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RESUMEN DEL PROYECTO

1.

Introduccion

Creacion de un modelo matematico de prediccion de la variacion bursatil de una empresa
mediante el estudio de noticias relevantes al sector de actuacion de la empresa y el
impacto sobre el valor de dicha empresa.

Definicién del proyecto

El proyecto en primera instancia estudiara las tendencias mediaticas y las palabras méas
relevantes con respecto a las noticias de actualidad.

Una vez analizadas dichas palabras o parejas de palabras, se creard un primer modelo
matematico que extraiga la informacion relevante de una noticia, la reduzca sin perder
informacion, la agrupe y clasifique segln la frecuencia de aparicion en dicha noticia y la
relevancia de cada palabra para el texto, ya sea negativa, neutra o negativa. Por ultimo,
cogera esta informacién y construira un vector tnico que un modelo de redes neuronales
pueda leer.

En linea con el output del primer modelo matematico, se entrenard un modelo de redes
neuronales gque teniendo como input el vector unico previo y una base de datos histérica
de valores bursétiles, consiga predecir la variacion del valor de una empresa basandose
en la informacion extraida de la noticia y dicha base de datos.

Para demostrar la eficacia del modelo, se estudiara un caso practico que arroje resultados
ddnde se verifique la menor incertidumbre ante movimientos bursatiles.

Hoja de ruta

La hoja de ruta del proyecto estara dividida en tres grandes partes: estudio de la
informacion relevante, extraccion y clasificacion de la informacion, y resultado de
variacion de una accion bursatil:

A. La primera tarea constara de un andlisis de las palabras dentro de una noticia que
suponen una mayor tendencia mediatica dentro de la poblacion. Esta tarea permitira
crear una matriz que sera utilizada por el primer modelo matematico para extraer solo
la informacion relevante.

B. El primer modelo matematico extraera las palabras relevantes, las reducira de manera
automatica para agrupar palabras similares (con distinto género y niamero o distintos
sufijos), las clasificard segun su frecuencia de aparicion en el articulo y les dara una
puntuacion de sentimiento basada en cuan relevante es cada palabra dependiendo de
su frecuencia y su unicidad. Por ultimo, mediante un modelo de machine learning



construira un vector Unico que englobe toda esta informacion y sea legible el
siguiente modelo.

C. EI ultimo paso serd entrenar un modelo de redes neuronales que consiga dar un
resultado de variacion bursatil de una empresa. Este modelo tendra como inputs una
base de datos historica de valores bursatiles de las empresas, y el vector creado en el
primer modelo. Mediante redes neuronales, el modelo predecira qué variacion tendra
el valor de una empresa como respuesta a una determinada noticia de actualidad.

4. Conclusiones

El objetivo de este proyecto es conseguir un modelo que pueda ser utilizado para el
estudio del mercado bursatil. EI hecho de conseguir un modelo que reduzca la
incertidumbre de una accion bursétil va a suponer un ahorro de dinero invertido por parte
de los brokers y traders de bolsa. Otro objetivo importante es conseguir obtener una
relacién temporal con la variacion bursatil. Es decir, conseguir saber a partir de cuanto
tiempo y durante cuanto una noticia tiene repercusion y por tanto ese valor va a variar
de manera anormal, y a partir de cuando una accién se puede considerar no afectada por
una determinada noticia y por tanto vuelve a la normalidad.
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ABSTRACT
1. Introduction

Creation of a mathematical model to predict the stock market variation of a company by
studying news relevant to the company's sector and its impact on the company's value.

2. Project definition

The project will first study the media trends and the most relevant words with respect to
current news.

Once these words or pairs of words have been analyzed, a first mathematical model will
be created to extract the relevant information from a news item, reduce it without losing
information, group and classify it according to the frequency of appearance in the news
item and the relevance of each word for the text, whether negative, neutral, or negative.
Finally, it will take this information and build a single vector that a neural network model
can read.

In line with the output of the first mathematical model, a neural network model will be
trained to predict the change in the value of a company based on the information
extracted from the news and the database.

In order to demonstrate the effectiveness of the model, a practical case will be studied
that yields results where the lowest uncertainty in the face of stock market movements is
verified.

3. Road map

The roadmap of the project will be divided into three main parts: study of the relevant
information, extraction and classification of the information, and the variation result of
a stock market action:

e The first task will consist of an analysis of the words within a news item that
represent a higher media trend within the population. This task will allow the
creation of a matrix that will be used by the first mathematical model to extract only
the relevant information.

e The first mathematical model will extract the relevant words, automatically reduce
them to group similar words (with different gender and number or different suffixes),
classify them according to their frequency of occurrence in the article and give them
a sentiment score based on how relevant each word is depending on its frequency
and uniqueness. Finally, using a machine learning model will build a unique vector
that encompasses all this information and makes the following model readable.

e The last step will be to train a neural network model that manages to give the result
of stock market variation of a company. This model will have as input a historical



database of companies' stock market values, and the vector created in the first model.
By means of neural networks, the model will predict what variation a company's
value will have in response to a specific news item.

4. Conclusions

The objective of this project is to obtain a model that can be used to study the stock
market. The fact of obtaining a model that reduces the uncertainty of a stock market
action will save money invested by brokers and stock market traders. Another important
objective is to obtain a temporal relationship with stock market variation. That is to say,
to know for how long and for how much time a piece of news has an impact and therefore
that value will vary abnormally, and from when a stock can be considered unaffected by
a certain piece of news and therefore returns to normal.
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Glosario

Machine Learning (Aprendizaje automatico): Un subcampo de la inteligencia artificial
que se enfoca en desarrollar algoritmos y modelos que permiten a las computadoras
aprender y mejorar su rendimiento en tareas especificas a partir de datos y experiencia

previa en lugar de programacion explicita.

Deep Learning (Aprendizaje profundo): Una subrama del aprendizaje automatico que
utiliza redes neuronales artificiales profundas para modelar y resolver tareas complejas,

como reconocimiento de imagenes, procesamiento de lenguaje natural y juegos.

Bag-of-words model (Modelo de bolsa de palabras): Un modelo de procesamiento de
lenguaje natural que representa un documento como un conjunto no ordenado de palabras,
ignorando la estructura gramatical y el orden de las palabras. Se utiliza para el anélisis de

texto y la recuperacion de informacion.

Noun-phrase model (Modelo de frases sustantivas): Un enfoque de procesamiento de
lenguaje natural que se centra en identificar y analizar frases sustantivas o grupos de

palabras que funcionan como sustantivos en una oracion.

N-gram model (Modelo N-grama): Un modelo de lenguaje que analiza secuencias de N
palabras en un texto para predecir la siguiente palabra en una secuencia. Los N-gramas
son utiles en tareas de procesamiento de texto como la prediccion de texto y la traduccion

automatica.

N-Word combination model (Modelo de combinacion de N palabras): Un modelo que
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utiliza combinaciones de N palabras en lugar de N-gramas para analizar el texto o el

discurso. Puede ser util en tareas de analisis de sentimientos o clasificacion de texto.

2-Word combination model (Modelo de combinacion de 2 palabras): Un modelo que

utiliza combinaciones de dos palabras contiguas para analizar el texto o el discurso.

Porter Stemmer (Modelo de agrupacién de palabras por la raiz): Un algoritmo que
reduce palabras a su forma raiz, eliminando sufijos y afijos, utilizado en procesamiento

de lenguaje natural para normalizar el texto y simplificar palabras relacionadas.

Dictionary-based approach (Enfoque basado en diccionario): Un enfoque que utiliza
diccionarios o bases de datos predefinidas para realizar tareas de procesamiento de

lenguaje natural, como la traduccion o la deteccion de emociones en el texto.

Harvard-1V-4 psychosocial dictionary (Diccionario psicosocial de Harvard-1V-4):
Un diccionario especializado utilizado en investigacion psicosocial que contiene términos

y puntuaciones asociadas a las dimensiones psicoldgicas y emocionales.

Feature selection without exogenous market feedback (Seleccion de caracteristicas
sin retroalimentacion del mercado exdgeno): En el contexto del andlisis financiero, se
refiere a la seleccion de caracteristicas o variables para un modelo de prediccion sin tener

en cuenta la retroalimentacion del mercado externo.

Feature selection employing exogenous market feedback (Seleccion de
caracteristicas empleando retroalimentacion del mercado exdgeno): En el contexto
financiero, se refiere a la seleccion de caracteristicas para un modelo de prediccién

teniendo en cuenta la retroalimentacién o informacion externa del mercado.

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency): Un método de ponderacion
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utilizado en recuperacién de informacion y anélisis de texto para evaluar la importancia
de una palabra en un documento en relacion con una coleccion de documentos. Ayuda a

identificar palabras clave significativas.

Support Vector Machine (Maquina de Soporte Vectorial): Un algoritmo de
aprendizaje automatico utilizado en clasificacion y regresion que busca encontrar un

hiperplano de separacién 6ptimo entre dos clases de datos.

Support vector regression (Regresion de vectores de soporte): Una variante de las
Maquinas de Soporte Vectorial utilizada para problemas de regresion, donde se busca

encontrar una funcion de regresion que se ajuste a los datos de entrenamiento.

Brownian motion model (Modelo de movimiento browniano): Un modelo matematico
que describe el comportamiento aleatorio de particulas en suspension en un fluido, como

el movimiento de las particulas de polvo en el agua.

Deep bidirectional long short-term memory (DBLSTM) (Memoria a corto y largo
plazo bidireccional profunda): Un tipo de red neuronal recurrente (RNN) que utiliza
una arquitectura bidireccional y capas profundas para procesar secuencias de datos, como

texto o series temporales.

Recurrent neural networks (RNN) (Redes neuronales recurrentes): Un tipo de red
neuronal que tiene conexiones recursivas y se utiliza para modelar secuencias de datos,

como texto o audio.

Long-short term memory (LSTM) (Memoria a corto y largo plazo - LSTM): Un tipo
de unidad de memoria en una red neuronal recurrente que permite retener informacion

durante largos periodos y es especialmente Util para tratar problemas de secuencias largas.
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Multiplication and Accumulation Operations (MACs) (Operaciones de
Multiplicacion y Acumulacion - MACSs): En el contexto del hardware de las redes
neuronales, se refiere a las operaciones de multiplicacion y suma realizadas en unidades

de procesamiento para calcular el resultado de una red neuronal.

Chi-square (Chi-cuadrado): Una prueba estadistica que se utiliza para determinar si
existe una asociacion significativa entre dos variables categdricas en un conjunto de datos.

Se utiliza cominmente en el analisis de tablas de contingencia.

Bi-normal Separation (BNS) (Separacion bi-normal - BNS): Un enfoque estadistico
utilizado en el andlisis de caracteristicas para la seleccion de caracteristicas relevantes en
problemas de clasificacion. BNS mide la separacion de las distribuciones de
caracteristicas para diferentes clases y se utiliza para evaluar la importancia de cada

caracteristica en la clasificacion.

Word2Vec model (Modelo Word2Vec): Es un modelo de procesamiento de lenguaje
natural que convierte palabras en vectores numéricos para capturar relaciones seménticas
y similitudes entre palabras. Ayuda en tareas como el analisis de texto y la busqueda de

palabras relacionadas en grandes conjuntos de datos.

NumPy array (Arreglo NumPy): Es la estructura de datos principal que ofrece para

almacenar y operar con datos multidimensionales de manera eficiente.

Gensim: Una biblioteca de procesamiento de lenguaje natural en Python que se utiliza
para implementar algoritmos de modelado de temas y vectores de palabras, incluyendo

Word2Vec y doc2vec.

TensorFlow: Una plataforma de codigo abierto desarrollada por Google para el

aprendizaje automatico y la inteligencia artificial. Permite la creacion y entrenamiento de
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redes neuronales y otros modelos de aprendizaje automatico de manera eficiente.

Kernel (Nucleo): En el contexto del aprendizaje automatico y las maquinas de soporte
vectorial, un kernel es una funcién matematica que calcula el producto escalar de los
vectores de caracteristicas en un espacio de alta dimensién. Los kernels se utilizan para

transformar datos en un espacio donde es mas facil realizar clasificaciones o regresiones.

10
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Capitulo 1. INTRODUCCION

En un mundo cada vez mas impulsado por la informacion y la tecnologia, el
procesamiento de grandes cantidades de datos en tiempo real se ha convertido en un tema
de vital importancia en la toma de decisiones en los mercados financieros. Las mejoras
en las tecnologias han supuesto un incremento en la busqueda de métodos de reduccién
de la incertidumbre relacionados con los movimientos de acciones bursétiles, siendo una
tarea compleja que involucra una multitud de factores, desde eventos econémicos hasta
noticias y eventos globales. En este contexto, el presente proyecto de fin de méster se
enfoca en desarrollar un sistema que consiga realizar un analisis de sentimientos
relacionado con la reaccion de las personas ante diferentes noticias. Mediante la
utilizacion de técnicas de aprendizaje profundo basadas en redes neuronales se analizaran
noticias y se ofreceran sugerencias sobre el comportamiento futuro de las acciones de una

empresa en el mercado, reduciendo la incertidumbre.

La volatilidad de los mercados financieros ha aumentado en las Gltimas décadas, y la
informacion juega un papel crucial en la toma de decisiones de inversion. Los inversores
buscan apoyandose en la tecnologia identificar patrones y sefiales que para poder anticipar
los movimientos del mercado. En este contexto, las noticias financieras y econémicas son

una gran fuente de informacién que supone un enorme impacto en los precios bursatiles.

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar un modelo algoritmico capaz de
recopilar y extraer la informacion relevante de noticias financieras, utilizando algoritmos
de procesamiento y clasificacion de la informacion. Posteriormente, se aplicard un

algoritmo de redes neuronales, basado en redes neuronales recurrentes (RNN), para

11
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analizar el sentimiento de las noticias y predecir si las acciones de una empresa especifica

tienen més probabilidades de subir, bajar 0 mantenerse estables en el corto-medio plazo.

Para llevar a cabo este proyecto, se utilizaran técnicas avanzadas de machine learning* y
deep learning?, aprovechando la capacidad de las redes neuronales para capturar patrones

complejos en bases de datos.

