determinar el sentimiento de la noticia hacia cada una de las empresas sefialadas.

A partir de esta informacién, se obtendrd un nuevo conjunto de datos que contendrd una
fila por cada empresa mencionada en cada noticia, acompafiado por su sentimiento positivo,
negativo, subjetividad y polaridad®.

El primer paso consiste en realizar un analisis de los datos, mas alla de la mera descripciéon
de las columnas. El conjunto de datos contiene informacién de noticias en un amplio periodo
de tiempo: la noticia méas antigua data del 8 de enero de 2008, mientras que la mds reciente
es del 21 de diciembre de 2017. Los textos recogidos tratan sobre empresas farmacéuticas, sin
embargo, cabe destacar que la dltima noticia es previa a la pandemia de la Covid-19, por lo que
no habra referencia alguna ni a las vacunas ni a este periodo en general.

En una primera iteracion, se decidié descartar el sentimiento contenido en el conjunto de
datos, pero no las empresas destacadas. Para obtener esta columna, se habia realizado una
cuenta del numero de veces que se mencionaban las empresas en las noticias, un método poco
fiable. Al analizar sus valores se encontrd que solo aparecian tres empresas distintas a lo largo
de las 4681 noticias: Pfizer, GSK y Exxon. Esto terminé de confirmar que el método no era
viable.

Estos valores se explican en la Seccién 4.3
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Capitulo 4. Procesamiento de texto

Para conseguir obtener unos resultados correctos, se debia definir la estrategia a seguir. De
acuerdo con lo explicado en la Seccién 2.1, el primer paso consiste en decidir qué tipo de
aprendizaje utilizar. Lo 6ptimo en cuanto a desempeiio seria conseguir entrenar un modelo,
preparado especificamente para noticias financieras. Sin embargo, para ello seria necesario
tener un conjunto de datos etiquetado, con informacion real sobre el sentimiento con el que
cuenta cada uno o, por lo menos, una etiqueta cualitativa acerca de sobre quién habla y qué
desprende la noticia.

Esto podria llegar a realizarse: hay herramientas para poder clasificar y a partir de ahi
empezar a trabajar, pero este etiquetado tendria que ser manual. Por ello se ha considerado
que el coste en horas de trabajo de esta tarea es muy superior a su valor para esta primera
aproximacién. En consecuencia, debido a la dificultad de entrenar un modelo en estas
condiciones, se decidié optar por herramientas pre-entrenadas.

El lenguaje de programacion que se emplearia seria Python, ya que es el que cuenta con
mayor numero de herramientas de aprendizaje automadtico. En el campo del NLP existen
infinidad de librerias que estan ya preparadas y han sido entrenadas con una gran cantidad de
informacion. Surgen dos herramientas principales: NLTK y SpaCy, de las cuales se realizard una
comparativa en la Seccién 4.1.

Respecto a los objetivos a conseguir con este desarrollo (identificacion de empresas y célculo
de sentimiento) se han empleado distintos enfoques, que se recogen respectivamente en la
Seccién 4.2 y Seccién 4.3.

4.1. Comparativa de herramientas

Puesto que se va a realizar el desarrollo a partir de herramientas pre-entrenadas, ha sido
necesario llevar a cabo una comparativa de las distintas opciones disponibles. Para ello, se ha
realizado una busqueda en Internet, y se ha terminado decidiendo que la situacién 6ptima seria
emplear una combinacién de librerias. Entre las mas destacadas en este campo se encuentran
NLTK, TextBlob o spaCy.

NLTK (Natural Language ToolKit) es una libreria fundamental, capaz de realizar tareas
como stemming, clasificacion, andlisis semantico o tokenizacion. Se suele emplear en entornos
educativos y su funcionamiento se asemeja al de una caja de herramientas de algoritmos.
En cuanto a su utilizacion, sus algoritmos suelen tomar como valor de entrada un string de
informacién y devuelven un string procesado. Sin embargo, cabe destacar que a pesar de su
versatilidad, es bastante lenta a la hora de ejecutarse y no es especialmente intuitiva al comenzar
a utilizarla.

TextBlob es otra libreria de cédigo libre que proporciona distintas herramientas para llevar
a cabo multitud de tareas relacionadas con el procesamiento de texto. Se caracteriza por ofrecer
una interfaz simple para principiantes. Destaca por su sencillez y por la facilidad para crear
prototipos con ella. No obstante, estda basada en NLTK, por lo que mantiene su problema
principal: la lentitud en el procesamiento.

Scikit-learn es una libreria que proporciona gran variedad de algoritmos para la creaciéon
de modelos. Ofrece multitud de opciones a la hora de afrontar diversos problemas de
clasificacion. Se caracteriza por ser muy intuitiva y estd muy bien documentada. Sin embargo,
su procesamiento no esta basado en redes neuronales, lo que hace que sea idénea tinicamente
para tareas sencillas de tokenizacién o creacién de bolsas de palabras.
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4.2. Reconocimiento de entidades

La dltima libreria que merece la pena destacar es spaCy. Es una libreria relativamente nueva
que se disefi6 para poder integrar procesamiento de texto en entornos de produccion. Por ello,
es mucho mds accesible, eficiente y rapida que cualquiera de las mencionadas anteriormente. A
diferencia de las estas, esta disefiada orientada a objetos y proporciona un servicio que consigue
resolver tareas especificas. Ofrece los mejores algoritmos para cada tarea y devuelve objetos que
dejan claro en todo momento qué informacién contienen y cdmo utilizarla, lo que no ocurre
con el resto. Su documentacion es intuitiva y tiene gran variedad de herramientas disponibles.
Su mayor inconveniente, es la gran utilizacion de memoria que requiere, pero es muy eficiente
debido a que estd escrita en Cython?. Ademds proporciona soporte para mas de 50 idiomas
distintos.

Tras valorar todas estas condiciones, se descartdé en primer lugar scikit-learn por su
simplicidad y los problemas que podria traer al emplearla con algoritmos complejos y la
diferencia entre NLTK y TextBlob se reduce a la manera de interactuar con la libreria, por lo
que se decidid considerarlas un pack.

La clara ganadora de esta comparativa es spaCy, por su facil utilizacién, su buena
documentacion y la versatilidad de herramientas que ofrece. Por ello, se determiné que la
base del desarrollo se realizaria empleando esta libreria y que se dejaria NLTK como segundo
recurso por si fuera necesario implementar algun algoritmo concreto que no se pudiera conseguir
con spaCy.

El funcionamiento de spaCy se basa en la creacién de un pipeline, una tuberia que contiene
todos los algoritmos que se van a utilizar especificando el orden. Para ejecutarlo, se “introduce”
el texto en esta tuberia y el resultado sera un objeto que contiene todo el procesamiento sobre

el parrafo analizado. Una vez realizado, solo habra que estudiar los resultados obtenidos.

4.2. Reconocimiento de entidades

El primer objetivo de este desarrollo es llegar a conocer las empresas de las que habla la
noticia. A priori, esta tarea puede parecer muy sencilla, pero entrafia varios problemas que se
fueron descubriendo a medida que se fueron probando distintas soluciones.

En primer lugar, un tnico texto puede contener informacién de mds de una entidad, lo
que hace que sea necesario reconocer qué dice de cada una de ellas puesto que las ideas que
transmite pueden ser opuestas. Esto es muy frecuente en el caso de realizarse algun tipo de
comparativa o contraposicion de situaciones. Por otra parte, también es comun que se hable de
varios tipos de empresas o incluso otro tipo de entidad. De esta forma, sera preciso identificar
aquellas organizaciones que realmente interesan.

Para llevar a cabo estas tareas, se realizd un proceso iterativo, implementando distintas
soluciones y comprobando los resultados con uno o dos ejemplos, de forma que se pudiera
comprobar si realmente funcionaba de la manera esperada.® A lo largo de esta seccién, se
demuestra el funcionamiento de los distintos modelos empleando la primera noticia del conjunto

2Cython se programa como una combinaciéne entre C y Python, donde se pueden declarar tipos como C y se
pueden utilizar funciones desarrolladas en este lenguaje. También cuenta con un compilador que proporciona lo
mejor de ambos lenguajes.

3Esta memoria recoge tinicamente la implementacién final, omitiendo intentos intermedios. De esta forma, se
pretende facilitar la comprensién del lector evitando posibles confusiones con soluciones descartadas.
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de datos, publicada en el Financial Times el 22 de julio de 2008, cuyo titular es: “A bigger dose:
Why generic drug producers are bulking up”. #

Para afrontar este problema se optd por utilizar la libreria spaCy, por los motivos mencionados
en la Seccidn 4.1. Para ello, el pipeline incluia los siguientes algoritmos, representados también
en la Figura 4.1:

= Tokenizar: segmentacién del texto en tokens, del tamafio de palabras/caracteres.

» Tagger: asignacion de las etiquetas POS (Part Of Speech, que indican la funcionalidad
gramatical de la palabra estudiada. Incluye informaciéon como la palabra anterior, la
posterior o si la primera letra estd en mayusculas. Con esta informacion, termina
determinando el tipo de palabra que es: sustantivo, adjetivo, verbo, adverbio...

= Parser: sefiala la dependencia del token estudiado con los que le rodean.
= NER: reconocimiento de entidades presentes en el texto.

» Lemmatizador: obtencién de los lemmas de cada palabra.

» Textcat: agrega etiquetas categorizando el documento.

Estos son los elementos que se aplican al texto, pero se hace todo de golpe tras una unica
instruccion. Como se indicé en el Capitulo 2, el orden no suele importar a la hora de aplicar
estos algoritmos, por lo que a partir de este momento se hablara de los resultados obtenidos
independientemente del orden en el que se hayan considerado.

SpaCy Pipeline

MM

Figura 4.1. Diagrama de los componentes del pipeline de spaCy.

El primer paso consiste en tokenizar el cuerpo de la noticia. La empleada como ejemplo
cuenta con un total de 1951 tokens, agrupados en un total de 68 frases diferentes. Desde
este momento, la mayoria de los ejemplos se realizardn con una frase aleatoria del texto,
concretamente la niumero 20 (Figura 4.2).

A watershed came last month, when Pfizer, the US-based company that is the world’s largest pharmaceutical group,
was forced to reach a settlement over extensive legal challenges to Lipitor, a blood-thinning drug that generates
nearly $13bn a year in sales.

Figura 4.2. Frase de ejemplo sobre la que se muestra la informacién recuperada.

Mediante la aplicacion de este pipeline se consiguio obtener informacién acerca de los tipos
de palabras que forman el texto, a nivel seméantico y sintactico. A nivel semdntico, se obtiene la
clasificacién de la palabra en funcién de su naturaleza (sustantivo, adjetivo, verbo, adverbio,
preposicidn...). La Figura 4.3 muestra esta informacidn.

“Puede visitar el articulo completo o visitar la siguiente URL: https://www.ft.com/content/
72671542-5815-11dd-b02£f-000077b07658
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Word Semantic Function Lemma Word Semantic Function Lemma
A DET 2 reach VERE reach
watershad NOUN watershed 2 DET a
EEmE: VERE COME settlement NOUMN  settlement
last ADJ last
over ADP over
month NOUN month 2 i
extensive ADJ  extensive
PUNCT
legal ADJ legal
when ADV when
) challenges NOUM  challenge
Pfizer PROPN Pfizer
to ADP to
PUNCT
he ot o Lipitor PROPN Lipitor
us PROPN us : Hlgs
PUNCT - a DET a
based VERB base blood NOUN blood
company NOUN company - PUNCT
that DET that thinning VERB thin
& HERE = drug NOUN drug
the DEF e that DET that
world NOUN world
generates VERE  generate
B PART s
nearly ADV nearly
largest ADJ lzrge
5 SYM 5
pharmaceutical NOUN  pharmaceutical
13bn NOUN 13bn
group NOUN group
PUNCT 2 DET 2
e AUX g year NOUN year
forced VERB force in ADP in
to PART to sales NOUN zale
PUMNCT

Figura 4.3. Muestra de cada palabra de la frase ejemplo con su funcionalidad semantica y la raiz de la
palabra.

Utilizando esta informacién y aplicando nuevos algoritmos, el modelo también realiza
un reconocimiento de todas las entidades del texto, agrupandolas en distintas categorias.
La Figura 4.4 muestra todo el articulo con las entidades reconocidas sefialadas en él. Los
organismos reconocidos se agrupan en las siguientes categorfas®:

= Person: personas, incluyendo aquellas que pudieran ser ficticias.

= GPE: entidad geopolitica.

= Norp: nacionalidades o grupos politicos o religiosos.

= ORG: empresas, agencias, instituciones... Organizaciones en general.

» Product: objetos de distintos tipos, diferencia entre productos o servicios.

= Date, Time: Date se emplea para periodos de tiempo mientras que time hace referencia a
medidas inferiores al dia.

» Cardinal, Ordinal, Money: nimeros en distintos formatos o con distintas unidades.

= LOC: localizacidn geografica (montafias, lagos, continentes...).

>La libreria es capaz de reconocer alguna entidad mas, como FAC (infraestructuras), WORK_OF_ART (titulos de
libros, canciones...) o LAW (documentos relacionados con las leyes) pero son menos comunes en el contexto tratado.
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From his headquarters just outside | Tel Aviv GPE , _, a former top general in | the Israeli Defence Force ORG | is plotting the next stage in his commercial career: a campaign to

reinforce his company | Teva's ORG position as the world's biggest generic medicines group. = Lastweek DATE he unveileda$ 7.5bn MONEY (£ 3.7bn MONEY ,€ 4.7bn MONEY ) takeover of
-, a US GPE -based competitor, to create a group with mere than 500 carpDINAL marketed products and = annual DATE sales of $11bn. Now he is mulling fresh transactions to
extend his reach still further. "You are going to see mare moves of this kind in the future,” he says, as he revises a | five-year DATE plan that prior to the -dea\ already envisaged a doubling
of Teva's FAC sizeby 2012 DATE ."We would like to be one of the top three CARDINAL companies in all our key markets."His strategy reflects an intensifying international battle over medicines
that, as well as driving consolidation within the generic drugs industry, is leading to an unprecedented degree of convergence with its traditional rival, the innovative pharmaceutical sector. Traditionally,
pharmaceutical groups developing patented medicines spurned and criticised their upstart rivals producing cheaper generic alternatives once these patents expired. But over = the past few weeks DATE . a
flurry of planned takeovers and legal settlements has brought them closer together than ever.The generics industry was born in its modern formin = 1984 pATE , when the _ actin
the |US GPE created a monopolistic incentive to promote competition and reduce medicine prices. Under the legislation, the ~ first ORDINAL manufacturer successfully to challenge a patented medicine
was rewarded with = sixmonths DATE ° exclusivity, after which rivals could launch at lower prices still. That fostered the growth of ' US GPE  generics producers such as - and turned the
US GPE into one of the most competitive medicine markets in the world, helping its healthcare system to contain costs. The pain for the innovative pharmaceutical companies was bearable, sa long as
they were able to develop and launch higher priced medicines on patent to replace the existing ones that expired. But their diminishing ability in = recent years DATE to renew pipelines of innovative
medicines has sparked ever more aggressive legal battles over patent rights. _ , @ specialist on the generics sector with | IMS ORG , the healthcare consultancy, says: “Within = the
next three years DATE |, the big pharmaceutical companies will have a huge hole in their revenues from patent expiries and they can't compensate with new medicines.” Generics companies are intensifying

their efforts to pick apart patents, challenging the originality of ideas, exploiting weaknesses in the legal definitions of precisely what is protected from competition, and launching in countries where the

o

nal company had not filed patents or where protections on exclusivity are weaker. The innovators are fighting back, filing ever more patent applications around the world and seeking to extend their
monopoly rights on sometimes only slightly reformulated “follow-on” drugs — a process that they call “life cycle management” and their generics critics dub "evergreening®.The struggle has become
increasingly global. | India GPE , which abolished product patents in = the early 1970s DATE in order to foster a domestic medicines industry and thereby help keep drug prices down, reintroduced them
three years ago DATE  as part of the conditions of its accession to | the World Trade Organisation ORG . By that time, however, the local companies that had thrived at home over | the 30 intervening
years DATE were formidable international businesses. Led by | Cipla, Ranbaxy and Dr Reddy’'s ORG , they are now keen to expand abroad to maintain their growth in countries including in the | US GPE
, the world’s largest medicines market.A watershed came ~ last month DATE , when -J the |US GPE -based company thatis the world’s largest pharmaceutical group, was forced to
reach a settlement over extensive legal challenges to Lipitor, a blood-thinning drug that generates nearly $13bn  MONEY 2 year in sales. The challenger was not a western company but Ranbaxy.The

agreement, by which -w'\ll co-operate with Ranbaxy in exchange for = a few months DATE of extra exclusivity until ' 2011 DATE , was one of several in | recent months DATE achieved

by the - group. It signed a similar peace deal earlier this year DATE with = AstraZeneca ORG , the - -Swedish group, for | Nexium GPE , the gastric drug that is the