El desarrollo de un programa de este tipo tiene un impacto significativo en el mundo
bursatil, al proporcionar a los inversores una herramienta capaz de reducir la
incertidumbre en la toma de decisiones. Ademas, este proyecto se enmarca en un contexto
de grandes avances tecnoldgicos y cambios en los mercados financieros, donde la
capacidad de procesar y analizar grandes volimenes de datos de manera eficiente es

fundamental.

En las secciones siguientes de este trabajo, se explorara en detalle la literatura relevante
sobre la que se ha apoyado este proyecto, el modelo tedrico de este proyecto explicado
paso por paso Yy por Ultimo un caso practico de laimplementacion de este programa, dando
unos resultados como muestra de su viabilidad, asi como su evaluacion y potenciales

aplicaciones en el mundo real.

! En espafiol aprendizaje automatico. Ver glosario
2 En espalo aprendizaje profundo. Ver glosario.

12
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1.1 ¢QUE ES LA INFORMACION RELEVANTE?

El primer paso de este proyecto es tener una idea clara de lo que se considera informacion
relevante. Dicha informacidon se describe como la parte de un texto o noticia que supone

un impacto en el lector y por tanto, da informacion sobre el contexto de la noticia.

Hoy en dia la informacidn es abundante y se encuentra presente en todos los &mbitos de
nuestra vida: television, redes sociales, internet, etc. De ahi que saber extraer la
informacidn relevante suponga una tarea complicada a la vez que muy necesaria para los
sistemas tecnologicos de procesamiento de informacién. El saber diferenciar la
informacién relevante de la informacion mundana va a facilitar el trabajo de nuestro
algoritmo y por tanto ayudara a dar unos resultados mas precisos, al no tener

perturbaciones derivadas de excesos de informacion.

Es por eso por lo que la primera parte del modelo tedrico, de extraccion y clasificacion
de la informacion relevante, va a jugar un papel diferencial a la hora de conseguir una
mayor precision en el modelo de redes neuronales, pues el entrenamiento de dicho modelo

sera mas facil y con menos perturbaciones.

13
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Capitulo 2. ESTADO DEL ARTE

Este capitulo comentard la literatura relevante al respecto, indagando en los distintos
modelos Utiles para cada fase del proyecto y analizando los fallos de dichos proyectos

que han servido de motivacién para realizar este proyecto.

El desarrollo de los lenguajes de programacion estd incrementando la creacion de

modelos matematicos que estudien los mercados bursétiles.

Tras examinar literatura relevante en relacion a este trabajo, se ha podido extraer
informacion relevante sobre modelos matematicos en linea con el trabajo. La bldsqueda
de la literatura existente se ha basado en dos ramificaciones: como extraer y clasificar
informacion de bases de datos de noticias, y como utilizar valores bursatiles junto a

informacion sobre noticias para obtener una prediccién de variacion de un valor bursatil.

2.1 ESTADO DEL ARTE SOBRE LA EXTRACCION Y CLASIFICACION

DE LA INFORMACION

En relacién con el primer blogue se ha encontrado informacion relacionada con distintas
maneras de tratar una base de datos de noticias, para convertir cada pieza de informacion
en un vector reducido® que otro modelo matematico pueda comprender, sin perder la

informacion relevante de la noticia. Se ha indagado sobre cuéles son los temas relevantes®

3 Michael Hagenau, 2013, Robert P. Schumaker H. C., 2009, Bellintani, Kristof Coussement, 2008
4 The Thought Tree, 2021, Basilone, 2021
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en el mundo bursétil, tanto los temas con mas transcendencia como los indicadores
financieros con mas peso. Lo que se va a buscar en este trabajo es partir de una base de
datos de noticias, conseguir extraer la informacion relevante relacionada con la categoria
en la que se encuentra la noticia, el titular de la noticia y una descripcion corta de la noticia

basada en modelos matematicos que extraigan las palabras relevantes de cada noticia.

Para esa extraccion de las palabras relevantes de una noticia, se han estudiado distintos
modelos matematicos de extraccion, como puede ser el Bag-of-words model, Noun
phrases model, Dictionary-based o N-gram®. También se han estudiado softwares mas
especificos como el software Stanford Parser®, utilizado en el Noun phrases model. Estos
distintos modelos, los cuales se analizaran en profundidad en este capitulo, buscan
palabras especificas dentro de la noticia y anotan qué palabras contiene el cuerpo de la
noticia y con qué frecuencia se mencionan estas palabras. Cada modelo las extrae de una
manera distinta, siendo algunos a priori mas efectivos que otros para el caso a realizar en
el trabajo, aunque se estudiaran distintos modelos méas en profundidad para comparar su

funcionamiento.

El segundo bloque consiste en coger valores burséatiles de una empresa de cierto sector,
coger un vector de informacion resultante del modelo matematico del primer bloque y
conseguir crear un modelo que arroje un resultado de prediccién de la variacion de esa
accion en el mercado. Sobre el estudio de este modelo hay literatura con enfoques muy
distintos, sin haber un modelo que tenga hasta el momento una eficacia mucho mayor que

los demaés. Algunos de los estudiados mediante literatura relevante son: Brownian motion

5 Matthew Butler, 2009, Michael Hagenau, 2013
6 Software > Stanford Parser, s.f.
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model’, Kaleckian model®, Deep Bidirectional Long Short-Term Memory® y multi-
regression model®. El fin de este segundo y ultimo modelo matematico es arrojar un
resultado de variacion de la accion en el mercado bursatil para asi reducir la incertidumbre
asociada a un valor bursatil (50% de probabilidad de acierto en saber si el valor de una

accion sube o baja).

A continuacion, se indagara en los distintos modelos matematicos que podrian ser tiles
para las distintas etapas de nuestro proyecto. En este capitulo del estado del arte
simplemente se explicaran cada uno de ellos en base a la literatura existente, para poder
asentar las bases que permitan en los siguientes capitulos del modelo tedrico explicar qué

modelo se utilizara en cada paso y porqué.

Para las primeras etapas del modelo matematico, que incluyen la extraccion y
clasificacion de la informacion, dos articulos se han estudiado en profundidad, por su
completitud. Estos articulos son “Automated news reading: Stock price prediction based
on financial news using context-capturing features” de Michael Hagenau'! y “Textual
analysis of stock market prediction using breaking financial news: The AZFin text
system” de Robert P. Schumacker!?2, Ambos articulos realizan un estudio parecido al
propuesto en la primera parte de nuestro proyecto, de ahi que se hayan cogido de base de
apoyo a la hora de comparar las distintas herramientas plausibles para cada etapa de este
primer modelo. Por tanto, la literatura relevante descrita sobre este primer modelo

matematico sigue una linea parecida a la de estos dos articulos, cogiendo informacion de

" Rajpal, 2018

8 Miranda, 2017

° Yinghao Ren, 2020, Early, 2022, Jie Wu, 2017
10 Bellintani, s.f.

11 Michael Hagenau, 2013

12 Robert P. Schumaker, 2009
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estos articulos para describir cada modelo,pero utilizando otra literatura propia en la cual
se ha indagado mas para cada tipo de modelo matematico propuesto, ya que estos articulos
proponen una manera muy correcta de llevar a cabo esta extraccion y clasificacion de la
informacidn de las noticias, pero sin aportar demasiada explicacion acerca de cada tipo

de modelo.

2.1.1 LITERATURA RELEVANTE ACERCA DE LA EXTRACCION DE

INFORMACION

La literatura relevante estudiada en este apartado comentara distintos modelos de
extraccion de la informacion relevante de un articulo de noticias. Estos modelos lo que
buscan es extraer la informacion que se considere relevante, limpiando la parte de la
noticia que no aporte ningun valor, como pueden ser preposiciones, articulos,
determinantes, conjunciones y adjetivos, verbos y nombres que no tengan connotacion

relevante con respecto al cuerpo de la noticia.

1. El primero de los modelos es el modelo bolsa de palabras®*!4. Es un método que se
utiliza en el procesado del lenguaje para representar documentos ignorando el
orden de las palabras. En este modelo, cada documento parece una bolsa que
contiene algunas palabras. Este método anota todas las palabras separadas y cuenta
la frecuencia de cada palabra en el documento. Aunque es un método sencillo y
utilizado, este modelo presenta distintos problemas para el trabajo. En primer
lugar, este método no tiene en cuenta el orden de las palabras, algo a tener en cuenta

en un documento. Segundo, trata las palabras individualmente, lo que reduce la

13 Del inglés Bag-of-words model. Ver glosario.
14 Brownlee, 2017
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posibilidad de extraer el significado de grupos de palabras que tienen un
significado junto distinto del que tienen cuando aparecen por separado. Por Gltimo,
el modelo trata todas las palabras por igual, derivando en un exceso de informacion

no relevante al incluir articulos, preposiciones y determinantes.

2. Elsegundo de los modelos se denomina modelo de frases nominales®, el cual sigue
un enfoque parecido al modelo de bolsas de palabras, pero teniendo solo en cuenta
las frases que incluyen sustantivos. Utiliza el software Stanford Parser'®, un
software de Java implementado por la universidad de Stanford. Este modelo sigue
acarreando el primer problema del modelo bag-of-words, pues no tiene en cuenta
el orden de las palabras en el documento, y no trabaja con grupos de palabras que
puedan tener un significado especifico y relevante en el documento. Ademas, al
ser un paquete de Java implementado por la universidad de Stanford, esta
principalmente desarrollado para ciertos idiomas: inglés, chino, arabe y aleman.

También hay una opcién de tener el software en espafiol, pero es més limitada.

3. El modelo de N-gramas'’*® hace una suposicion simplificadora de que la
probabilidad de la siguiente palabra en una secuencia depende solo de una ventana
de tamafio fijo de m palabras anteriores. Este modelo es muy efectivo porque
permite recolectar n palabras seguidas, consiguiendo recoger significados que una

sola palabra no puede obtener. Ademas, este modelo se fija solo en palabras

15 Del inglés Noun-phrase model. Ver glosario.
16 Anon., s.f..

7 Del inglés N-gram model. Ver glosario.

18 Matthew Butler, 2009
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especificas que se incluyan en el programa, lo que da una gran posibilidad a
combinar palabras relevantes, las cuales se han estudiado previamente en este

trabajo, con extraccion de la noticia sin perder informacion.

- Iy o
a) Word L Word R b) g* @Q‘ §
R 2 Y __ , & & £
... facela weakening of our forecast for'Asia ... )
I | Word L1 0 2 2 1
________________ Word L2 0 2 i
0 3
Word Ln L
—

lustracién 1: Metodologia de utilizacién del modelo 2-word combination..Fuente (Michael

Hagenau, 2013).

e El modelo de combinacion de N-palabras'® deriva del modelo de N-
gramas, pero con la diferencia de que el grupo de n palabras que se buscan
en el texto no tienen que estar seguidas, y pueden estar separadas entre si
una distancia de m palabras. La metodologia de un modelo especifico para
2 palabras esta ilustrada en la llustracion 1. Asi, este modelo incluye
grupos de palabras relevantes, pero sin la necesidad de tener que estar de
manera sucesiva en el texto, evitando asi completamente palabras sin
contexto como pueden ser articulos, preposiciones o determinantes. Sin

embargo, esta flexibilidad aumentada tiene un costo. Los modelos de

19 Del inglés N-Word combination model. Ver glosario.
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combinacion de n palabras son mucho mas costosos computacionalmente
que los modelos de n-gramas, ya que requieren buscar en todas las
combinaciones posibles de n palabras en la secuencia. Ademas, los
modelos de combinacion de n palabras pueden sufrir problemas de
esparcidad cuando el cuerpo contiene muchas combinaciones de palabras
raras 0 no vistas. Para reducir esos costes y los problemas de
sobreinformacion debido a las maltiples combinaciones posibles al haber
n palabras en la secuencia, se introduce el modelo de combinacién de 2-
palabras®, que como se puede observar en la ilustracion grafica de la
llustracion 1, este modelo especifico del modelo de combinacién de N-
palabras restringe el nimero de n palabras a solo dos, consiguiendo extraer
del modelo parejas de palabras, simplificando el modelo de combinacion
de palabras al solo tener que buscar parejas de palabras y no agrupaciones

mayores.

2.1.2 LITERATURA RELEVANTE ACERCA DEL MODELO DE REDUCCION DE

INFORMACION PORTER STEMMER?L,

Este modelo, el cual se comenta de manera superficial en el articulo de Michael Hagenau,
ayuda a reducir informacién redundante, agrupando parejas de palabras que varien en
género 0 numero, extraidas en el primer paso de extraccion de la informacion, para poder

realizar una clasificacion de los grupos de palabras basado en la frecuencia de dichas

20 Del inglés 2-Word combination model. Una especificacion del N-Word combination model.
21 Modelo de agrupacién de palabras por la raiz. Ver glosario.
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parejas. El modelo de Porter Stemmer?? es un algoritmo sencillo, el cual no seria de vital
importancia utilizarlo, de ahi que en nuestro otro articulo principal®® no se comente este
paso. Aun asi, es cierto que este paso ayuda a limpiar y reducir informacion, algo

importante cuando se trabaja con cantidades masivas de datos.

El funcionamiento de este modelo se basa en coger solo las raices de las palabras,
agrupando las palabras de distinto genero y nimero mediante la agrupacion de los

términos con la misma raiz.

El Porter Stemmer sigue un conjunto de reglas y algoritmos para realizar el "stemming".
Aplica una serie de transformaciones a las palabras para eliminar sufijos y terminaciones
comunes. El objetivo es reducir las palabras a su forma central, llamada raiz, eliminando
prefijos y sufijos pero preservando el significado de la palabra. El algoritmo se divide en

4 fases:

Fase 1: Normalizacion de plurales y eliminacion de terminaciones comunes. Esta

(I3

fase se centra en eliminar terminaciones en plural como “s” y “es”.

Fase 2: Normalizacion adicional y eliminacién de terminaciones. Esta fase busca
terminaciones impersonales como pueden ser las pertenecientes a los infinitivos,

gerundios y participios, y ciertas terminaciones sin valor afiadido a la palabra.