world’s second ORDINAL biggest selling treatment after Lipitor.If such partnerships are one CARDINAL pragmatic response, a number of pharmaceutical companies are also extending and diversifying

their own businesses to tackle their traditional rivals head-on, establishing a “hybrid” model that embraces patented and generic drugs alike. Some have long had captive generics arms, such as | Johnson &
Johnson's ORG -or Sanofi-Aventis orRG ' Winthrop oRG , with experienced teams that attempt to maintain market share and defend their own branded medicines from
competing generic versions once patents expire. By cutting friendly “authorised generic” deals with partners, they can manage patent expiries, reducing the risks of legal challenges and competition.More
recently, “big pharma” has been expanding much more ambitiously into the niche. The pioneer was = Novartis Probuct of | Switzerland GPE , whichin = 2005 pATE paid § 8bn MONEY to acquire
Hexal of Germany oRG and merged it with its own | Sandoz ©RG arm to create the world's  second ORDINAL -largest generics group in its own right. Sanofi-Aventis is currently bidding against a
rival consortium to buy control of | Zentiva ©ORG , 2 -generic drugs manufacturer, as it expands its franchise into eastern and central -, where generics are an important and
profitable business.Most eye-catchingly, ' Daiichi Sankyo ©orG |, the - research-based pharmaceutical group, in = June DATE announced a friendly takeover of up to $4.6bn  MONEY
of Ranbaxy — a move seen as designed to capture | Japan GPE s tiny but growing domestic market for generic drugs and compensate for pressure on prices in its core business. The bid boosted the share
prices of ather -generlcs companies on speculation that the acquisition could lead to more deals. Such deals illustrate the growing attractiveness of generics to innovative companies. There is
no doubt about high sales growth in the sector. In theory, margins should be much lower given the absence of intellectual property protection and the presence of intense competition. In the ' US GPE ,
that is largely the case. But in many smaller markets, including many in -,gener'\cs competition remains limited. Inertia on the part of prescribers and patients, combined with aggressive
marketing for patented drugs, means that the brand can often retain a larger market share even at a higher price than unbranded generic equivalents with identical ingredients. The result is that generic
medicines are often priced only modestly below equivalents that have just come off-patent. “The headroom for innovation is still limited,” says _, head of -, the
_ pharmaceutical industry trade association, who argues that there should be deeper discounts to create more savings, which could be reinvested in paying for new medicines.For now, by
selling a broader range of patented and off-patent medicines, pharmaceutical companies such as | Novartis OR6 have the flexibility to offset the unpredictability of innovative medicines. They can also
gain economies of scale and have greater scope to offer a broader bundle of drugs, on more attractive terms, to pharmacy chains such as | Wal-Mart orG and CVS 0RG  in the US.Furthermore, as
_, a partner at | Bain ORG , the management consultancy, argues, "the generic drugs cabinet meets the needs of the vast majarity of patients in the developing world”. Such
products offer the innovators broader portfolios in the emerging economies to which they are increasingly turning as markets.But there are limits to the trend. = First ORDINAL | the size of the overall
market remains modest. Despite double-digit growth, generics remain a business far more focused on volumes than prices. The global market, at a little over $70bn MONEY ,is one-eighth CARDINAL
the size of that of patented medicines. While the innovators stand to lose  tens of billions of dollars  MONEy in revenues over = the next few years DATE as patents expire, the generic "cliff” then
becomes less steep, offering fewer future products to refill the generics companies’ pipelines. The new generation of biological medicines coming to market are also more complex to produce and will be
harder to convert into generics.lt is this, combined with renewed pricing pressure, that is driving the generics industry itself to consolidate through deals such as | Teva GPE 's with - In the

US GPE , cut-throat competition is already squeezing margins and making generic drugs ever more a low-cost commeodity. Meanwhile, cash-strapped healthcare systems across -are

beginning to take a more aggressive attitude. = Germany GPE and the = Netherlands GPE have both recently introduced tenders, for example, which are eroding generics prices. “It's hard to imagine the
local -, - and _generi(s players can survive,” says _ _ manufacturers also face renewed regulatory
scrutiny. ~ The European Commission ORG this spring DATE launched an inquiry into pharmaceutical companies. While primarily focused on the innovatars, it is also studying whether they struck overly
cosy authorised generics deals. | The US Federal Trade Commission ORG  is equally interested in similar practices that could be keeping generics prices too high.Health scares in the ' US &PE earlier
this year DATE over contamination of -ingred'\ents for _ an off-patent blood thinner, have sparked calls for far tougher inspections by | the Food & Drug
Administration ORG of suppliers based abroad. The US Department of Justice ORG this month DATE also claimed in a court motion seeking more internal company documents that Ranbaxy had
adulterated some of the medicines it manufactured in | India GPE for sale inthe | US &PE - suggestions vigorously denied by Ranbaxy.Finally, there is the question of culture. -
- of Actavis, an | lceland GPE -based generics company, argues that there are limits to the ability of innovative pharmaceutical companies to enter the generics market, because they lack
experience of low-cost manufacturing. “It's a different mindset and set of skills,” he says.As the innovators diversify into generics, their generic counterparts are also shifting into innovative products. A
number of | India GPE ‘s generic drug companies have created spin-offs focusing on patented medicines. -, meanwhile, makes nearly one-third cArRDINAL of its profits from
Copaxone ORG . a multiple sclerosis drug on which it has an effective monopoly. Yet these initiatives also have their limits. If generics can only offer limited salvation to the innovators, there is little

evidence so far that ground-breaking research will save the generics companies.

Figura 4.4. Reconocimiento de todas las entidades del texto categorizadas segtn su tipo.
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Una vez identificadas todas las entidades, se debe reconocer aquellas que realmente son
industrias farmacéuticas. Inicialmente se considerd la opcion de buscar aquellas organizaciones
mas comunmente mencionadas en el texto, pero tras unas pequefias pruebas iniciales se termind
por descartar. En la noticia de ejemplo, las mas mencionadas son: “US” (10 menciones), “Barr”
(4 menciones), “India” (3 menciones) o Europa (3 menciones), por lo que, claramente, este
método no devolvia los resultados esperados.

Para ello se comenzo por estudiar en varios articulos en qué categorias se suele incluir estas
empresas, y se ha determinado que la mayoria de ellas se encuentran identificadas como Person
u Org. En la Figura 4.4 se observan ambos casos: como Person se reconocen Pfizer o Teva,
como ORG esta AstraZeneca y como Product se encuentra Novartis. En otros articulos, otras
empresas aparecen como GPE, pero el porcentaje es muy inferior.

Sobre esta seleccién de entidades de tipo Person, ORG y Product se ha comparado la lista
de empresas farmacéuticas presentes en bolsa® y aquellos nombres coincidentes se han tomado
como entidades vdlidas. Para evitar problemas derivados de abreviaturas en la denominacién
de las empresas’ se ha llevado a cabo una doble comparativa para reducir la aparicién de falsos
negativos.

Al lector podria surgirle la duda sobre por qué realizar todo este analisis de entidades
para terminar utilizando fuerza bruta en el reconocimiento. Es decir, por qué no realizar
directamente la comparativa de la lista de empresas sobre la totalidad del texto. Hay dos
razones principales para esto. Por una parte, llevar a cabo ese ejercicio supondria una cantidad
enorme de procesamiento, ya que, solo considerando un primer articulo, habria que comparar
las casi 2000 palabras que lo forman con las 835 posibles empresas que hay.

Por otra parte, hay que tener en cuenta que las entidades no siempre estan formadas por una
Unica palabra, igual que los nombres de las empresas (Johnson & Johnson). Esta situacion podria
derivar en falsos positivos, duplicando los resultados y adulterando asi las conclusiones.

Aplicando esta metodologia, en el articulo de ejemplo se encuentran reconocidas las
entidades mostradas en la Figura 4.5. En la imagen se muestra en primer lugar la raiz de
la entidad identificada en el texto y a continuacién los nombres por los que se identifica a la
empresa en funcidn del dataset de empresas farmacéuticas.

Pfizer

['Pfizer Inc.', 'Pfizer Ltd']

pPfizer

['Pfizer Inc.', 'Pfizer Ltd']

AstraZeneca

[ 'AstraZeneca Plc']

Johnson & Johnson ’s

['Johnson & Johnson']

Sanofi - Aventis

['Sanofi’, 'Sanofi®, 'Sanofi', 'Sanofi', ‘Sanofi']

Novartis

[ 'Novartis AG', 'Novartis AG', 'Novartis AG']

Novartis

[ 'Novartis AG', 'Novartis AG', 'Novartis AG']

Teva

['Teva Pharmaceutical Finance Netherlands III BV', 'Teva Pharmaceutical Industries Ltd', 'Teva Pharmaceutical Industries Ltd.', 'Teva Pha
rmaceutical Industries Ltd.', 'Teva Pharmaceutical Industries, 7.00% Mandatory Convertible Preferred Shares']

Figura 4.5. Resultado de las empresas farmacéuticas identificadas en el primer articulo.

Este proceso se ha automatizado para ejecutarlo sobre todas las noticias, obteniendo un
nuevo conjunto de datos donde se reconocen las empresas de cada noticia para poder utilizarlas
mas adelante en el calculo de sentimiento. Inicialmente se pretende llevar a cabo todo el proceso
seguido, pero se toma este punto como valor intermedio.

SEste conjunto de datos es el descrito en la Tabla 3.2.
7Por ejemplo, el nombre oficial de Pfizer es “Pfizer Inc.”, pero es poco comtin que se utilice completo
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Capitulo 4. Procesamiento de texto

4.3. Calculo de sentimiento

Para poder calcular el sentimiento de las entidades reconocidas, se empleard la informacién
recogida por el pipeline representado en la Figura 4.1. Ademds de toda la informacién
mostrada en la seccion anterior, al procesar el texto también se consigue una divisién sintdctica,
clasificando las palabras en cuanto a su funcionalidad sintéctica.

La Figura 4.6 recoge la frase de ejemplo empleada en la seccidon anterior (Figura 4.2)
reconociendo qué funciéon desempefia cada palabra. Se pueden encontrar adverbios modales,
sujetos nominales, aposiciones... A un estudiante de lengua castellana le pueden resultar
extrafias algunas de estas funcionalidades, pero es necesario resaltar que el analisis sintactico
no es igual en todos los idiomas. Se mantienen algunos elementos fundamentales, pero la
clasificacion presenta variaciones.

Word Function Word Function
A det reach xcomp
watershed nsubj a det
came ROOT settlement dobj
last amod i prep
month npadvmod extensive amod
unct
P legal amod
when advmod 5
challenges pobj
Pfizer nsubjpass )
to dative
punct
Lipitor pobj
the det
punct
US npadvmod
3 det
£ punct
blooed npadvmeod
based amod P
_ & punct
company appos
that e thinning amod
[E relcl drug appos
the det that nsubj
world poss generates relcl
s case nearly advmod
largest amod 3 nmod
pharmaceutical compound 13bn dobj
group attr a dat
punct year npadvmod
was auxpass 5
. in prep
forced advel .
sales pobj
to aux
punct

Figura 4.6. Muestra de cada palabra de la frase ejemplo con su funcionalidad sintdctica.
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4.3. Cdlculo de sentimiento

Utilizando toda esta informacidn, se puede llegar a realizar un andlisis sintdctico completo de
la oracién, estableciendo las dependencias de unas palabras con otras. Asi se pueden reconocer
los distintos sintagmas de la oracion. Este andlisis queda representado en la Figura 4.7. En
ella se muestra la oracién completa, indicando el tipo de palabra que es y el término al que
complementa.

Se puede observar que la palabra que no complementa a ninguna es el primer verbo: “came”,
del que depende el verbo de la primera subordinada: “forced”. De esta forma se van desglosando
los distintos sintagmas y su complemento original.

Esta informacion es ttil para determinar qué sintagmas afectan a las entidades reconocidas,
evitando cualquier tipo de confusién posible en caso de que aparezca mas de una empresa en
cada oracion.

De cara a estudiar el sentimiento relacionado con una empresa, se ha creado una Bag of
Words (BOW) que contuviera las palabras presentes en la oracién en la que se encuentra la
entidad. Inicialmente se considerd la posibilidad de tomar tinicamente aquellos sintagmas que
influyeran directamente en la palabra de interés, pero terminaba siendo complicado determinar
en qué momento comenzar a descartar parte de la frase.

Es decir, la BOW de cada empresa estard formada por aquellas palabras presentes en la
oracién en la que se mencione excluyendo las stop words®, ya que no aportan sentimiento a
la oracion e implicard mayor tiempo de procesamiento. Cabe destacar, que en caso de que
una empresa se mencione en mas de una ocasién, apareceran dos BOW independientes, cuyo
sentimiento se fusionara mas adelante.

Una vez preparada esta bolsa de palabras, es necesario analizar la forma de llevar a cabo este
analisis de sentimiento. Como se mencioné en la Seccién 2.1.1.3, se debe seleccionar con mucho
cuidado la libreria a utilizar, ya que cada campo de estudio tiene un argot y unas connotaciones
concretas para diferentes términos. El diccionario destacado en el mundo de las finanzas es el
LM.

Para poder aplicarlo, se utilizé el médulo pysentiment2°. Esta libreria permite aplicar varios
diccionarios del campo de las finanzas, como puede ser el Harvard-IV o el LM, que sera
el utilizado en este caso. El médulo cuenta con un tokenizador propio en el que se puede
introducir el texto y este resultado se introduce en el evaluador de sentimiento. Sin embargo,
para aprovechar todo lo creado anteriormente, se introducird directamente la BOW creada a
raiz de la frase.

Esto devolvera el sentimiento de la bolsa insertada, incluyendo los siguientes parametros: pos
que representa el valor positivo, neg, puntuacién negativa del “texto” considerado, polarity,
que representa la polaridad del texto, indicando la fuerza de los tokens positivos frente a
los negativos del total de los tokens no-neutros. Se define en la Ecuacién 4.1. Finalmente,
subjectivity, que indica la subjetividad del texto, ponderando cuantos tokens tienen sentimiento
frente a aquellos neutros. Su valor se calcula con la Ecuacion 4.2.

Npos - Nneg (41)

Polarity =
olarity Nyos + Noeg

8Seccién 2.1.1.1
“Para mas informacién sobre la libreria, pulse aqui o siga el siguiente link: https://pypi.org/project/
pysentiment2/
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Capitulo 4. Procesamiento de texto

[ Fanang [T i genaralis. raaarty 5 13bn [ [ " Ry

HOUN VERS FD® DET VERB AR B e DET HNOUN ADF HOUN

Figura 4.7. Anélisis sintactico de la oracién de ejemplo.
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4.4. Comparativa

Npos + Nneg

N 4.2)

Subjectivity =
se estaba creando una BOW para cada menciéon a una empresa, lo que devuelve un
sentimiento por cada mencién a la misma. Para solucionar esto, tras realizar el andlisis de
sentimiento se han combinado ambos resultados. Los valores pos y neg se han sumado, mientras
que en los campos de polaridad y subjetividad se ha llevado a cabo una media aritmética. Toda
esta informacion se recopilard para cada una de las noticias, y se almacenara en un documento
en formato json, que contenga estos cuatro parametros de sentimiento para cada una de las
empresas mencionadas a lo largo de la noticia.

4.4. Comparativa

El siguiente paso ha sido llevar a cabo una comparativa entre los sentimientos presentados
por ambos peridédicos para una misma empresa en un mismo dia. Se han distinguido cuatro
categorias:

= Jgual sentimiento, positivo: ambos peridédicos coinciden en dar un sentimiento positivo.
= Jgual sentimiento, negativo: ambos diarios presentan un sentimiento negativo.

» Distinto sentimiento: uno de ellos presenta un sentimiento positivo y el otro negativo.
= Solo informa uno de los dos diarios.

Para ello se ha iterado sobre los resultados obtenidos por ambos periddicos, almacenando
en un nuevo conjunto de datos las fechas en las que tienen lugar cada una de las situaciones
anteriores. Los resultados de esta segunda parte se describen en la Seccién 6.3.
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Estudios de eventos

El quinto capitulo engloba todo lo relativo al estudio de los mercados bursatiles en la
fecha sefialada. Se comenta el estudio del efecto causado por cada noticia en los precios
de las acciones de las empresas implicadas. Para ello, se aplica la metodologia de event
studies en los valores de mercado.

El segundo gran bloque de este proyecto es reconocer si los retornos obtenidos por las
empresas fueron los esperados a pesar de las noticias publicadas en aquel dia. Para determinarlo,
se aplica la metodologia de los event studies, descrita en la Secciéon 2.2. De los modelos
destacados en esta seccion se ha optado por implementar el de la Seccién 2.2.3, el modelo de
los tres factores de Fama y French (1996) ya que actualmente es el estdndar en finanzas.

A la hora de implementar un modelo de este estilo, se deben considerar dos periodos
fundamentales: la ventana y la influencia. La ventana estudia los retornos obtenidos a lo largo
de un determinado periodo de tiempo para poder establecer la normalidad en los retornos,
es decir, una linea base que permita determinar lo excepcional de lo observado en el dia
indicado.