Fase 3a: Tratamiento de prefijos y sufijos especificos. Esta fase elimina los

prefijos, y sufijos mas comunes.

22 \Willett, 2006
23 Robert P. Schumaker, 2009
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Fase 3b: Ajuste de prefijos y sufijos adicionales. Esta fase busca los prefijos y
sufijos mas largos y menos comunes, al ser estos mas facil de encontrar una vez
se han eliminado los prefijos y sufijos simples (fase 3a) y aplica reglas adicionales

segun la estructura de la palabra.

Fase 4: Eliminacion de terminaciones en la etapa final. Esta Ultima etapa elimina
terminaciones especificas que no se hayan eliminado antes, para terminar de

limpiar la raiz de la palabra, siempre y cuando se cumplan ciertas condiciones.

El Porter Stemmer es un algoritmo que se basa puramente en reglas y no depende de
ninguna base de conocimientos externos o datos linguisticos. Es un modelo sencillo,
rapido y eficiente; aunque a veces puede arrojar raices de palabras que no son reales. A
pesar de sus limitaciones, sigue siendo un algoritmo de "stemming” popular y
ampliamente utilizado debido a su simplicidad y efectividad en muchas aplicaciones de

procesamiento de texto.

2.1.3 LITERATURA RELEVANTE SOBRE LA CLASIFICACION DE LA

INFORMACION

El dltimo paso consiste en la clasificacion de la informacién. Esta etapa es de gran
relevancia, pues dota de un valor cuantitativo a las palabras y al conjunto del texto. Los
dos principales articulos comentados previamente tienen una serie de pasos para la
clasificacion de dicha informacién. Aunque no indagan mucho en los modelos, cada uno
de los dos articulos utilizan técnicas distintas en alguna de las etapas de la clasificacion,

y parecidas en otras de las etapas.

Una de las primeras opciones que se estudian son:
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1. Enfoque basado en diccionario?*: Este método se basa en el procesamiento del
lenguaje natural (PLN) que se apoya en el uso de diccionarios o léxicos para
analizar y procesar texto. Consiste en asociar puntuaciones de sentimiento,
etiquetas de partes de la oracion u otra informacion relevante junto a cada
coleccidn de palabras y sus significados asociados. Este método se puede utilizar
para realizar un analisis de sentimiento, en el cual se determinar el sentimiento o
tono emocional de palabras o grupos de palabras, basandose en diccionarios de
textos que tienen asociados puntuaciones positivas y negativas a cada palabra.
Teniendo las puntuaciones individuales se pueden destacar cuales son las palabras

mas polarizadas y cuél es el sentimiento general del texto.

Dicho enfoque puede ser efectivo en ciertos contextos, pero también tiene
limitaciones. Por ejemplo, puede tener dificultades con palabras que no estan
presentes en el diccionario, como se puede comprobar en estos articulos?, donde
se estudia las limitaciones de las palabras y su puntuacion de sentimiento y se
comprueba que la puntuacion puede verse influenciada por el contexto en el que
se utilizan las palabras. Este enfoque se basa solo en el “diccionario psicosocial
de Harvard-1V-4726 un diccionario psicosocial desarrollado por el Programa de
Anédlisis Linguistico de la Universidad de Harvard. Es una herramienta que
contiene una lista extensa de palabras y términos relacionados con aspectos

psicoldgicos y sociales.

24 Del inglés Dictionary-based approach. Ver glosario
%5 Tim Loughran, 2011, Paul C. Tetlock, 2008
2 Del inglés Harvard-1V-4 psychosocial dictionary. Ver glosario
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2. Seleccion de caracteristicas sin retroalimentacion del mercado exégeno?’28:
Este enfoque se basa en clasificar las palabras segln su puntuacién de sentimiento
en el contexto de prediccion del valor bursatil. Se busca etiquetar cada palabra
con informacion sentimental asociada, clasificacion mediante un modelo de
machine learning de las palabras mas relevantes en el texto teniendo en cuenta la

frecuencia de cada una de ellas y su puntuacion de sentimiento.

3. Seleccion de caracteristicas utilizando retroalimentacion del mercado
exdgeno?’: Este modelo es una extension del anterior, pero utilizando un modelo
estadistico para calcular la puntuacién de sentimiento de cada palabra basandose
en informacion exterior historica sobre el mercado, para poder dar una puntuacién
de sentimiento que se vaya ajustando con los cambios de tendencia que puede

haber en el mercado.

A continuacién, se presenta una descripcion de los pasos necesarios en este enfoque. Para
el modelo anterior que no utiliza retroalimentacion del mercado, el enfoque es el mismo
pero sin la utilizacion de modelos estadisticos que resulten en puntuaciones de

sentimiento para cada palabra:

a. Recopilacion de datos del mercado: Obtener datos del mercado
relevantes para el analisis de sentimiento y la prediccion del valor bursatil.

Los mas importantes incluyen indices financieros, precios de acciones,

27 Del inglés Feature selection without exogenous market feedback. Ver glosario.
28 Marco Castangia, 2021, Edna S. Solano, 2022.
29 Del inglés Feature selection employing exogenous market feedback. Ver glosario.
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noticias economicas, entre otros. Estos datos deben tener un marco
temporal coherente con las noticias utilizadas para extraer las palabras

relevantes.

b. Seleccion de caracteristicas: Utilizacion de técnicas de seleccion de
caracteristicas para identificar las palabras mas relevantes y las
caracteristicas del mercado mas influyentes para la clasificacion de
sentimiento. En esta parte es en la que el modelo sin opiniones del mercado
se distingue del que utiliza opiniones del mercado, pues este ultimo
incluye métodos estadisticos para seleccionar las caracteristicas méas
importantes, evaluando la relacion entre dichas palabras relevantes y los

datos del mercado.

Hay un altimo modelo de clasificacion muy interesante, el cual puede ser utilizado
también para dar una clasificacién de las palabras. Este modelo es el ultimo de los
modelos de clasificacion que no se engloba dentro de los modelos de machine learning.
Este modelo se separa de los otros tres anteriores pues puede ser utilizado junto a alguno
de los otros, como se analiza en este articulo®. El modelo matematico se llama frecuencia

de término — frecuencia inversa de documento®32,

Dicho algoritmo es una estadistica numérica utilizada para evaluar la importancia de una

palabra dentro de un documento en una coleccion o corpus de documentos. Se utiliza

30 Michael Hagenau, 2013
31 Del inglés TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). Ver glosario.
32 Karabiber, 2023, Hans Christian, 2016.
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habitualmente en recuperacion de informacion y mineria de textos para determinar la

relevancia de las palabras en un documento concreto.
El modelo TF-IDF incorpora dos componentes:

1. Frecuencia de términos (TF): Este componente mide la frecuencia de un
término dentro de un documento. Cuantifica la frecuencia con la que un
término aparece en un documento y suele calcularse como el recuento bruto
del término en el documento. Sin embargo, también pueden utilizarse otras
variantes como el escalado logaritmico o la frecuencia booleana. Un valor méas

alto de TF indica una mayor aparicion del término en el documento.

TF n? de veces que el término aparece en el documento

n? total de términos en el documento [1]

2. Frecuencia inversa del documento (IDF): Este componente mide la
importancia de un término en todo el corpus de documentos. Su objetivo es
identificar los términos que son Unicos o poco frecuentes en el corpus. La IDF
se calcula dividiendo el nimero total de documentos del corpus por el nimero
de documentos que contienen el término. El valor resultante se suele escalar
logaritmicamente para amortiguar el efecto de los términos muy raros. Un
valor IDF maés alto indica que el término es menos comun en el corpus. Las
palabras exclusivas de un pequefio porcentaje de documentos (por ejemplo,
los términos de la jerga técnica) reciben valores de importancia mas altos que

las palabras comunes a todos los documentos (por ejemplo, a, el, y).
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n? de documentos en el corpus
IDF = log(

n? de documentos en el corpus que contienen el término) [2]

La puntuacion TF-IDF de un término en un documento se obtiene multiplicando el valor
TF por el valor IDF. Cuanto mayor es la puntuacién TF-IDF, mas importante es el término

en ese documento concreto.

TF —IDF =TF *IDF [3]

El modelo TF-IDF ayuda a identificar la importancia de las palabras dentro de los
documentos dando mayor peso a los términos que son frecuentes en el documento pero
raros en el corpus. Esto permite distinguir los términos importantes que caracterizan el

contenido de un documento de los términos comunes que aparecen en varios documentos.

El TF-IDF se utiliza ampliamente en diversas tareas de procesamiento del lenguaje
natural (PLN), como la recuperacion de informacion, la clasificacion de documentos, el
resumen de textos y la extraccion de palabras clave. Proporciona una forma de representar
datos textuales en forma numérica que puede utilizarse como entrada para algoritmos de

aprendizaje automatico.
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2.1.4 LITERATURA RELEVANTE SOBRE CLASIFICACION DE LA

INFORMACION MEDIANTE MACHINE LEARNING Y PARECIDOS

Este apartado del modelo va a englobar los modelos que cogeran la informacion
clasificada anteriormente y la convertiran en un vector legible por un modelo de redes
neuronales. La literatura relevante acerca de estos modelos nos arroja una inclinacion por
los modelos de machine learning que se veran a continuacion, siendo los que arrojan
mejores resultados en los distintos articulos, aunque también se ha encontrado algun

modelo matematico que no incluye machine learning.

Esta primera revision de la literatura va a analizar un algoritmo probabilistico en vez de

un modelo de machine learning:

1. Método de clasificacion bayesiana®*: Un clasificador Naive Bayes es un
algoritmo probabilistico de aprendizaje automatico basado en el teorema de Bayes
y en el supuesto de independencia condicional entre caracteristicas. Se utiliza
habitualmente en tareas de clasificacion, sobre todo en el procesamiento del
lenguaje natural y el analisis de textos. La suposicion “ingenua™ en Naive Bayes
se refiere a la suposicion de que todas las caracteristicas son independientes entre
si, dada la etiqueta de clase. A pesar de esta suposicion simplificadora, los
clasificadores Naive Bayes han demostrado un buen rendimiento en muchas

aplicaciones del mundo real.

33 Miicahid Mustafa Saritas, 2019, Peter A. Flach, 2004
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A continuacion se muestra una descripcion general de como funciona un
clasificador Naive Bayes:

a. Teorema de Bayes: El clasificador se basa en el teorema de Bayes, que
establece que la probabilidad de un suceso (en este caso, una etiqueta de
clase) dada la evidencia (las caracteristicas) es proporcional a la
probabilidad de la evidencia dada el suceso, multiplicada por la
probabilidad previa del suceso. Matematicamente, puede representarse
como:

P(B|A) * P(A)

P(AIB) = P(B) [4]

e Donde Arepresenta una etiqueta de clase.

e Donde B representa las caracteristicas.

b. Entrenamiento: Durante esta fase, el clasificador aprende las
probabilidades necesarias para la clasificacion. Estima las probabilidades
previas de cada clase calculando la proporcidn de casos que pertenecen a

cada clase en el conjunto de entrenamiento.

c. Probabilidades de las caracteristicas: El clasificador también estima las
probabilidades condicionales de las caracteristicas para cada clase. En el
caso de la clasificacion de textos, estas probabilidades suelen calcularse a
partir de la frecuencia de aparicion de cada caracteristica (palabra) en cada
clase. Para las caracteristicas continuas, pueden utilizarse funciones de

densidad de probabilidad (como las distribuciones gaussianas).
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d. Clasificacion: Para clasificar una nueva instancia, el clasificador calcula
la probabilidad de cada clase a partir de las caracteristicas observadas
mediante el teorema de Bayes. Multiplica la probabilidad a priori de cada
clase por el producto de las probabilidades condicionales de las

caracteristicas observadas en funcion de esa clase.

e. Regla de decision: El clasificador asigna la etiqueta de clase con la
probabilidad mas alta como la clase predicha para la nueva instancia. Esta

regla de decision se conoce como regla del maximo a posteriori (MAP).

Los clasificadores Naive Bayes son eficientes desde el punto de vista
computacional y requieren una cantidad relativamente pequefia de datos de
entrenamiento en comparacion con otros algoritmos. Son especialmente Utiles
cuando la hipdtesis de independencia se cumple razonablemente bien o
cuando se dispone de pocos datos de entrenamiento. Sin embargo, es posible
que su rendimiento no sea 6ptimo si se incumple el supuesto de independencia

o si existen fuertes dependencias entre las caracteristicas.

En general, los clasificadores Naive Bayes se utilizan ampliamente en tareas
de clasificacion de texto, como el analisis de sentimientos, el filtrado de spam

y la categorizacion de documentos, entre otras.

A continuacion, se van a analizar los métodos de machine learning més utilizados. En
nuestros dos principales articulos, los cuales han servido medianamente de guia para
revisar la distinta literatura relevante, acaban con la implementacion de este algoritmo.
Se van a exponer dos métodos muy similares, puesto que el segundo es una variacion de

regresion del primero:
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1. Magquina de vectores de soporte (SVM)343%: Este modelo es un potente
algoritmo de aprendizaje automatico supervisado que se utiliza para tareas de
clasificacion y regresion. Resulta especialmente eficaz cuando se trabaja con
conjuntos de datos complejos que presentan una clara separacion entre clases o

cuando se necesitan limites de decision no lineales.

lustracion 2: llustracién grafica de la maquina de vectores de soporte (SVM). Fuente

IArtifical.net

La idea principal detras de SVM es encontrar el hiperplano éptimo que mejor
separa los puntos de datos en diferentes clases. El hiperplano se define como la

frontera de decision que maximiza el margen, que es la distancia entre el

34 Gabriel Pui Cheong Fung, 2002, Joachims, 1998
% Del inglés Support Vector Machine, Ver glosario.
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hiperplano y los puntos de datos mas cercanos de cada clase, conocidos como

vectores de soporte.

Estos son los conceptos clave y los pasos que intervienen en SVM:

a.

SVM lineal: En el caso de datos linealmente separables, el objetivo de la
SVM es encontrar el mejor hiperplano que separe las clases con el mayor
margen. El hiperplano viene determinado por una combinacion lineal de

las caracteristicas de entrada.