El periodo de influencia aparece debido a que un gran evento tiene mucha repercusion
y su influencia se puede mostrar durante varios dias o semanas. Por ello, se hace necesario
determinar una franja temporal en la que poder estudiar estos efectos.

En el caso estudiado, se ha fijado la ventana inicial en un afio financiero, y la de influencia
de un dia. Para el tamafio de la ventana se ha valorado utilizar un periodo de entre uno y dos
afios. Finalmente, para reducir al maximo el numero de interferencias entre eventos, se decidié
disminuir el tamafio de esta franja al minimo!. Respecto a la influencia, en esta ocasién se ha
optado por dejarlo en un dia. Esta decision se debe a que en la mayoria de los casos, se estudian
noticias sin gran importancia y sus efectos se ven limitados al dia de publicacién.

Para poder aplicar el modelo de los tres factores, se ha recopilado la informacién necesaria.
Se utilizaran dos conjuntos de datos ya descritos en la Capitulo 3. En primer lugar, sera necesaria
la informacién del desempeiio de las empresas a estudiar, conjunto de datos descrito en la

'El tema de las interferencias se comentar4 en la Capitulo 8.
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Capitulo 5. Estudios de eventos

Tabla 3.3, que cuenta con los precios diarios de las acciones. Los retornos se calcularan siguiendo
la Ecuacién 5.1, y serd la informacién empleada para sustituir las variables R;. Este factor de
ajuste de precios recoge aquellos elementos que hacen variar el numero de acciones a lo largo
del tiempo, permitiendo asi la comparacion de los precios.

El segundo dataset necesario es el de la Tabla 3.4 que recoge los valores de todos los
pardmetros necesarios para aplicar este modelo: SMB, HML, Rr y R); — R para cada una de
las fechas del periodo en el que se enmarcan las noticias.

o PRC Adj Pricey
AdjP = Ret = 1 1
J e CfaCpr - feturn AdjPrice;_1 -1

Trayendo de nuevo la ecuacién de este modelo (Ecuacion 5.2), los tinicos elementos que
quedarian por calcular son los valores representados en la ecuacién con la forma z; y que
representan el efecto de ese parametro concreto sobre la empresa.

Ri—RfZai—i-bi-(RM—Rf)—i-Si-SMB—i-hi-HML—i-GZ‘ (5.2)

Para calcularlos se ha llevado a cabo una regresién linear multivariante tomando los datos
de un afio financiero de los pardmetro SMB, HML, Ry; — Ry y los retornos de la empresa hasta
la fecha. El tnico valor restante, ¢;, se omite ya que es un ruido gaussiano destinado a ajustar el
modelo. Esta operacién se ha llevado a cabo con la libreria statsmodels de Python, empleando la
funcién OLS que utiliza el método de los minimos cuadrados ordianrios.

Se sustituyen los valores en la ecuacion principal (Ecuacién 5.2), dejando como incdgnita el
valor R; y el resultado serd el valor esperado de los retornos de la empresa para el dia sefialado:
E(R;). Se sustituird en la ecuacién con los mismos multiplicadores para todos los dias del
periodo de la ventana, de esta forma que se pueda comprobar si el resultado es constante.

Con estos valores ya determinados, se procede a compararlos con el valor real ocurrido en el
dia. La diferencia entre ambos (Ecuacién 5.3) devuelve el exceso de retorno (excess return) o el
retorno anormal (abnormal return - AR).

Ri— E(R;) = AR (5.3)

En este punto, se procede a comprobar que la media de los AR obtenidos antes del evento es
igual a la obtenida con posterioridad. Para ello se plantea el contraste de hipédtesis representado
en la Ecuacion 5.4.

LS AR = E:ARH]

S
3

(5.4

Hy : ARy # — ZARH-]

<[ -
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I
—
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En esta ecuacién la hipdtesis nula (Hy) serd que la media en el AR antes y después del
evento son iguales y la alternativa (/) afirmara que son distintos. En este caso, M es el nimero
de dias considerados antes del evento y N la cantidad dias posterior.

Como se ha indicado con anterioridad, en este estudio se lleva a cabo una gran simplificacion,
puesto que el periodo de influencia se reduce al dia del evento. Por eso, en esta ocasién N seria
1, por lo que el contraste de hipdtesis se simplifica notablemente. Su final se muestra en la
Ecuacién 5.5.

ARt,j = ARt

&
<|-
M=

(5.5)

H1 . ARt_j 7’é ARt

<[~
E

<
Il
a

Para poder resolver este contraste, se calculard la varianza de los AR previos al evento. Para
ello se empleard la Ecuacién 5.6, donde L; es el primer dia de la ventana previa y Ly es el
ultimo, es decir, un dia antes del evento.

L2
1
2_ - L N 2
=TT 1j:ZLl(AR” E(R:);) (5.6)

Con esta informacién, ya se puede calcular el valor del estadistico empleando el retorno real
de la empresa en el dia del evento y la varianza de los dias de la ventana. La ecuacion empleada
para ello esta representada en la Ecuacién 5.7.

5.7)

De acuerdo con el estudio de MacKinlay (1997) resultado se comparara con los valores
de una distribucién normal de media O y desviacién o;, calculada como se muestra en la
Ecuacién 5.8.

O'Z-Q =(Ly— L1 +1)x o (5.8)
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Capitulo 5. Estudios de eventos

TABLA IX
Distribucién t de Student

Probabilidades

Grados de libertad 0.75 0.9 0.95 0.975 0.99 0.995 0.9995
1 1.000 3.078 6.314 12.706 31.821 63.657 636.61
2 0.816 1.886 2.920 4.303 6.965 9.925 31.5
3 0.765 1.638 2.353 3.182 4.541 5.841 12.941
4 0.741 1.533 2.132 2776 3.747 4.604 8.61
5 0.727 1.476 2.015 2.571 3.365 4.032 6.85
6 0.718 1.440 1.943 2.447 3.143 3.707 5.95
7 0.711 1.415 1.885 2.365 2.998 3.499 5.40:
8 0.706 1.397 1.860 2.306 2.896 3.355 5.041
9 0.703 1.383 1.833 2262 2.821 3.250 4.781
10 0.700 1.372 1.812 2228 2764 3.169 4.58
1 0.697 1.363 1.796 2.201 2718 3.106 4.43
12 0.695 1.356 1.782 2179 2,681 3.055 4.31
13 0.694 1.350 1.771 2.160 2650 3.012 4.221
14 0.692 1.345 1.761 2.145 2624 2977 4.14
16 0.691 1.341 1.753 2131 2602 2.947 4.07

Figura 5.1. Tablas de valores de la distribucion t de Student.

Sin embargo, se debe tener en cuenta que para calcular este valor se estan estimando
dos parametros: la media y la varianza, por lo que de acuerdo con Corrado (2011), debera
seguir una distribucién t de Student de 2 grados de libertad, cuyos valores se muestran en
la Figura 5.1. Para automatizar esta comprobacion de valores, se ha empeleado el mdédulo
scipy.stats de Python, cuya funcién CDF devuelve este valor.

Con esta comparativa se obtendra el grado de significacién de este resultado, al que se puede
rechazar o no rechazar la hipétesis nula y por ello afirmar que el retorno obtenido se sale de lo
que se podria considerar normal.

Esta implementaciéon no considera los problemas derivados del clustering, es decir, la
posibilidad de que se solapen los distintos eventos afectando a la ventana de estudio previa
(Corrado, 2011). Se han decidido omitir los efectos de estas situaciones puesto que queda fuera
del alcance de este proyecto.

5.1. Segunda parte

En esta seccién se pretende conseguir clasificar los eventos en funcion de si la reaccion de
los periédicos es igual o distinta. Para ello se obtendran tres eventos distintos que engloban
todos los anteriores, tomando los resultados de la Seccién 6.3:

= Mismo sentimiento en ambos periddicos con tendencia positiva.
= [gual sentimiento en los dos con polaridad negativa.

= Distinto sentimiento.

En estos grupos se clasifican las fechas en las que publicaron ambos peridédicos para la misma
empresa. Para estos momentos concretos, se utilizara el modelo disefiado en la seccién anterior
y las Ecuacién 5.9 y Ecuacién 5.10 para obtener el CAR y su varianza. En estas ecuaciones, N
representa el nimero de eventos ocurridos en ese grupo.

o1& 1 d &
C’AR:NZAR:NZMZARJ- (5.9)
=1 =1 j=L1
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5.1. Segunda parte

N
var(CAR) = % Z o? (5.10)
i=1

Utilizando estos dos resultados, se obtendra un nuevo estadistico, que de nuevo seguird una
distribucién t de Student de dos grados de libertad. Este nuevo valor 6 se obtendra a través de
la ecuacién Ecuacién 5.11.

0= _CAR (5.11)

var(CAR)
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Resultados

En este capitulo se detallan los resultados obtenidos a lo largo de los desarrollos
principales de este proyecto, mostrando los puntos mas significativos del analisis a
través de distintas gréficas.

Tras realizar todo el desarrollo descrito en el Capitulo 4 y el Capitulo 5 solo falta analizar la
informacién obtenida. En este capitulo no se estudia la eficiencia del desarrollo, puesto que se
han utilizado herramientas pre-entrenadas. Se examinan los resultados devueltos, intentando
sefialar aquellos puntos mds relevantes, comparando distintos pardmetros calculados.

En primer lugar se analizan los resultados del procesamiento de texto, a continuacion los de
los Event studies y finalmente se busca una combinacién de ambos.

6.1. Analisis de sentimiento

Esta subseccién analiza aquellos resultados que se pueden obtener a partir del analisis
de sentimiento de las noticias, comentando la evolucion en el tiempo de los distintos valores
obtenidos. Cabe destacar que en el caso de los gréficos bicolores, el azul representard las noticias
publicadas por el Financial Times y las naranjas por el The Wall Street Journal. Como se comento
en la Seccién 4.3, el modelo disefiado devuelve cuatro parametros fundamentales: positivo,
negativo, subjetividad y polaridad.

Para analizar los resultados obtenidos, se ha optado por realizar una serie de graficos,
utilizando Tableau, un software de visualizacion de datos. El primer grafico a estudiar es el de
la Figura 6.1.

Lo primero que llama la atencidn es el pico de menciones que aparece el 2 de mayo de 2014,
fecha en la que AstraZeneca rechazé de manera definitiva la propuesta de Pfizer para unirse y
crear la mayor farmacéutica del mundo'.

Link a la noticia: pinche aqui o siga esta URL: https://www.elcomercio.es/economia/empresas/201405/19/
britanica-astrazeneca-rechaza-oferta-20140519105907-rc.html
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Capitulo 6. Resultados

Recuento de menciones por empresa
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Figura 6.1. Numero de menciones de las distintas empresas a lo largo del eje cronoldgico.

En general, a lo largo del tiempo queda claro que la empresa con mayor nimero de
menciones es Pfizer, seguida de AstraZeneca. También cabe destacar que en general, el nimero
de referencias tampoco suele ser muy elevado, a excepcién de algunos casos concretos. De
hecho, hay dias en los que no hay mencién a estas empresas.

En la Figura 6.2 se muestra la polaridad presentada por las distintas noticias, coloreadas
en funcién de la empresa. La polaridad es un factor que compara el tipo de sentimiento
(positivo o negativo) frente al total de tokens con sentimiento, sin considerar aquellos neutros
(Ecuacién 4.1). Varia entre -1 y 1, donde -1 representa el nivel mdximo de sentimiento negativo y
el 1 nivel maximo de sentimiento positivo. El nivel central, 0, indica que la redaccién es neutral,
de forma que las facetas positivas mencionadas estan al mismo nivel que las negativas.
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Figura 6.2. Polaridad presentada por las menciones clasificadas por empresa.
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6.1. Andlisis de sentimiento

Este grafico demuestra que, salvo en contadas excepciones, la mayoria de las noticias se
encuentran entre —0,5 y 0,5, lo que indica que la polaridad no suele ser muy elevada. La
empresa que mds aparece entre las maximas polaridades es ‘Johnson & Johnson”, especialmente
en el sentimiento negativo.

Sin embargo, al haber tanta informacion de diferentes fuentes, no es posible analizar nada
en gran detalle. Por este motivo se ha decidido llevar a cabo un pequefio desglose de esta
informacién. Se han realizado dos graficos extra, uno con cada una de las empresas mas
mencionadas: Pfizer y AstraZeneca.

Primero se represent6 separando estos valores de los del resto de las empresas para extraer
algtn tipo de conclusién ( Figura 6.3). Sin embargo, al tener ambos sentimientos no es posible
encontrar un patrén de comportamiento que permita entrever si la polaridad de las noticias
sigue una tendencia concreta.

Polaridad periodicos pfizer

,,,,,,,,,

(@) (b)

Figura 6.3. Valor absoluto de la polaridad y lineas de tendencia para las empresas (a) AstraZeneca y (b)
Pfizer.

Por ello, se realizé la Figura 6.4, que muestra el valor absoluto de los valores de polaridad
obtenidos por AstraZeneca y Pfizer respectivametne. En el caso de Pfizer se puede observar
como ambos periddicos han mantenido una postura similar, muy centrada en una posicién
intermedia estable a lo largo de estos 10 afios estudiados. Sin embargo, a finales de 2017 se
empieza a observar un cambio en esta tendencia, donde el “ The Wall Street Journal” parece
aumentar su sesgo y el “Financial Times” disminuirlo.

Polaridad periodicos abs astra Polaridad periodicos abs pfizer

(a) (b)

Figura 6.4. Valor absoluto de la polaridad y lineas de tendencia para las empresas (a) AstraZenecay (b)
Pfizer.
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Respecto a AstraZeneca, la situacion es completamente distinta. En el caso del “Financial
Times” la polaridad presenta un aumento sostenido en el tiempo, mientras que el “The Wall
Street Journal” muestra una reduccién drastica. Sin embargo, esta grafica puede llevar a engafio,
ya que realmente hacia los ultimos afios representados apenas hay menciones de esta empresa
en el diario estadounidense y eso acenttia la caida. En cualquier caso es cierto que las pocas
noticias que aparecen, presentan polaridades cercanas a cero.

El siguiente parametro estudiado es la subjetividad, que varia entre cero y uno. Este factor
analiza la cantidad de palabras que presentan sentimiento frente a aquellas que no lo tienen
(Ecuacioén 4.2). Si el valor del pardmetro es uno, implica que todas las palabras consideradas
tienen sentimiento, mientras que un valor cero, indicaria que ninguna lo tiene.

Subjetividad noticias

idad promedio
[ ]

Fecha

Figura 6.5. Subjetividad presentada por las menciones clasificadas por empresa.

La Figura 6.5 muestra el valor de la subjetividad obtenida por las noticias clasificado por
empresas. En primer lugar llama la atencién que el valor mas elevado es inferior a 0,25, y la
mayor parte de los valores se encuentran por debajo de 0,15. Con estos datos se puede afirmar
que la subjetividad de estos textos es muy baja, en la mayoria de los casos despreciable.

Subjetividad periodicos astra Subjetividad periodicos pfizer

Subjetividad

(a) (b)

Figura 6.6. Subjetividad y sus lineas de tendencia para las empresas (a) AstraZeneca y (b) Pfizer.
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De nuevo, con la intencidn de llevar a cabo un desglose mds pormenorizado, se han separado
los valores recibidos por Pfizer y AstraZeneca. La Figura 6.6 muestra la subjetividad de las
noticias para AstraZeneca y Pfizer respectivamente, separando las menciones en funcion del
periédico que las realizara.

Se puede apreciar que los valores presentados por los distintos peridédicos no es constante en
tiempo, y a su vez, que no sigue la misma tendencia al enfrentarse a distintas empresas. Mientras
que al referirse a Pfizer este valor lleva 10 afios descendiendo, en el caso de AstraZeneca esta
en ascenso. En cualquier caso, la diferencia entre estos valores no es relevante, puesto que sus
cotas se encuentran proximas a cero.

El dltimo grafico, Figura 6.7 presenta las puntuaciones positivas y negativas obtenidas
por cada noticia. En ambos casos se observa que la mayoria de las noticias no tienen unas
valoraciones muy elevadas. Sin embargo, cabe destacar que las maximas negativas son mds
altas que las maximas negativas.
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Figura 6.7. Valoraciones positivas y negativas de las menciones clasificadas por empresa.

Observando detenidamente el grafico, da la impresién de tener mds puntuaciones negativas
que positivas. Puesto que el nimero de menciones es constante, se infiere que hay mas noticias
con una puntuacién cero para el sentimiento positivo que para el negativo. Es decir, resulta mas
sencillo encontrar sentimiento negativo que positivo en las noticias estudiadas.