SVM no lineal: SVM también puede tratar datos separables de forma no
lineal transformando las caracteristicas originales en un espacio de mayor
dimension. Esto se hace mediante una técnica llamada el truco del kernel.
La funcion kernel calcula el producto interno entre los vectores de
caracteristicas transformados, lo que permite a SVM operar
implicitamente en este espacio de mayor dimension sin calcular

explicitamente la transformacion.

Margen y vectores de soporte: SVM busca maximizar el margen, que
es la distancia entre el hiperplano y los puntos de datos mas cercanos de
cada clase. Los puntos de datos mas cercanos a la frontera de decision se
denominan vectores de soporte y desempefian un papel crucial en la

definicion del hiperplano.

32



COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

d.

ESTADO DEL ARTE

Margen suave y regularizacion: En el mundo real, los datos no siempre
son perfectamente separables. SVM puede manejar estos casos mediante
la introduccion de un margen suave, lo que permite algunos errores de
clasificacion. El equilibrio entre la maximizacion del margen y la
clasificacion errdnea se controla mediante un parametro de regularizacion,
conocido como C. Un valor mas alto de C permite menos clasificaciones
erroneas, pero puede conducir a un exceso de ajuste, mientras que un valor
mas bajo de C permite un margen mas amplio, pero puede dar lugar a mas

clasificaciones erréneas.

SVM para clasificacion: En la clasificacion SVM, los puntos de datos se
asignan a diferentes clases en funcion del lado de la frontera de decision
en el que caen. Las nuevas instancias se pueden clasificar determinando a

qué lado del hiperplano pertenecen.

SVM tiene varias ventajas, incluyendo su capacidad para manejar datos de alta

dimension, manejar problemas tanto lineales como no lineales, y proporcionar un

limite de decisién claro. Sin embargo, SVM puede ser sensible a los valores

atipicos y a los grandes conjuntos de datos, ya que el entrenamiento del modelo

puede ser costoso desde el punto de vista informatico.

En general, SVM es un algoritmo versatil ampliamente utilizado en diversos

ambitos, como la clasificacion de imagenes, la clasificacion de textos, la
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bioinformatica y las finanzas, debido a su robustez y flexibilidad en el manejo de

conjuntos de datos complejos.

2. Regresion de vectores de soporte (SVR)3¢37: Es una variante de las maquinas de
vectores de soporte (SVM) que se utiliza para tareas de regresion en lugar de
clasificacion. Mientras que SVM se centra en encontrar un hiperplano que separe
mejor las clases, SVR pretende encontrar un hiperplano que se aproxime a una
funcién continua minimizando el error entre los valores objetivo previstos y
reales.

Aqui estén los puntos clave para entender acerca de la regresion de vectores de
soporte:

a. Tarea de regresion: SVR se utiliza para resolver problemas de regresion
donde el objetivo es predecir una variable objetivo continua en lugar de
clases discretas. Se utiliza comunmente en escenarios como la prediccion
del mercado de valores, la estimacion del precio de la vivienda y el anélisis

de series temporales.

b. Margen y banda de épsilon (g): De forma similar a SVM, SVR busca
maximizar el margen. Sin embargo, en lugar de definir el margen como
una brecha entre las clases, SVR introduce una distancia margen (g) de

modo que todos los datos esten dentro de esa banda o tubo alrededor de la

% Guarefio, s.f.
37 Del inglés Support vector regression. Ver glosario.
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funcidn de regresion. Se considera que los puntos de datos que caen dentro

de este tubo tienen un error o pérdida aceptable.

Funcion de pérdida y épsilon: La funcion de pérdida en SVR esta
disefiada para penalizar los puntos de datos que caen fuera del tubo
insensible a épsilon. El parametro épsilon (g) determina la anchura del
tubo y define el umbral a partir del cual los errores se consideran
significativos. Los puntos de datos dentro del tubo o los que caen dentro

de la regidn épsilon no se penalizan.

Vectores de soporte: En SVR, los vectores de apoyo son los puntos de
datos que se encuentran en los limites del tubo o banda. Son los puntos de
datos que mas influyen en la colocacion del hiperplano y la funcion de

regresion.

Truco del kernel: SVR, similar a SVM, puede emplear el truco del kernel
para manejar problemas de regresion no lineal. Al transformar las
caracteristicas de entrada en un espacio de mayor dimensién, SVR puede

encontrar relaciones no lineales y aproximar funciones complejas.

Hiperparametros: SVR incluye varios hiperparametros que deben

ajustarse para un rendimiento Optimo. Estos incluyen la eleccion del

kernel, el pardmetro de regularizacion (C), el valor épsilon y pardmetros
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especificos del kernel, como el grado del kernel polinémico o la anchura

del kernel gaussiano.

g. Prediccion: Una vez entrenado, el SVR puede predecir los valores
objetivo de las nuevas instancias basandose en los valores de sus
caracteristicas. Los valores previstos se encuentran en los limites o dentro

del tubo insensible a épsilon.

La regresion por vectores de soporte es una potente técnica que ofrece flexibilidad
en el tratamiento de diversos problemas de regresion. Al incorporar el margen y
el concepto de vectores de soporte, SVR puede encontrar una funcion de regresion
que generalice bien a datos no vistos. Es especialmente Gtil cuando se trata de

relaciones complejas y conjuntos de datos con ruido o valores atipicos.

2.2 ESTADO DEL ARTE SOBRE PREDICCION DE VARIACION DE UN

VALOR BURSATIL

En relacion con este segundo modelo se han encontrado estudios que abordan distintos
enfoques de prediccién de los valores bursatiles, desde enfoques estadisticos hasta

algoritmos de aprendizaje supervisado.
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2.2.1 ESTADO DEL ARTE MODELO DE MOVIMIENTO BROWNIANO

El primer modelo interesante en relacion con el proyecto es el modelo de movimiento
Browniano®2°, también conocido como proceso de Wiener. Este modelo matematico
puede emplearse como elemento fundamental en los modelos financieros para estimar el
valor futuro de una accion. A continuacion se exponen los requisitos necesarios para la

utilizacion de este modelo en este proyecto:

1. Dindmica del precio de las acciones: EI modelo de movimiento browniano
supone que los rendimientos logaritmicos de una accion siguen un camino
aleatorio. Es decir, los movimientos futuros del precio de una accién pueden
representarse como una serie de incrementos o cambios aleatorios en los

rendimientos logaritmicos.

2. Movimiento browniano geométrico: Para incorporar la volatilidad al modelo,
se suele utilizar el movimiento browniano geométrico. Supone que el precio de
las acciones sigue una tendencia determinista y esta influido por un componente

aleatorio. EI modelo puede expresarse como:

dSt = uStdt + GStth [5]

Donde:

e dS es el cambio infinitesimal en el precio de la accion.

e Sesel precio actual de la accion.

3 Del inglés Brownian motion model. Ver glosario.
% Rajpal, 2018
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e pues larentabilidad esperada o tasa de deriva de la accion.

e dtes el incremento infinitesimal de tiempo.

e o es la volatilidad o desviacion tipica de la rentabilidad de la accion.
e dW es el incremento de un proceso de Wiener (variable aleatoria) que

representa el componente aleatorio.

3. Estimacion de precios futuros: Mediante la simulacion de maltiples trayectorias
del precio de la accién utilizando el movimiento browniano geométrico, se puede
estimar el valor futuro de la accion. Para ello se suelen utilizar métodos numeéricos
como la simulacion de Monte Carlo. Las simulaciones generan una gama de
posibles trayectorias de precios futuros en funcion de la tasa de deriva, la

volatilidad y el horizonte temporal asumidos.

4. Evaluacion de las distribuciones de probabilidad: A partir de las trayectorias
de precios simuladas, puede analizar la distribucion de probabilidad de los precios
futuros de las acciones. Esto le permite estimar la probabilidad de que la accién

alcance determinados niveles o supere umbrales especificos.

5. Analisis de sensibilidad: El modelo puede ajustarse cambiando los parametros
como la tasa de deriva y la volatilidad para realizar un analisis de sensibilidad.
Esto ayuda a evaluar el impacto de diferentes supuestos en los precios futuros

estimados de las acciones.
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El modelo de movimiento browniano geométrico (GBM) se utiliza ampliamente para
describir la dinamica de los precios de las acciones en la modelizacion financiera. Se trata
de una ampliacion del modelo basico de movimiento browniano que incorpora una
tendencia y una volatilidad deterministas. EI modelo GBM supone que los rendimientos

logaritmicos de una accién siguen un camino aleatorio con deriva y volatilidad.

En este modelo, el término de deriva (uStdt) representa la tasa de crecimiento esperada
del precio de las acciones a lo largo del tiempo. Recoge factores como los dividendos, el
crecimiento de los beneficios y las tendencias generales del mercado. El término de
volatilidad (oS:dW:) representa las fluctuaciones aleatorias del precio de las acciones

debidas al ruido del mercado y a acontecimientos inesperados.

El término estocastico, dW, sigue un proceso de Wiener o movimiento browniano
estandar, que representa el componente aleatorio del modelo. Tiene la propiedad de
incrementos independientes e idénticamente distribuidos, lo que significa que los cambios

futuros del precio de las acciones no estan influidos por su trayectoria pasada.

El modelo GBM supone que los rendimientos logaritmicos futuros del precio de las
acciones se distribuyen normalmente. Esto implica que las variaciones porcentuales del
precio de las acciones a lo largo de pequefios intervalos de tiempo se distribuyen de forma
log-normal. Normalmente, se supone que los rendimientos logaritmicos son
estacionarios, lo que significa que su media y su varianza permanecen constantes a lo

largo del tiempo.

Utilizando el modelo GBM, se pueden simular las trayectorias futuras del precio de las
acciones discretizando el tiempo y actualizando iterativamente el precio de las acciones

basandose en la deriva y los componentes aleatorios. Las técnicas de simulacion Monte
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Carlo se emplean habitualmente para generar un gran nimero de trayectorias de precios
simuladas. Estas simulaciones permiten estimar las distribuciones futuras de los precios
de las acciones, las probabilidades de alcanzar determinados niveles y otras medidas

estadisticas.

Aunque el modelo GBM se utiliza ampliamente y proporciona un marco Util para
comprender la dindmica de los precios de las acciones, tiene limitaciones. Supone una
deriva y una volatilidad constantes a lo largo del tiempo, lo que puede no ser cierto en la
realidad. EI modelo no tiene en cuenta los saltos o discontinuidades en los precios de las
acciones, que pueden producirse debido a acontecimientos noticiosos o perturbaciones

repentinas del mercado.

El estudio del articulo® aporta unos resultados de incertidumbre Utiles para analizar la
eficacia de este modelo. Este estudio predijo las variaciones bursétiles de las acciones de
Apple cogiendo un nimero variable de valores burséatiles al cierre del dia, con el fin de
comprobar la eficacia y analizar si el uso de plazos mas largos o mas cortos mejora las
predicciones, utilizando desde 20 dias atrds hasta 1000 dias atras. Se realizo el estudio
utilizando los supuestos de normalidad y Cauchy, variando los supuestos de distribucion.
Se puede comprobar en la Tabla 1 como la menor incertidumbre se alcanza en 100 dias,
mientras que el minimo error cuadratico medio en 60 dias. Esto ensefia que la sobre
informacion no siempre va a ayudar a arrojar valores mas ciertos, al exponerse el estudio

a un mayor nimero de variables y provocar confusiones en la muestra.

Sample size MSENormal P~ANormal MSECauchy P~Cauchy

40 Rajpal, 2018
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20 1.68844 0.5252202 1.696666 0.5152122
30 1.676837 0.5188907 1.667149 0.5132637
40 1.67217 0.5056497 1.666231 0.5092817
50 1.665432 0.5202593 1.65844 0.5144919
60 1.66206 0.5174939 1.65229 0.5101709
70 1.665484 0.5216503 1.657948 0.503268
80 1.66508 0.5307629 1.659285 0.5139459
90 1.673651 0.5201812 1.669046 0.5004119
100 1.676367 0.5326716 1.673352 0.5128205
200 1.714528 0.5181191 1.708248 0.5163934
300 1.782596 0.5081154 1.773526 0.5153291
400 1.859956 0.5080264 1.853068 0.5028329
500 1.941562 0.5208127 1.93728 0.5178394
600 2.018263 0.5218978 2.014919 0.5177268
700 2.105357 0.5192519 2.104171 0.5181518
800 2.202516 0.5157159 2.202301 0.5157159
900 2.299643 0.5173053 2.296151 0.5166873
1000 2.390633 0.5158103 2.386399 0.5158103
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Tabla 1: Tabla resultados modelo de movimiento Browniano. Estudio del articulo (Rajpal,

2018)

Este modelo se basa en la hip6tesis de distribucion normal de los precios de las acciones
debido a su deriva y volatilidad, por lo que es un modelo que no alcanza una gran eficacia
en predicciones debidas a sucesos extrafios, como puede ser la aparicion de una noticia

que suponga un cambio dréstico, parte del objetivo de este proyecto.

Como se puede analizar en la Tabla 1, los resultados arrojados por el articulo demuestran
que este modelo estadistico apenas reduce la incertidumbre, con resultados ligeramente
por encima del 50% para ambos estudios, tanto el de la distribucion normal como el de la
sucesion de cauchy, siendo esta segunda la que obtiene los mejores resultados en cuanto
aincertidumbre, siendo la menor un 53,27% de probabilidad de acierto, en el caso de 100

dias.

2.2.2 ESTUDIO DEL ARTE MODELO DE REGRESION MULTIPLE

El segundo modelo de prediccion de valores bursétiles es un modelo de regresion
mdaltiple, el cual puede utilizarse para analizar la relacion entre multiples variables
independientes y la variable dependiente de los precios de las acciones. En este contexto,
la variable dependiente serian los precios de las acciones observados, y las variables
independientes podrian incluir diversos factores que pueden influir en los precios de las
acciones. El articulo** formula un modelo de regresion maltiple para los precios de las

acciones:

41 Bellintani, s.f.
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Y=Bo+B1X1+B2Xy+ -+ Bp X+ [6]

Donde:

e Y representa la variable dependiente, que es el precio de las acciones.

e X1, X2, .., Xn son las variables independientes, como indicadores
economicos, métricas especificas de la empresa o factores de mercado que se
cree que afectan a los precios de las acciones.

e [0 es el intercepto o término constante.

e 1, B2, ..., Pn son los coeficientes que miden el impacto de cada variable
independiente en el precio de las acciones.

e ¢es el término de error, que representa la variacion no explicada del precio de

las acciones.

Para utilizar el modelo de regresion multiple en la prediccion del precio de las acciones,
las variables independientes (X1, X2, ..., Xn) deben seleccionarse cuidadosamente en
funcion de su relevancia potencial y su impacto en el precio de las acciones. Estas
variables pueden incluir factores como los tipos de interés, la inflacion, los beneficios de

las empresas, los indices de mercado o indicadores especificos del sector.

Los coeficientes (B1, B2, ..., Pn) estimados por el modelo de regresion representan el
cambio esperado en el precio de las acciones para un cambio de una unidad en la variable
independiente correspondiente, suponiendo que todas las demas variables permanecen
constantes. Los coeficientes positivos indican una relacion positiva entre la variable
independiente y el precio de las acciones, mientras que los coeficientes negativos indican

una relacion inversa.

Para el estudio de este articulo se utilizaron las siguientes variables independientes:
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e Rendimiento del mercado a 1 dia.
e Cierre del mercado a 1 dia.
e Relevancia del articulo.

e Tipo de articulo (1=positivo, -1=negativo, O=neutral).

También se incluyeron dos variables de control, que en principio no deberian influir en

el valor de la accion:

e Urgencia del articulo.
e Longitud del articulo.

e NuUmero de compafiias mencionadas en el articulo.

Este articulo tiene un mayor parecido con el objetivo de nuestro proyecto, pues incluye
datos de mercado (los valores de cierre y rendimiento) y datos de noticias (el tipo de

noticia y la relevancia del articulo).

0.8 -
0.6 -
0.4 1
0.2 -
0.0 T T T T T T T T T
=20 -15 -10 =5 0 5 10 15 20
delta

lustracion 3: Distribucion del precio de las acciones a lo largo del dia. Fuente (Bellintani,

s.f)
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La llustracion 3 muestra que los deltas de las acciones se distribuyen normalmente con
un valor medio de p=0,0055 y una desviacion tipica de o= 0,941, lo que indica que, entre
2007 y 2016, el precio de las acciones tendi6é a aumentar 0,0055 dolares al dia, con una
varianza de 0,94 dolares al dia. También se puede deducir del grafico que tiene una
curtosis extremadamente alta, lo que implica que el punto del grafico es agudo y sus colas
estdn muy proximas a la media. Esto pone de relieve el hecho de que los precios intradia

tienden a centrarse cerca de la media (y de 0, dado lo cerca que esta p de 0).

lustracién 4: Resultados estudio regresion multiple, valores de las variables independientes.

Fuente (Bellintani, s.f.).

Uno de los resultados interesantes en el que los deltas de las poblaciones se compararon
con numerosos valores independientes se pueden observar en la llustracién 4. Se
determina que el sentimiento negativo ajustado tuvo, en efecto, un efecto negativo en el
tamafio del delta de las acciones, con un BNegativo ajustado=-0,082. La ldgica que
subyace al sentimiento positivo se fiel a la teoria, ya que el modelo arroj6é un BPositivo
ajustado=0,017. Neutral ajustado tuvo un efecto positivo en el precio de una accién con

BNeutral ajustado=0,011. Las noticias neutrales tuvieron un efecto ligeramente positivo
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en la empresa, ya que los inversores potencialmente pensaban “"Ninguna noticia es una
buena noticia”. Todas las cifras anteriores tenian valores P<0,01 lo que significa que todas
son estadisticamente significativas para el modelo. Esto significa que la tendencia de las
acciones como respuesta a cualquier noticia (0 a ninguna) va a ser siempre creciente,
mientras que la variacion debida a una noticia negativa va a tener una influencia mucho
mayor (0.082 >> 0.017). Por ultimo, estudiando la variable rezagada en el estudio, el
principal componente del poder predictivo del modelo, que procede de la rentabilidad no
ajustada al mercado del dia anterior. Con BVariable Retrasada=17,8. Esto significa que a
medida que aumenta el precio de cierre del dia anterior, el precio de cierre del dia
siguiente tiende a aumentar también, lo que supone que la tendencia bursatil va a ser
siempre positiva y creciente. Como conclusion, la tendencia normal de los valores
bursatiles va a ser alcista, pero la aparicién de una noticia de caracter negativo va a

suponer una variaciéon negativa mucho méas pronunciada.

:.":L" Vanable Delta H'E‘J‘J areg 0.221
Model OLS Adi. R-sgquared V.22V
Method Least Squar F-statist) B.124e+04
Date Sat Feb 2019 Prob (F-statist 0.0

ime 3:02:4 LOg-Likelihood 1.8837e+0t
No. Observations 131¢ AIC Q. 767840
D! Residuals 3733303 BIC ). 768e+0(
Df Mode
Covariance Type roou

llustracion 5: Resultados estudio regresion maltiple con variable dependiente el delta. Fuente

(Bellintani, s.f.).
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El coeficiente de determinacion (R”2) puede adquirir resultados que oscilan entre 0 y 1.
Asi, cuando adquiere resultados mas cercanos a 1, mayor resultara el ajuste del modelo a
la variable que se pretende aplicar para el caso en concreto. Por el contrario, cuando
adquiere resultados que se acercan al valor 0, menor sera el ajuste del modelo a la variable
que se pretende aplicar y, justo por eso, resultara dicho modelo menos fiable. Fijandose
en la llustracion 5, los modelos dan un valor de R*2=R_adj*2=0.22, por lo que se podria
decir que este modelo no explica los cambios de valor por las noticias, ya sea por la forma

en que se agruparon las noticias o porque realmente no tienen valor real al final del dia.

Crep. Vanable 10 Day Markal Beturn  R-sguared 1,004

hodel OLs Ad|. R-squared 1.004
Metnod L2ast Squares F-sialisiic; 1358

Diate Fri, 08 Feb 2019 Prob (F-statisic) 1,00

Time 13:46:38 Log-Likelinood -8, T345e+06
Mo, Obsarvations 1733316 Al 1. 7d47a+d7
[ Residuals 3733304 BIC 1.747e+07
D1 Mode 12

Covariance Type RoNrooust

lustracién 6: Resultados estudio regresion multiple con variable dependiente el rendimiento de

mercado a 10 dias. Fuente (Bellintani, s.f.).

Por dltimo, si nos fijamos en el Gltimo estudio que se realizd en el articulo,
correspondiente al rendimiento del mercado a 10 dias, expuesto en la llustracién 6, se
puede ver como el coeficiente de determinacion es R"2= 0.004, siendo incluso mucho
menor que en el caso anterior. Estos resultados hacen al autor afirmar que las noticias no
tienen un efecto en la volatilidad de los valores bursatiles en un rango de 10 dias, una

afirmacion interesante a tener en cuenta en nuestro proyecto.

47



COMILLAS ESTADO DEL ARTE

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

2.2.3 ESTADO DEL ARTE DEL MODELO DE RED PROFUNDA BIDIRECCIONAL

DE MEMORIA A LARGO PLAZO*

La red profunda bidireccional de memoria a largo plazo (BLSTM)* es un tipo de
arquitectura de red neuronal que se engloba dentro de las redes neuronales recurrentes**
(RNN). Esta disefiada para resolver las limitaciones de las RNN tradicionales a la hora de
capturar dependencias a largo plazo en datos secuenciales. Las BLSTM se utilizan
ampliamente en diversas aplicaciones, como el procesamiento del lenguaje natural, el
reconocimiento del habla y el anlisis de series temporales, en las que los datos de entrada

tienen dependencias temporales o0 secuenciales.
Los conceptos clave de una memoria profunda bidireccional a corto plazo son:

e Redes neuronales recurrentes (RNN): Las RNN son una clase de redes
neuronales artificiales disefiadas especificamente para procesar datos secuenciales
introduciendo el concepto de estados ocultos o celdas de memoria. Cada neurona
de una RNN tiene un "estado oculto", que actia como memoria, permitiendo a la
red mantener informacidn de pasos temporales anteriores y utilizarla para procesar

entradas posteriores en la secuencia.

42 Del inglés Deep bidirectional long short-term memory (DBLSTM). Ver glosario.
4 Early, 2022, Yinghao Ren, 2020, Jie Wu, 2017.
4 Del inglés Recurrent neural networks (RNN). Ver glosario.
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e Memoria de largo y corto plazo (LSTM)*: La LSTM es un tipo especializado
de RNN que supera los problemas de gradiente explosivo y evanescente que
suelen presentar las RNN tradicionales. La LSTM introduce tres tipos de
compuertas: compuerta de entrada, compuerta de olvido y compuerta de salida,
que le permiten controlar el flujo de informacion que entra y sale de la célula de
memoria. Esto permite a las LSTM aprender y recordar eficazmente dependencias

a largo plazo en datos secuenciales.

e Bidireccional: El aspecto bidireccional de las BLSTM es lo que las diferencia de
las LSTM normales. En una LSTM estandar, la informacion fluye sélo en una
direccion, del pasado al futuro. En cambio, una BLSTM procesa la secuencia de
entrada en ambas direcciones simultaneamente, del pasado al futuro y del futuro
al pasado. Este procesamiento bidireccional permite a la red captar informacion
tanto del contexto pasado como del futuro, mejorando su capacidad para

comprender las dependencias y el contexto de los datos.

e Aprendizaje profundo: El término "profundo” en "BLSTM profundo” se refiere
al concepto de apilar maltiples capas de BLSTM unas sobre otras. Los modelos
de aprendizaje profundo con mdltiples capas tienen la ventaja de aprender
representaciones mas complejas a partir de los datos, lo que puede mejorar el

rendimiento en diversas tareas.

4 Del inglés long-short term memory (LSTM). Ver glosario.
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llustracion 7: Esquema de una red profunda bidireccional de memoria a largo plazo. Fuente

Researchgate.net

En la llustracién 7 se puede observar un esquema de una red bidireccional de memoria a
largo plazo. Esta ilustracion muestra solo una capa de la red, por lo que la red profunda
completa estaria formada por distintas capas como esta. El flujo de trabajo de una red
profunda bidireccional de memoria a largo plazo, como se puede observar en la

llustracion 7 es el siguiente:

1. Los datos de entrada se presentan como una secuencia secuencial o de series
temporales.

2. Los datos se introducen en la primera capa de la red BLSTM, que procesa la
secuencia tanto hacia delante como hacia atras.

3. Lasalida de la primera capa pasa a las capas siguientes, formando una arquitectura
profunda.

4. Cada capa refina la representacion aprendida de la capa anterior, o que permite a

la red aprender patrones complejos y dependencias en los datos.
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llustracién 8: Esquema de cada célula LSTM. Fuente Researchgate.net

Arquitectura célula LSTM:

e Xt Paso de tiempo de entrada.
e hy Salida.

e C¢ Estado de la célula.

e fi: Puerta de olvido.

e it Puerta de entrada.

e 0 Puerta de salida.

e (i : Estado de la célula interna.

En la llustracion 8 se puede observar el funcionamiento de cada célula LSTM*. Una
célula LSTM consta de tres puertas y una célula de memoria interna. Cada puerta es un
conjunto de capas neuronales que controlan el flujo de informacién que entra o sale de la

célula de memoria. Las tres puertas de una célula LSTM son:

4 Ingolfsson, 2021
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1. Puertade entrada (it): Esta puerta controla qué informacion nueva debe afadirse
a la célula de memoria interna. Analiza la nueva entrada y la memoria anterior

para decidir cuanta y qué informacion debe almacenarse.

2. Puerta de olvido (ft): La puerta del olvido determina qué informacion debe ser
descartada u olvidada de la célula de memoria interna. Evalua la relevancia de la
informacion almacenada en la célula de memoria anterior y decide qué cantidad

de esa informacion debe conservarse.

3. Puerta de salida (ot): La puerta de salida regula cuanta informacion de la celda
de memoria interna debe utilizarse para la salida actual. Determina la relevancia
de la informacion almacenada en la célula de memoria y controla cuanta de esa

informacién debe pasarse como salida.

El funcionamiento de cada puerta en una célula LSTM es:

1. Puerta de entrada:
e Secalculauna“puerta de entrada”, que vade 0 a 1, y que representa que nueva
informacion de entrada debe afiadirse a la célula de memoria.
e La puerta de entrada se calcula mediante una funcién sigmoidea que procesa
la combinacién lineal de la nueva entrada y la salida de la célula anterior

(estado oculto).
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A continuacion, se calcula un vector candidato que representa la informacion
que podria afadirse a la célula de memoria. Este vector se genera aplicando
una funcion tangente hiperbdlica (tanh) a la combinacion lineal de la nueva
entrada y el estado oculto anterior.

Finalmente, la puerta de entrada se multiplica por el vector candidato para

obtener la informacion que se afiadira a la celda de memoria.

ir = o(W; * [he—1, X¢] + by) [7]

2. Puerta de olvido:

La puerta del olvido determina qué informacién de la celda de memoria
anterior debe conservarse y qué informacién debe descartarse.

Se calcula una "puerta de olvido", que vade 0 a 1, y que representa la cantidad
de informacion que debe olvidarse de la celda de memoria anterior.

La puerta del olvido se calcula mediante una funcién sigmoidea que procesa
la combinacion lineal de la nueva entrada y el estado oculto anterior.