En resumen, a lo largo de esta subseccion se ha descubierto que la narracion de las noticias
es muy objetiva, es decir, de todas las palabras que hacen referencia a una empresa, solo un
pequeiio porcentaje de ellas aporta sentimiento. Tras eliminar aquellas palabras neutras, se
contempla que no existe una tendencia comun en cuanto a la polaridad, intercaldndose aquellas
noticias fuertemente positivas con las negativas y neutras de manera indiscriminada.
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6.2. Event Studies

En esta seccién se han utilizado tinicamente aquellos dias en los que las empresas cuyos
datos se encuentran en el dataset de precios aparecen en las noticias. Por ello, de las mas de
4000 noticias iniciales, se utilizardn 2306. De estas se deben despreciar 94, aquellas acontecidas
a lo largo de 2008, ya que no se dispone de informacién suficiente para poder calcular los
parametros del modelo de Fama y French.

El resultado de aplicar el modelo de los tres factores devuelve que en 374 ocasiones, el
retorno esta fuera de lo que cabria esperar, concretamente, en 319 ocasiones se podria rechazar
la hipdtesis nula a un 10 % de significacién, en 53 a un 5% y en ninguin caso a un 1%. Esto
deberia indicar que, en la mayoria de los casos, las noticias habrian resultado decisivas.

No obstante, al comparar estos resultados con los valores de sentimiento, en muchas de
estas ocasiones no se corresponden: algunas de las noticias publicadas en dias con retornos
anormales no presentan gran cantidad de sentimiento o incluso ninguno. Esto confirmaria que
no existe relacion entre la publicacion de noticias y su desempeiio bursatil.

6.3. Combinacion

A pesar de todos los resultados comentados en las secciones anteriores, la comparativa de
estos datos resulta difusa, por ello se ha llevado a cabo un ultimo anélisis, el descrito como
segunda parte en los Capitulo 4 y Capitulo 5 donde se compara el sentimiento calculado para
Pfizer? de ambos periédicos. Las fechas de las noticias se clasifican en funcién de si ambos
muestran el mismo sentimiento y es negativo, si es igual y positivo o si difieren.

Los resultados muestran que ambos escriben en el mismo dia sobre la misma empresa en
unicamente 299 ocasiones. De estas, solo en 112 presentaron el mismo sentimiento (12 positivo
y 66 en negativo) y en 187 difirieron. La informacidn estd desglosada en la Tabla 6.1.

’ Acuerdo/Desacuerdo ‘ Total ‘ Sentimiento ‘ Casos ‘
Positivo 12
Acuerdo 112 Negativo 66

Ambos sin polaridad | 34
Uno sin polaridad 130
Con polaridad 57

Desacuerdo 187

Tabla 6.1. Resultados de la comparativa entre periddicos.

La Tabla 6.2 hace un desglose mayor de la informacién para aquellos dias en los que ambos
periodicos difieren. Se puede observar que es mucho mds probable encontrar noticias en las
que el Financial Times presente un sentimiento negativo (78 negativo, 27 positivo, un 75 % de
los casos en los que presenta sentimiento) mientras que para el Wall Stret Journal el porcentaje
estd mas equilibrado (74 positivo, 60 negativo, es positivo un 55 % de las veces).

2Se utiliza solo la empresa Pfizer ya que es la que cuenta con mayor nimero de noticias para la parte del estudio
de significacién, en el resto de casos se emplean todas.
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Polaridad Condiciones ‘ Total ‘
. FT Positivo | WSJ Negativo | 20
Amb laridad
HDOS con polaticac | pr Negativo | WSJ Positivo | 37
FT Positivo | WSJ Cero 7
) FT Negativo | WSJ Cero 41
laridad
Uno con polarida FT Cero | WSJ Positivo 37
FT Cero | WSJ Negativo 45

Tabla 6.2. Resultados de la comparativa de polaridades en los casos de diferencia de opinién.

Tomando los grupos descritos anteriormente, se ha realizado el estadistico para el acumulado
de cada uno de ellos siguiendo los pasos de la Seccién 5.1, pero desgraciadamente, ninguno de
los valores obtenidos permitié rechazar la hipdtesis cero, puesto que el p-valor se encontraba en
las tres ocasiones entre 0,4 y 0,7. El gréfico de la Figura 6.8 muestra los retornos acumulados
para todos los eventos de cada grupo, donde cero representa en todos los casos el dia del evento.
En caso de obtener valores significativos, se deberia apreciar un salto en el valor del CAR.

Sumatono de los AR

0.4 4

0.2 4

CAR

= Ambos positivo
Ambos negativo
= Diferencia de opiniones

=10 1

=100 =75 -5.0 -2.5 0.0 25 5.0 15
Dias

Figura 6.8. Representacion del sumatorio de los retornos acumulados para cada grupo estudiado.

Para obtener el grafico, se han tomado los valores desde el décimo dia antes del evento y
se han acumulado a partir de ese punto, mostrando la evolucion general de todas las noticias
englobadas en el grupo sefialado.

En los tres casos se observa un pequeiio punto de inflexion en la trayectoria de la pendiente,
pero no es un cambio drastico. Sin embargo, resulta llamativo que la tendencia comienza dias
antes cuando ambos periddicos estan de acuerdo. Esto se puede deber al hecho de que el
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mercado realmente ya conoce la noticia o por lo menos se anticipa a ella, pero tampoco obtiene
un resultado significativo.

A pesar de estos resultados, se debe resaltar de nuevo la enorme simplificacion de este
proyecto, pero también que existen gran cantidad de fuentes de informacién, por lo que no todo
se puede reducir a estos dos periddicos. Ademas, en la mayoria de casos, pero especialmente
con Pfizer y AstraZeneca, se suceden las noticias/eventos en dias casi consecutivos. Esto provoca
que las ventanas de estudio previas se vean alteradas constantemente y no sean uniformes,
perjudicando considerablemente la eficiencia del modelo.
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El presente capitulo expone las conclusiones finales del proyecto extraidas a partir de los
resultados obtenidos de las diferentes pruebas realizadas.

Durante la elaboracién de este proyecto se ha desarrollado un programa en Python capaz
de procesar noticias financieras, reconocer las empresas farmacéuticas mencionadas en él e
identificar el sentimiento con el que se habla sobre ellas desde un punto de vista econémico. A
partir de ahi, se calcula un estudio de eventos siguiendo el modelo de los Tres Factores de Fama
y French. Para ello, se toman los valores del modelo (SMB, HML, R); — Rr) y los retornos de
la empresa para la que se calcula y se obtiene un porcentaje de significacién al que indica si
el retorno estd dentro de lo esperado. La arquitectura general del proyecto se muestra en la
Figura 7.1.

Inputs / Procesamiento \ / Qutputs \

{ ratio Positivo J[ ratio Negativo J

‘ Analisis de Sentiimiento ‘
Datos empresas

farmacéuticas

[ NLP ]( NER ] [ SpaCy ’ { ratio Polaridad }[ratioSubjetividad ‘

Noticias Financieras

Datos precios
acciones ‘ 3 factores

Q St ‘/ KLSe obtuvo un retorno fuera de lo normal?/

Figura 7.1. Esquema de la arquitectura del sistema.

(T de Student (Statsmodels

Datos 3 factor model

1]

Respecto a los objetivos del proyecto, sefialados en la Seccién 1.2, se ha conseguido el
principal: analizar la correlacién entre el sentimiento de las noticias y la evolucién del precio en
los mercados. Sin embargo, los resultados no han sido los esperados, ya que se puede confirmar
que no existe una correlacién directa: el acumulado de los eventos no es significativo a ningtin
nivel.
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Sin embargo, si se han observado algunas tendencias. Entre ellas, que es mds probable
que ambos periddicos estudiados difieran en sus opiniones, ya que sucede en un 62,5 % de los
casos. Por otra parte, comparando los dias en los que ambos publican sobre la misma empresa
expresando sentimiento, el Financial Times presenta sentimiento negativo en un 75 % de las
ocasiones mientras que el Wall Street Journal es mucho mds optimista: tiene un sentimiento
positivo en un 55 % de las ocasiones. Esto abre la puerta a la realizacion estudios de diversa
indole para determinar los motivos tras esta situacion.

Como se ha comentado con anterioridad, el desempefio en los mercados no presenta
diferencia en el dia del evento a ningun nivel de significacién a pesar de las noticias publicadas.
Por este motivo se puede confirmar que los mercados funcionan bien en estas situaciones, siendo
inalterables ante las noticias publicadas en prensa.

Tomando un punto de vista mas global, este proyecto es una simplificacion de todo lo que
se puede llegar a conseguir aplicando las tecnologias correctas. Por ello, el modelo se puede
mejorar considerablemente, como se detalla en el Capitulo 8 y tal vez aumentando su precision
se alcance alguna solucidon que confirme la premisa inicial: la existencia de correlacion entre el
sentimiento de las empresas mencionadas en las noticias y su desempeiio.