A continuacion, la puerta del olvido se multiplica por el contenido de la celda
de memoria anterior para obtener la informacidn que se retendra en la celda

de memoria actual.

fe = oWy * [he—1, Xc] + by) [&]

3. Puerta de salida:
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e La puerta de salida controla cuanta informacion de la celda de memoria debe
utilizarse para generar la salida actual (nuevo estado oculto).

e Se calcula una "puerta de salida", que va de 0 a 1, y que representa qué parte
de la informacion almacenada en la celda de memoria se utilizard para la
salida.

e La puerta de salida se calcula mediante una funcion sigmoidea que procesa la
combinacidn lineal de la nueva entrada y el estado oculto anterior.

e A continuacion, se aplica una funcién tangente hiperbdlica (tanh) al contenido
de la celda de memoria actual.

e Por ltimo, la puerta de salida se multiplica por el contenido de la celda de
memoria procesada por la funcion tanh para obtener la salida actual (nuevo

estado oculto).

or = (W, * [he—1, X¢] + by)

[9]
Ademas, el estado de la célula interna se calcula como:
C; = tanh(W, * [he—q, X¢] + b.) [10]
Y por ultimo, el estado de la célula y la salida se calculan respectivamente:
Co =i Co+ fr*Crg [11]
ht = o; X tanh (C;) [12]

Al igual que en cada red neuronal, se conectan pesos y sesgos a cada puerta. Estas
matrices de pesos se utilizan en combinacidn con la optimizacion basada en el gradiente
para que la célula LSTM aprenda. .Las matrices de pesos y los sesgos pueden verse

respectivamente en las ecuaciones anteriores como Wr, by, Wi, bi, Wo, bo, y W, be .
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La dimension de cada matriz de pesos viene determinada por:

Crstm * (Fg + Crstu) [13]

e Cistmrepresenta el nimero de celdas de cada capa de LSTM.

e Fqrepresenta la dimension de las caracteristicas del valor de entrada.

La dimension de cada matriz de sesgos es directamente la dimension de Cstm. Por tanto,

el nimero total de parametros en una capa de una red LSTM es:

4 % (Cpsm + Fg + Clsrm + Crsram) [14]

La inferencia LSTM puede reducirse a dos multiplicaciones entre matrices. La primera

puede simplificarse como:

[Xelhe—1|1] X [ [15]

y]

W es la matriz de pesos de cada célula LSTM que se compone de Ws, Wi, Wo y W que
se utilizan en las ecuaciones para las puertas y el estado de la célula. Como también se ha

comentado justo arriba, b es la matriz de sesgo, que se compone de by, bi, bo y be.

La Gltima multiplicacion de matrices es la necesaria para calcular Ct y ht. Obsérvese

también que estas multiplicaciones siguientes son puntuales. Pueden reducirse a
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CLSTM * T MACS47 [16]
donde T es la longitud de la serie temporal.

Poniendo todo esto junto, el niamero total de MACs en una capa LSTM es:

((Fa + Crsrm + 1) x4 % Cropy + Crsrm) * T [17]

Uno de los articulos®® mas relevantes que se han estudiado acerca de este modelo utiliza
un indicador llamado BIAS que calcula la diferencia porcentual entre un indice de
mercado o precio de cierre y una media mévil. De este modo se puede obtener el indice
que refleja el grado de desviacion entre el precio y su media movil en un determinado
periodo de tiempo, y la posibilidad de que el precio retroceda o repunte por desviarse de
la tendencia de la media movil cuando el precio fluctia violentamente, asi como la
fiabilidad de que el precio se mueva dentro del rango normal de fluctuacion para formar

un potencial continuo. La formula de célculo es la siguiente:

—p
BIAS = = * 100% [18]

Donde:

e Prepresenta el valor de cierre de la accion el dia de la noticia.

47 Del inglés Multiplication and Accumulation Operations. Ver glosario.
48 Yinghao Ren, 2020
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e P; representa la media del valor de la accion i1 dias después de que la noticia

ocurriera.

Por tanto, un valor BIAS>0 supone una tendencia alcista de esa accion y viceversa. Por
ultimo, para obtener unos resultados mas exactos, convierten el problema en una
clasificacion binaria utilizando LSTM. Para ello, utilizan un umbral cambiante para no
confundir el movimiento bursatil debido a la tendencia general con el movimiento bursatil
debido explicitamente al contenido de una noticia. Asi, se cogera un umbral de subida o
bajada en los i dias desde la aparicidn de la noticia y si la variacion es menor al umbral,
se considerara una noticia pesimista, mientras que si la variacion es mayor al umbral, se
considerara una noticia optimista. Las noticias que se supongan como pesimistas

arrojaran un valor de -1y las optimistas un valor de 1.

Por altimo, este articulo arroja unos resultados comparando diferentes indices y diferentes

modelos de prediccion.
0.7
0.85

0.6

Accuracy

0.5 LSTM VM LR

lustracion 9: Precisién de la prediccion bursatil basandose en el indice BIAS utilizando

distintos modelos. Fuente (Yinghao Ren, 2020)

Como se puede apreciar en la Ilustracion 9, se comparan tres modelos matematicos: red

profunda bidireccional de memoria a largo plazo (LSTM), modelo de maquinas de
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vectores de soporte (SVM) y modelo de regresion mdaltiple (LR). Se puede apreciar que
el LSTM es el que mas precision arroja, por lo que es el mas adecuado para prediccion

de valores bursatiles.

En la llustracion 10 se utiliza como indicador el ratio entre el precio de cierre de mercado
y el precio de apertura de mercado. Si se comparan con los resultados de la Ilustracion 9
se puede apreciar como la precision es ligeramente superior utilizando el indicador BIAS,

por lo que seria mas conveniente utilizarlo en un modelo.
0.7
0.65

0.6

Accuracy

0.55

0.5 LSTM A LR

lustracién 10: Precision de la prediccién bursatil basandose en el ratio utilizando distintos
modelos. Fuente (Yinghao Ren, 2020)
En resumen, una célula LSTM utiliza las puertas de entrada, olvido y salida para controlar
qué informacion se afiade, retiene o utiliza para generar la salida en cada paso temporal.
Estas puertas permiten a la LSTM aprender y retener patrones a largo plazo en secuencias
de datos, lo que la hace especialmente adecuada para tareas que implican relaciones
temporales o dependencias a largo plazo, como el procesamiento de textos, el analisis de

series temporales y la traduccion automatica.

58



COMILLAS ESTADO DEL ARTE

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

2.3 CONCLUSIONES

El estudio de la literatura relevante relacionada con el proyecto nos ha permitido estudiar
los aciertos y fallos de los proyectos anteriores, para poder aprender de dichos errores y
crear un modelo propio como necesidad ante la falta de un modelo completo que realice
un analisis sentimental completo. Las distintas literaturas estudiadas servirdn como ayuda

para el desarrollo de nuestro modelo.
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Capitulo 3. MODELO TEORICO DE
EXTRACCION Y CLASIFICACION

Este capitulo comentard los distintos algoritmos utilizados para extraer y clasificar
informacion relevante. Como se ha comentado en capitulos previos, un buen desarrollo
de este modelo sera de gran importancia a la hora de evitar sobre ajustes y mejorar la

precision del modelo de redes neuronales.

La funcién de este primer modelo matematico consistira en extraer la informacion
relevante dentro de una noticia, agrupar dicha informacién sin tener en cuenta género y
numero de las palabras para reducir la cantidad de informacion extraida, clasificar cada
noticia en base al nimero de veces que aparecen las palabras relevantes y relacionarlo
con la relevancia de cada palabra, creando una escala de palabras positivas y negativas y
asociando valores a cada una para crear un vector Gnico para cada noticia y por Gltimo
una conversion de dicho vector para que el segundo modelo matematico lo pueda
procesar. Este primer modelo matematico se va a subdividir en distintos modulos que
configuraran cada funcidn especifica. Los distintos modulos son: extraccion de la
informacién, reduccion de la informacion, clasificacién de la informacién (1'y 1) y

creacion de un vector.
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Baze de datos Input N _ Ext:rac.criu:':n de la
informacion relevante

l

Reduccion de 1a informacion
extraida

|

Clastficacion de la
informacion

l

Creaci10on de un vector

de noticias

Vector legible por ) Output
redes neuronales )

llustracion 11: Esquema primer modelo tedrico. Fuente elaboracion propia, 2023.

3.1 EXTRACCION DE LA INFORMACION

En base a la Tabla 2, el modelo de combinacion de 2-palabras®® seré el utilizado en nuestro
proyecto. Como se comenta en un articulo de estudio sobre este modelo®, el nimero de
n palabras se restringe a dos puesto que siendo tres, el modelo arroja una infinidad de
combinaciones, reduciendo su frecuencia, suponiendo el estudio de los grupos de palabras

mas frecuentes en el articulo menos esclarecedor en cuanto a resumir el tema de la noticia.

49 Del inglés 2-Word combination model. Una especificacion del N-Word combination model. Ver glosario.
50 Michael Hagenau, 2013
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El modelo de combinacidn de 2-palabras consistira en la creacion de una matriz con todos
los grupos de palabras relevantes en una noticia, dicha matriz se determina en el primer
paso del proyecto, el estudio de la informacidn relevante. Una vez se ha creado esta
matriz, el algoritmo recorrera la noticia y extraera los grupos de palabras pertenecientes
a la matriz, los cuales se encuentren a una separacion inferior o igual a m, nimero de
separacion entre palabras que sera una variable que podra modificarse. Por ultimo, el
algoritmo devolvera una clasificacion de las parejas de palabras mas utilizadas, y la

frecuencia de aparicion en el texto de cada una de ellas.

Classification performance for different feature types measured by R

Feature type Data |: DGAP Data set I: EuroAdhoc
Freg-based feature  Chi*-based feature  BNS-based feature  Freq-hased feature  Chi'-based feanure  BNS-based feature
reduction selection selection reduction selection selection

Single words I: based on dictionary 4T - - 01% - -

Single wiords I: retrieved from corpus 478 475 50% 0.4% 1.0% 0.4%

2-Gram® 13% 8.5% 44% 0.3% 1TE 25%

2-Word combinations 49% 153% nx 0.9% T4 0.4%

Moun phrases 8% 6.2% 4.6% 0.4% 0.3% 21%

* Performance of 3-Gram was slightly weaker than 2-Gram and is therefore not listed. 3-Gram suffer from a high number of combinations cawsing a rapid decrease in actual fre-
quencies per feature.

Tabla 2: Clasificacion de rendimiento de los distintos modelos por coeficiente de determinacion

Fuente. (Michael Hagenau, 2013).
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redes neuronales Creacion de un vector

de noticias

lustracién 12: Esquema primer modelo tedrico con la primera etapa detallada. Fuente

elaboracion propia,, 2023.

3.2 REDUCCION DE LA INFORMACION

Este segundo paso reducird informacion redundante, agrupando parejas de palabras que
varien en género o numero, extraidas en el primer paso de extraccion de la informacion,
para poder realizar una clasificacion de los grupos de palabras basado en la frecuencia de
dichas parejas. Para esta etapa, se utilizara el modelo Porter Stemmer que se ha
comentado en el estado del arte. En esta etapa se cogeran los términos de la clasificacion
de los grupos de palabras generados en la primera etapa y se agruparan aquellos con la
misma raiz, modificando la lista de las palabras méas frecuentes, junto a su frecuencia y
las combinaciones de palabras con las que han aparecido. Asi, se podra entender de

manera ordenada los temas maés relevantes sobre los que trata dicha noticia.
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Baze de datos Input _ Extrac.c'ién dela
informacion relevants

I

Reducci6n de 1a informacion Modelo utilizado:
extraida Porter Stemmer

I

Clasificacion de la
informacién

I

Creacion de un vector

de noticias

Vector legible por Output
redes neuronales

lHustracién 13: Esquema primer modelo teérico con la segunda etapa detallada. Fuente

elaboracion propia, 2023.

3.3 CLASIFICACION DE LA INFORMACION |

En esta etapa se clasificara la informacion extraida, asignando unos valores de relevancia
a cada palabra o parejas de palabras, para poder resaltar de las palabras relevantes cuéles
son las que hay que tener méas en cuenta en cada articulo especifico. A la hora de la
clasificacion, hay tres distintos modelos que se pueden desarrollar para dicha
clasificacion. Tras haber explicado en el estado del arte los tres modelos y debido a su
completitud, el modelo que se va a utilizar para este proyecto es el de seleccion de
caracteristicas utilizando retroalimentacion del mercado exdgeno. Este modelo es el mas
completo pues incluye retroalimentacion del mercado al coger valores bursatiles de cada

empresa, por lo que sera el que se utilizara.
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Como se ha comentado anteriormente, la diferencia de este método con el que no incluye
retroalimentacion del mercado es la incorporacion de un método estadistico. Los dos
métodos estadisticos mas validos para este caso son el Chi-cuadrado y la separacion bi-

normal.

1. Chi-cuadrado®!: Chi-cuadrado es un modelo estadistico que se basa en la

siguiente ecuacion:

4

2 _
X =
j=1

(0;; — Eij)?
E;; [13]

El modelo compara la frecuencia observada Oi de la caracteristica i dentro
del conjunto de mensajes positivos con su frecuencia esperada Ei, y
normaliza la desviacién al cuadrado. Esta desviacion se calculara para los
cuatro posibles resultados j, es decir, caracteristica en mensaje
positivo/negativo y caracteristica no en mensaje positivo/negativo. La
suma de las cuatro desviaciones normalizadas constituye el estadistico y2.
Utilizando este estadistico y? cada caracteristica recibe un valor por mayor
0 menor desviacion respecto a lo esperado. Las palabras que suelen influir
en las decisiones de los inversores reciben valores mas altos. Las palabras
que influyen menos en la decision, ya que aparecen uniformemente en los
mensajes positivos y negativos, recibiran valores mas bajos. Para evaluar
si una palabra tiene mayor o menor poder explicativo, calculamos el p-

valor basandonos en la prueba Chi-cuadrado. Cortamos la lista de

51 Del inglés Chi-square. Ver glosario.

65



COMILLAS  MODELO TEORICO DE EXTRACCION Y CLASIFICACION

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

caracteristicas con un valor p del 5%, es decir, obtenemos una lista de
caracteristicas con un nivel de confianza de al menos el 95% de que el
inversor medio basa su decision de inversion también en estas

caracteristicas.