En cualquier caso cabe destacar que en los ultimos afios, concretamente desde el inicio de la
COVID-19, las empresas farmacéuticas han cobrado una importancia sin precedentes, lo que se
ha traducido en un auge de popularidad. Probablemente, esto haya supuesto modificaciones en
el tratamiento que sufren en prensa y seria interesante poder llevar a cabo esta comparativa.
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El dltimo capitulo recoge una serie de mejoras que podrian realizarse en el futuro
partiendo del elaborado en el presente proyecto. Se relatan las posibles mejoras y se
proponen diversas maneras de llevarlas a cabo

Este proyecto es solo el principio de un desarrollo mucho mas ambicioso, por lo que los
puntos de mejora son amplios y variados. Se han identificado varias propuestas para incrementar
el nivel de acierto del desarrollo realizado, incorporando nuevos algoritmos y procedimientos
que aseguren su fiabilidad.

Una primera mejora consistiria en basar la creacién del BOW en los resultados obtenidos
del NER. Para ello sera necesario estudiar en un plano lingiiistico qué palabras son las que
mas fuerza tienen sobre un sintagma concreto en la oracion. A partir de ahi, se definiran los
elementos que pasaran a formar parte de la BOW atendiendo a esta influencia.

Siguiendo la misma linea, se propone incluir algoritmos para reconocer si en una frase
consecutiva se estd haciendo referencia a algtin elemento de la anterior. De esta forma, en una
primera oracién se puede mencionar una empresa y, en la siguiente, continuar hablando sobre
ella haciendo referencia a la misma con la utilizacién de un pronombre. Para ello, se deberian
utilizar algoritmos de Co-Reference Resolution. SpaCy tiene un modulo destinado a este tipo de
tareas denominado: neuralcoref.

Otro posible desarrollo seria la mejora del reconocimiento de empresas. Como se describié en
la Seccidn 4.2, tras llevar a cabo el NER, se contrastan las entidades con una lista de empresas
de la industria. El doble reconocimiento sirve para evitar problemas en caso de que no se
utilice el nombre completo de la empresa, es decir, cuando no se escriben todas las palabras
o se elimina la sigla final. No obstante, no llega a reconocer aquellos casos en los que se
utiliza una abreviatura del nombre, y esto es muy frecuente en algunos casos. Por ejemplo, a
Johnson & Johnson se le suele hacer referencia como J& J, o para GlaxoSmithKline, poner GSK o
Glaxo.

La ultima propuesta para el terreno del analisis de sentimiento implicaria el cambio total
del proyecto. Supondria incluir el etiquetado de los datos para poder entrenar un modelo que
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devuelva resultados fiables y adaptados a las necesidades del estudio. Esto generaria un modelo
reutilizable a lo largo del tiempo que permitiria estudiar tendencias en el tiempo.

En el campo de los event studies, se podria utilizar el modelo de los cinco factores, pero los
resultados no deberian diferir en gran medida. Sin embargo, si hay una idea importante que no
se ha tenido en cuenta a la hora de llevar a cabo este trabajo: el clustering.

Para realizar el estudio, siempre se tiene en cuenta la ventana de andlisis previa al evento.
Sin embargo, en ocasiones pueden ocurrir otros eventos durante este periodo que contaminan
los retornos obtenidos previamente fijando como “normal” unos valores que realmente no lo
son. Existen metodologias recursivas para minimizar el impacto de esta situacidon que se podrian
aplicar (Corrado, 2011).

48 Andlisis de texto en finangas
Ana Berjon Valles



Referencias

Bhagavatula, M., Gsk, S., & Varma, V. (2012). Named Entity Recognition an Aid to
Improve Multilingual Entity Filling in Language-Independent Approach. Proceedings of the First
Workshop on Information and Knowledge Management for Developing Region, 3-10. Presented
at the Maui, Hawaii, USA. do0i:10.1145/2389776.2389779

Brown, T. B., Mann, B., Ryder, N., Subbiah, M., Kaplan, J., Dhariwal, P., ... Amodei, D. (5
2020). Language Models are Few-Shot Learners. Opgehaal van http://arxiv.org/abs/2005.14165

Brown, S. J., & Warner, J. B. (1985). The Case of Event Studies* (Vol 14, bll 3-31). North-
Holland USING DAILY STOCK RETURNS.

Corrado, C. J. (2011). Event studies: A methodology review. Accounting & Finance, 51,
207-234.

Devlin, J., Chang, M.-W., Lee, K., Google, K. T., & Language, A. I. (2019). BERT: Pre-
training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. Opgehaal van
https://github.com/tensorflow/tensor2tensor

Fama, E. F., & French, K. R. (1996). Multifactor explanations of asset pricing anomalies.
Journal of Finance, 51, 55-84. d0i:10.1111/j.1540-6261.1996.tb05202.x

Fama, E., F., & French, K., F. (2015). A five-factor asset pricing model. Journal of Financial
Economics, 116, 1-22.

Goyal, A., Gupta, V., & Kumar, M. (2018). Recent Named Entity Recognition and
Classification tec hniques: A systematic review. Computer Science Review, 29, 21-43.
doi:10.1016/j.cosrev.2018.06.001

Grishman, R., & Sundheim, B. (8 1996). Message Understanding Conference- 6: A Brief
History. 466-471. doi:10.3115/992628.992709

He, P., Liu, X., Gao, J., & Chen, W. (6 2020). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with
Disentangled Attention. Opgehaal van http://arxiv.org/abs/2006.03654

Lan, Z., Chen, M., Goodman, S., Gimpel, K., Sharma, P., & Soricut, R. (9 2019).
ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations. Opgehaal
van http://arxiv.org/abs/1909.11942

Andlisis de texto en finanzas 49
Ana Berjon Valles



Capitulo 9. Referencias

Liu, Y., Ott, M., Goyal, N., Du, J., Joshi, M., Chen, D., ... Stoyanov, V. (7 2019). RoBERTa: A
Robustly Optimized BERT Pretraining Approach. Opgehaal van http://arxiv.org/abs/1907.11692

Loughran, T., & Mcdonald, B. (2011). When Is a Liability Not a Liability? Textual
Analysis, Dictionaries, and 10-Ks. Journal of Finance, 66, 35-65. doi:10.1111/j.1540-
6261.2010.01625.x

Loughran, T., & Mcdonald, B. (2016). Textual Analysis in Accounting and Finance: A Survey.
Journal of Accounting Research, 54, 1187-1230. doi:10.1111/1475-679X.12123

Mackinlay, A. C. (1997). Event studies in economics and finance. Journal of Economic
Literature, 35, 13-39.

Pang, B., Lee, L., & Vaithyanathan, S. (2002). Thumbs up? Sentiment Classification using Ma-
chine Learning Techniques (bll 79-86). Opgehaal van http://reviews.imdb.com/Reviews/

Porter, M. (1980). An algorithm for suffix stripping. doi:10.1108/00330330610681286

Radford, A., Wu, J., Child, R., Luan, D., Amodei, D., & Sutskever, I. (2018). Language Models
are Unsupervised Multitask Learners. Opgehaal van https://github.com/codelucas/newspaper

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N., & Polosukhin, I.
(6 2017). Attention Is All You Need. Opgehaal van http://arxiv.org/abs/1706.03762

Wang, W., Bi, B., Yan, M., Wu, C., Bao, Z., Xia, J., ... Si, L. (8 2019). StructBERT:
Incorporating Language Structures into Pre-training for Deep Language Understanding.
Opgehaal van http://arxiv.org/abs/1908.04577

50 Andlisis de texto en finanzas
Ana Berjon Valles









	Resumen/Abstract
	1 Introducción
	1.1 Motivación
	1.2 Objetivos
	1.3 Herramientas
	1.4 Organización del documento

	2 Estado del arte
	2.1 NLP
	2.1.1 Modelos
	2.1.2 Transformers
	2.1.3 Grandes modelos

	2.2 Event Study
	2.2.1 Modelo del retorno constante
	2.2.2 Modelo de mercado
	2.2.3 Modelo de los tres factores


	3 Datos
	4 Procesamiento de texto
	4.1 Comparativa de herramientas
	4.2 Reconocimiento de entidades
	4.3 Cálculo de sentimiento
	4.4 Comparativa

	5 Estudios de eventos
	5.1 Segunda parte

	6 Resultados
	6.1 Análisis de sentimiento
	6.2 Event Studies
	6.3 Combinación

	7 Conclusiones
	8 Futuros desarrollos
	9 Referencias