2. Separacién bi-normal®?: Este segundo modelo estadistico mide la
separacion entre la prevalencia de las caracteristicas en la clase de
mensajes positivos y la clase de mensajes negativos. Curiosamente, se
utiliza poco en la literatura, pero ofrece resultados superiores para un
mayor numero de caracteristicas. La ecuacion de BNS se define como:

0, 0;
BNS = F_l( l,pos) _ p-1(2ineg
pos ( neg ) [14]

donde F! es la funcion de probabilidad acumulativa inversa de la
distribucién normal (es decir, la puntuacion z) y siendo pos el niamero de
mensajes positivos y neg el numero de mensajes negativos. En
correspondencia con Chi-cuadrado, Oi,pos (Oi,neg) denota la
caracteristica de frecuencia observada i dentro del conjunto de mensajes
positivos (negativos). Para evitar el valor indefinido F1(0), el cero se
sustituye por un ndmero muy pequefio, es decir, 0,0005. La principal
diferencia estructural del BNS es que solo se centra en las palabras que

aparecen realmente en un documento, a diferencia del Chi-cuadrado, que

52 Del inglés Bi-normal Separation (BNS). Ver glosario.
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caoe [ cins ]

también incluye el recuento de caracteristicas que no aparecen en un

mensaje.

Un articulo®® ya realiz6 un estudio sobre el rendimiento de ambos modelos estadisticos,
arrojado en Tabla 2Error! Reference source not found., donde se puede observar como
este Ultimo modelo estadistico, el BNS, tiene un mayor rendimiento en la clasificacion de
puntuaciones de sentimiento en palabras extraidas de un texto. Sera por tanto este modelo

estadistico el que se utilice en nuestro proyecto.

Base de datos
de noticias

Input Extraccion de la
informacion relevante

|

Reduccion de la informacion

extraida
l Modelos utilizados:
1. Seleccion de caracteristicas utilizando
Clasificacion de la retroalimentacion del mercado
informacién exogeno. (Utilizando BNS como
modelo estadistico).

|

o — Output
o Bew Al el Creacion de un vector

redes neuronales

llustracion 14: Esquema primer modelo tedrico con la tercera etapa detallada I. Fuente

elaboracion propia, 2023.

53 Michael Hagenau, 2013
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Como se ha revisado en el estado del arte, se va a introducir un algoritmo de clasificacion
que es compatible con el modelo anterior de seleccion de caracteristicas utilizando
retroalimentacion del mercado exogeno. Dicho modelo, el de frecuencia de término-
frecuencia inversa de documento aportard una mayor calidad de clasificacion a la
clasificacion del modelo de retroalimentacion. EI modelo tedrico que se va a utilizar

puede esquematizarse como:

1. Calculo de la TF (frecuencia de términos): Calcular la frecuencia de
términos de cada palabra del documento. Este recuento de la frecuencia de
términos ya se ha realizado en el paso de extraccion de la informacion, por lo
que solo habra que extraerlo de la base de datos previa de las palabras

relevantes.

2. Calcular la IDF (frecuencia inversa del documento): Calcule la frecuencia
inversa del documento para cada palabra. Se cogera la base de datos extraida
en el primer paso del modelo matematico, la cual contiene dividido por

noticias, todas las palabras relevantes de cada una de ellas.

3. Calcule el TF-IDF: Multiplicar el valor TF de cada palabra por su valor IDF.
El TF-IDF asigna un peso a cada palabra en funcion de su frecuencia en el
documento y su rareza en todos los documentos. Las palabras con
puntuaciones TF-IDF mas altas se consideran mas relevantes para el

documento.
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4.

Incorporar palabras relevantes y puntuaciones sentimentales: Integrar la
lista de palabras relevantes obtenida a partir del feature selection employing
exogenous feedback (clasificacion de la informacion 1) junto los valores de

TF-I1DF obtenidos.

Determinacion de la relevancia: Comparar las puntuaciones TF-IDF de las
palabras relevantes con sus puntuaciones de sentimiento. Este paso evalua la
importancia y el sentimiento de las palabras relevantes dentro del documento.
Las puntuaciones TF-IDF méas altas combinadas con puntuaciones
sentimentales positivas sugieren una mayor relevancia y un sentimiento
positivo, mientras que las puntuaciones TF-IDF maés altas combinadas con
puntuaciones sentimentales negativas sugieren una mayor relevancia y un

sentimiento negativo.

Analisis e interpretacion: Analizar la relevancia de las palabras en funcién
de sus puntuaciones TF-IDF y sentimentales. Identifique las palabras méas
relevantes que contribuyen significativamente al sentimiento del documento.
Tener en cuenta el contexto del documento y el ambito especifico de los

mercados financieros para interpretar los resultados con precision.
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Base de datos Input _ Extrac.c'ic':n dela
informacion relevante

|

Reduccion de la informacion

de noticias

extraida

l Modelos utilizados:

1. Seleccion de caracteristicas utilizando
) ) retroalimentacion del mercado
Clasificacion de la exogeno. (Utilizando BNS como
informacion modelo estadistico).

2. Frecuencia de término — frecuencia

l inversa de documento

Son Output
o . legible purlus Creacion de un vector

lustracién 15: Esquema primer modelo tedrico con la tercera etapa detallada 1. Fuente

elaboracion propia, 2023.

3.4 CREACION DE UN VECTOR

El ultimo paso de este primer modelo consiste en la creacion de un vector asociado a la
informacidn de la noticia previamente extraida y tratada, para que dicho vector sea legible

por el modelo de redes neuronales perteneciente al siguiente paso del proyecto.

Para la creacion de este vector se van a exponer tres diferentes métodos: el método de
clasificacion bayesiana, y dos métodos algoritmicos de aprendizaje supervisado (machine
learning), muy parecidos entre si, que son el modelo de maquinas de vectores de soporte

(SVM) y el modelo de regresion de vectores de soporte (SVR).
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El primer modelo de clasificacion Naive Bayes, para su implementacion en este proyecto,
seria necesario convertir cada instancia de los datos extraidos y clasificados previamente
en un vector de caracteristicas adecuado para la clasificacion Naive Bayes. En este caso,
puede representar la presencia o ausencia de palabras o frases relevantes como
caracteristicas binarias. Por ejemplo, si una palabra aparece en el articulo, el valor de la
caracteristica correspondiente es 1; de lo contrario, es 0. Esto crea una matriz de
caracteristicas dispersa. Sin embargo, al no ser un algoritmo de aprendizaje supervisado
como si lo son los otros dos, este modelo de clasificacion bayesiana tiene una mayor
limitacion en este proyecto con respecto a los otros dos modelos, al tener una menor
robustez por el hecho de ser un algoritmo probabilistico, es por eso por lo que este método

no serd el utilizado.

Comparando ahora los dos modelos de aprendizaje supervisado, y como se ha analizado
en el estado del arte, el SVR es un derivado de SVM utilizado para datos continuos en
vez de clases, por lo que es idéneo para nuestro proyecto de prediccion de valores
bursatiles. Por tanto, el modelo de regresion de vectores de soporte (SVR) sera el utilizado

€n nuestro proyecto.
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Base de datos

Input Extraccion de la

de noticias

Vector legible por
redes neuronales

llustracion 16

informacion relevante

l

Reduccion de la informacion
extraida

|

Clasificacion de la
informacidn

|

Creaci6n de un vector

Modelo utilizado:
Repgresion de vectores de
soporte (SVR)

: Esquema primer modelo teérico con la Gltima etapa detallada. Fuente

elaboracion propia, 2023.
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3.5 CONCLUSIONES

Extraccion de la Modelo utilizado:
informacion relevante Combinacion de 2-palabras.
Reduccidn de la informacion Modelo utilizado:
extraida Porter Stemmer.
| Modelos utilizados:

1. Seleccion de caracteristicas utilizando
retroalimentacion del mercado exdgeno.
(Utilizando BNS como modelo estadistico).

2. Frecuencia de término-frecuencia inversa de
documento

Clasificacion de la
informacion

Modelo utilizado:

Creacion de un vector Regresion de vectores de soporte (SVR).

llustracion 17: Esquema primer modelo tedrico detallado. Fuente elaboracion propia, 2023.

En resumen, el primer modelo tedrico lo que hara sera limpiar cada noticia para extraer
solo la informacién importante. Posteriormente, hard una clasificacion de dicha
informacién importante y por ultimo la convertira a un vector legible por el segundo

modelo matematico.

Como se puede apreciar en la llustracién 17, los modelos que se utilizaran en cada paso

guedan detallados, habiendo sido explicados cada uno de ellos en su respectiva seccion.
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Capitulo 4. MODELO TEORICO
PREDICCION Y VARIACION DE
VALORES BURSATILES

Este capitulo indagara en los distintos algoritmos plausibles para desarrollar la principal
parte de nuestro proyecto, la relacionada con las redes neuronales. Utilizando la ayuda de
la literatura relevante, se elaborara el modelo que mejor se ajuste a las necesidades del
proyecto, el cual consiga reducir en mayor medida la incertidumbre asociada a los valores

de salida.

Este segundo modelo sera el encargado de aportar la solucion final del proyecto. El
modelo recibird como entradas el vector creado en el primer modelo matematico, junto
con informacidn histérica de valores bursétiles de inicio y cierre de distintas empresas,
los cuales coge de una base de datos. Este modelo, teniendo la informacion de la noticia
extraida por el primer modelo, y junto con la base de datos, arrojard un resultado de
prediccion de variacion del valor bursatil de una empresa en bolsa, como consecuencia
de la reaccion de la sociedad ante las distintas noticias. Se utilizaran datos para entrenar
el modelo y poder reducir la incertidumbre de variacion bursatil, arrojando resultados con
una incertidumbre menor que el 50%, la cual seria la incertidumbre estandar de variacion
de una accidén bursatil sin haber realizado ningin modelo (la probabilidad de que la
cotizacion de una empresa sube o baje en un dia es a priori y sin estudiar ninguna variable,

un 50%).
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Como se ha visto en el estado del arte, hay distintos algoritmos que pueden aportar un
valor a este modelo. Se estudiaran y se veran su capacidad de aplicacion en este proyecto,
para poder en ultima instancia elegir el modelo méas adecuado con el que se llevara a cabo

el proyecto.

4.1 MODELO DE MOVIMIENTO BROWNIANO®#

Como se ha comentado en el estado del arte, el modelo de movimiento browniano puede

emplearse utilizarse en los modelos financieros para estimar el valor futuro de una accion.

Es importante tener en cuenta que el modelo de movimiento browniano es una
simplificacion de la dinamica de los precios de las acciones en el mundo real y asume una

deriva y una volatilidad constantes, que pueden no cumplirse en la practica.

Por tanto, este modelo de movimiento browniano es una simplificacion estadistica del
algoritmo que se busca en este proyecto, al no tener mas que dos variables ajustables para
conseguir resultados especificos para cada caso. Como se comenta en el capitulo de
literatura relevante, este modelo se basa en la hipotesis de distribucién normal de los
precios de las acciones debido a su deriva y volatilidad, por lo que es un modelo que no
alcanza una gran eficacia en predicciones debidas a sucesos extrafios, como puede ser la
aparicion de una noticia que suponga un cambio drastico, parte del objetivo de este

proyecto.

Como se ha comentado en los resultados de la literatura relevante, este modelo estadistico

apenas reduce la incertidumbre estandar que se supone (50%), debido a su poca capacidad

% Del inglés Brownian motion model. Ver glosario.
%5 Rajpal, 2018
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de perfeccionamiento de las variables. Es por eso y por la poca capacidad de variabilidad
del modelo ante cambios drasticos por lo que este modelo se desestimara para el proyecto,

pues se busca tener unos resultados superiores a este 53%.

4.2 MODELO DE REGRESION MULTIPLE®®

Este modelo, comentado en la literatura relevante y estudiado sus resultados, arroja unas
conclusiones de gran importancia para el proyecto. Estas, en las cuales se ha indagado en

el estado del arte se podrian resumir en:

e El mercado bursatil tiene una tendencia normal alcista, lo que supone que ante el
caso de ninguna anomalia, el valor de cierre de una accion deberia incrementar
ligeramente de un dia a otro.

e El sentimiento de las noticias es un factor a tener en cuenta, sacando dos
principales conclusiones. La primera, la falta de noticias relevantes o la aparicion
de noticias de sentimiento neutro (ni positivo ni negativo), van a suponer un
crecimiento de los valores bursatiles. La segunda, la aparicién de una noticia de
sentimiento negativo va a derivar en una variacion negativa mayor que en el caso
contrario con una noticia de sentimiento positivo.

e Las noticias tienen una relevancia en los valores bursatiles a corto plazo,

afirmando que no tienen influencia en dichos valores a los 10 dias y en adelante.

% Bellintani, s.f.

76



COMMNBBELO TEORICO PREDICCION Y VARIACION DE VALORES BURSATILES

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

4.3 MODELO DE RED PROFUNDA BIDIRECCIONAL DE MEMORIA A

LARGO PLAZO®’

Como se ha estudiado en la literatura relevante, este modelo es el més adecuado para
nuestro proyecto, al arrojar unos datos de precision mayores que los otros modelos que
se han estudiado en este trabajo. El hecho de que sea una red neuronal permite al modelo
tener un aprendizaje que serd necesario para obtener una mayor precision en nuestro

modelo.

Asi, el indicador BIAS explicado en la literatura relevante serd muy util al poder ver la
influencia de una noticia en un periodo de tiempo determinado, eliminando el problema
de fluctuaciones relacionadas con la noticia pero con una duracion muy pequefia como
para que sea relevante. Este problema, el cual se ha comentado en modelos anteriores

como algo a estudiar, se consigue eliminar en esta red neuronal.

57 Early, 2022, Yinghao Ren, 2020, Jie Wu, 2017.
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4.4 CONCLUSIONES

WVector del primer modelo
tedrico s

g Input

yd Capa 1 backwards

BIAS 1

Capa 1 forward

apa 2 backwards

Capa 2 forward

Valor binario asociado al
tipo de repercusién dela + — Output
noticia

llustracion 18: Esquema segundo modelo teodrico detallado. Fuente elaboracion propia, 2023..

Este segundo modelo matematico sera el encargado de dar la solucién final. Después de
haber evaluado distintos modelos y basandose en estudios ya realizados, los cuales se han
visto en la literatura relevante, el modelo que se utilizara sera una red neuronal profunda
bidireccional de memoria a largo plazo. Esta red, como se puede observar en el esquema
de la lustracion 18, tendrd como entrada un vector relacionado con la informacion
relevante de la noticia, proveniente del primer modelo teérico; y una base de datos de
valores bursatiles de apertura y cierre. Como indicador utilizara una variacion porcentual
entre el valor bursatil de una empresa el dia de la noticia y la media de su valor durante

los i dias siguientes, dicho indicador se ha comentado en este proyecto como BIAS. El
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resultado arrojara un valor binario que serd 1 para noticias positivas, 0 para noticias sin

impacto y -1 para noticias negativas.
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Capitulo 5. CASO PRACTICO

En este capitulo se presentara el caso practico basado en el modelo teorico, y se estudiaran
sus resultados. El fin de este capitulo es plasmar en un caso practico el modelo teorico
desarrollado previamente, para observar la validez del modelo creado y por tanto la de
este proyecto. El programa se codificara en lenguaje Python, compilando y ejecutando en

Visual Studio Code.

5.1 BASES DE DATOS UTILIZADAS

Para el desarrollo de este caso préactico, el programa se va a fijar en una de las principales
empresas espafiolas que cotizan en el IBEX 35, ENDESA. Todos los valores que se
obtengan tendran relacion directa con esta empresa, para enmarcar el caso practico en un

sector especifico.

Se utilizaran bases de datos para el entrenamiento del modelo de redes neuronales y para

su posterior validacion (test).

La primera base de datos sera de noticias. Se cogeran un nimero de noticias relacionadas
con Endesa y se le asignara un nimero de noticia a cada uno (id), para poder relacionar
cada noticia con sus pertinentes datos bursatiles. Dichas noticias estan sacadas
directamente de los periodicos y contienen el cuerpo completo de la noticia. Habra una
base de datos de noticias de entrenamiento del modelo (news_training_dataset) y otra
base de datos para la validacion (news_validation_dataset). Al ser una base de datos
creada manualmente, el nUmero de noticias no va a ser muy elevado, utilizando solo diez

noticias para el entrenamiento y tres noticias para la validacion. Este programa permitira
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buscar la palabra o grupo de palabras relevantes que se consideren pertinentes, lo que
dara resultados muy diferentes. Asi, con unas base de datos mucho mas amplia y una
matriz de palabras relevantes con gran conexion entre las palabras, se conseguiran unos
resultados 6ptimos. Para este caso practico se han utilizado dos palabras, relacionadas
con Endesa: Inversion y renovables. Estas dos palabras seran sobre las que se asentara la
clasificacion de la tokenizacion del cuerpo de las noticias, del cual se hablara en el

siguiente apartado.

La segunda base de datos de noticias utilizara el BIAS, férmula que se coment6 en la
literatura relevante, y base de datos que se utilizar4 como indicador de la red neuronal.
Como se puede observar en la Error! Reference source not found., el BIAS coge el
valor bursétil de Endesa de cierre el dia de la noticia y la media de los valores bursatiles
durante los siguientes 4 dias. Asi, el valor BIAS serd un porcentaje de crecimiento o
decrecimiento del valor de la accion. Este porcentaje se sumara al crecimiento general del
IBEX 35 durante ese mismo periodo de tiempo, resultando en un valor total de subida o
bajada (crecimiento) del precio de la accion bursatil, el cual sera el valor que se incluya
en la base de datos que se utilizara como indicador del modelo. Al igual que en la anterior
base de datos, cada BIAS ird asociado a un id, y habra dos bases de datos, una para

entrenamiento y otra para validacion.
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ENDESA

Noticias training

valor cierre dia de la noticia: valor medio 4dias 'BIAS Variacion IBEX 35 Crecimiento
27/08/2023 19,13 19,2425 0,58% -1,16% 1,74%
26/07/2023 19,515 19,57125 0,29% 0,43% -0,14%
09/07/2023 19,29 19,51 1,13% 2,38% -1,25%
07/07/2023 19,43 19,4425 0,06% -0,16% 0,23%
04/07/2023 19,86 19,59375 -1,36% -3,67% 2,31%
04/07/2023 19,86 19,59375 -1,36% -3,67% 2,31%
22/06/2023 19,402 19,506 0,53% 0,30% i 0,23%
11/05/2023 18,416 18,4902 0,40% 0,09% 0,31%
09/05/2023 18,494 18,441 -0,29% 0,55% -0,84%
28/04/2023 18,865 18,82775 -0,20% -2,18% 1,98%

noticias validation

valor cierre dia de la noticia: valor medio 4 dias BIAS Variacion IBEX 35 Crecimiento
18/07/2023 19,345 19,5375 0,99% 1,21% -0,22%
28/06/2023 19,8648 19,74745 -0,59% 1,70% -2,29%
22/06/2023 19,402 19,506 0,53% 0,30% 0,23%

Tabla 3: Bases de datos BIAS entrenamiento y validacién. Fuente elaboracion propia, 2023.

5.2 TOKENIZACION®® DEL CUERPO DE LAS NOTICIAS

El primer paso, perteneciente al primer modelo teérico, se basara en un modelo de red
neuronal para aprender asociaciones de palabras a partir de un gran corpus de texto. El
modelo Word2vec® es una técnica de inteligencia artificial que permite el analisis
algoritmico de textos mediante la conversion de palabras en vectores numéricos. Este
principio basico se denomina incrustacion de palabras y es un medio probado de poner el
texto en una forma matematicamente detectable. Word2vec es un modelo creado por

Google en 2013 y se utiliza para producir word embeddings®. Estos modelos son poco

58 |_a tokenizacion es el proceso de dividir un texto en unidades mas pequefias llamadas "tokens".
% Del inglés Word2vec model. Ver glosario.
60 Del espariol incrustaciones de palabras o vectores de palabras.
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profundos, se entrenan redes neuronales de dos capas para reconstruir contextos
linguisticos de palabras. Word2vec toma como entrada un gran corpus de texto y produce
un espacio vectorial, tipicamente de varios cientos de dimensiones, asignando cada
palabra Unica en el corpus a un vector correspondiente en el espacio. Los word
embeddings estdn colocados en el espacio vectorial de forma que las palabras que
comparten contextos comunes en el corpus estan localizadas cerca unas de otras en el

espacio.

Este modelo Word2vec esta incluido en la libreria Gensim®®, por lo que se inicializa

unicamente llamandolo y afiadiendo 3 apartados de informacion:

e Window: Este parametro establece la ventana maxima para la prediccion de
palabras objetivo en funcién de las palabras de contexto.

e Min_count: Este parametro establece el nimero minimo de veces que una palabra
debe aparecer en el corpus de entrenamiento para ser considerada en el modelo.

e Workers: Este parametro indica cuantos nucleos de CPU se utilizardn para

entrenar el modelo en paralelo.

Una vez se ha inicializado el modelo, se coge el corpus de la noticia, se tokeniza el texto
y se crean los vectores de palabras (word embeddings) para cada token. Por ultimo, este
modelo se entrena y se guarda en una direccion o ruta. La lista de vectores de palabras se
convierte en un NumPy array®? para poder ser tratados por el segundo modelo de redes

neuronales.

61 |ibreria de Python. Ver glosario.
62 Del espariol arreglo NumPy. Ver glosario.

83



COMILLAS CASO PRACTICO

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

Este modelo tiene un diccionario propio con las relaciones de las palabras segln su
contexto. De ahi que una vez entrenado el modelo se le pueda pedir que busque palabras
similares a una palabra especifica 0 un grupo de palabras, y el programa te dara las
palabras en el corpus con mayor similitud a la palabra escogida, adjuntando también una

proporcion de similitud con dicha palabra.

5.3 MODELO DE REDES NEURONALES

El segundo y ultimo modelo serd un modelo BLSTM (bidirectional long-short term
memory), el cual tendrd como entrada las noticias tokenizadas y dard como output un
valor de BIAS esperado, tras haber sido entrenado. EI modelo de redes neuronales
BLSTM se utilizara mediante las bibliotecas tensorflow®® y keras®, ampliamente
utilizadas para el desarrollo de redes neuronales y aprendizaje profundo en Python. Se

cogeran distintas clases y funciones de dichas bibliotecas.

El programa en primer lugar cargara el anterior modelo de tokenizacion y preparara los
vectores asociados y ajustara sus longitudes para que concuerden con las longitudes del

indicador BIAS.

Posteriormente, el cddigo cargara la base de datos de entrenamiento de BIAS y las

convertird en un NumPy array, igual que con la base de datos de las noticias.

A continuacién, se creara el modelo con las especificaciones necesarias, siendo un

modelo bidireccional y con una salida lineal. Al ser la salida buscada un valor continuo,

83 Biblioteca de Python. Ver glosario.
% Biblioteca de Python. Ver glosario
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pues es un porcentaje con decimales, el codigo configura la capa de salida del modelo de

red neuronal para realizar una regresion.

Por altimo, se cargara y entrenara el modelo, teniendo como valores métricos la pérdida

y el error absoluto medio (EAM).

Una vez se ha entrenado el modelo, se verificara su validez con las bases de datos de
validacion. Para ello, se realizara el mismo proceso de codigo que en el entrenamiento,
cambiando las bases de datos por las de validaciéon, y se pedira al modelo que prediga los
valores de las etiquetas o indicadores (los pertenecientes a la base de datos de BIAS). Se
utilizard la funcién y_pred=model.predict(). Una vez haya predicho unos valores, se

compararan con los reales para ver la eficacia del modelo.

5.4 RESULTADOS DEL CASO PRACTICO

A la hora de estudiar los resultados, para los casos lineares de regresion, hay que fijarse

en la pérdida y el error absoluto medio.

e Pérdida:

o Definicion: La pérdida es una medida que cuantifica la diferencia entre las
predicciones del modelo y los valores reales (etiquetas o targets) en un
problema de aprendizaje automatico. Es una funcién que evalta qué tan
bien el modelo esta haciendo sus predicciones en comparacion con los
valores reales.

o Interpretacion: Una pérdida baja indica que las predicciones del modelo

son cercanas a las etiquetas reales, lo que significa que el modelo esta
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aprendiendo bien los patrones en los datos. Una pérdida alta indica que las
predicciones del modelo estan lejos de las etiquetas reales, lo que sugiere
un rendimiento deficiente del modelo.

Optimizacion: Durante el entrenamiento, el objetivo es minimizar esta
pérdida. Los algoritmos de optimizacion, como el descenso del gradiente,

ajustan los pardmetros del modelo para reducir la pérdida.

e Error Absoluto Medio (EAM):

o

Definicién: El error absoluto medio es una métrica que mide la magnitud
promedio de las diferencias absolutas entre las predicciones del modelo y
los valores reales. En otras palabras, es el promedio de las distancias
absolutas entre las predicciones y las etiquetas reales.

Interpretacion: Un EAM maés bajo indica que las predicciones del

modelo tienen una magnitud promedio mas cercana a las etiquetas reales.
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Es una métrica que proporciona una medida directa de cuan precisas son
las predicciones en términos de las unidades de la variable objetivo.

o Formula: EI EAM se calcula sumando las diferencias absolutas entre cada
prediccion y el valor real, y luego dividiendo por el numero total de
ejemplos:

e |y — x|
n

EAM =

Donde:
e yjesel valor de la prediccion.
e Xxies el valor real.

e nes el nimero de ejemplos.

Resultados training output linear 5 noticias

Pérdida 1,1358
EAM 0,8363
Pérdida validacion 4,4793
EAM validacion 2,1163,

Tabla 4: Resultados training output lineal 5 noticias. Fuente elaboracion propia, 2023.

Resultados training output linear 10 noticias

Pérdida 1,5880
EAM 1,1100
Pérdida validacion 2,2440
EAM validacion 1,4469,

Tabla 5: Resultados training output lineal 10 noticias. Fuente elaboracion propia, 2023.
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El rendimiento del modelo se examina fijandose tanto en los datos de entrenamiento como
en los datos de validacion. Para examinar ambas, se ha entrenado el modelo primero con
solo cinco noticias y luego con diez noticias. Estudiando los resultados de la Tabla 4 y

Tabla 5:

El modelo parece estar aprendiendo bastante bien los datos de entrenamiento, ya que la
pérdiday el error absoluto medio en entrenamiento son bajos. Al ser un modelo financiero
que predice el porcentaje de crecimiento del valor de una empresa al decimal, tener una

pérdida del 1,588 o un error absoluto del 1,11 son valores razonables.

Sin embargo, se aprecia una diferencia significativa entre las métricas de validacion
cuando se utiliza una base de datos el doble de grande. La pérdida y el error absoluto
medio en validacion para el caso de cinco noticias son mucho mas altos que en
entrenamiento, lo que podria indicar que el modelo est4 sobre ajustando los datos de
entrenamiento y tiene dificultades para generalizar a datos nuevos. En cambio, al
aumentar la base de datos, se puede ver como los valores de validacion se van acercando
mucho maés a los valores de entrenamiento, y como se reducen practicamente a la mitad
tanto la pérdida como el EAM. Al final, lo que se busca es que el modelo se entrene
correctamente para poder obtener unos buenos resultados de validacion, pues como se ha
comentado antes, la validacion son los resultados del modelo ante valores no conocidos
por dicho modelo. En ese sentido, se puede apreciar como la mejora es significativa,

indicando que el funcionamiento del modelo esta siendo el correcto.

Estos resultados son coherentes con nuestro modelo, pues el hecho de que nuestra base
de datos tenga tan pocos datos (solo diez noticias como se ha comentado antes), hace que

las predicciones de la validacion no sean fiables al no haber entrenado al modelo lo
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suficiente. En contraposicion, el hecho de que las métricas de los entrenamientos sean

bajas significa que el modelo si que es valido.

Habria que afadir también que la salida de este modelo es un valor continuo y no discreto,

por lo que el error va a ser mucho mayor puesto que la precision tiene que ir al decimal.

Por ultimo, se han incluido en el modelo las bases de datos de validacion. Es aqui donde
se mide el modelo y se puede ver el error entre los valores predichos por el modelo y los
valores reales. Al igual que en el caso anterior, se realizara con cinco noticias y

posteriormente con diez noticias.

Resultados validation output linear 5 noticias
ECM 2,1000
EAM 0,9700

Tabla 6: Resultados validation output lineal 5 noticias. Fuente elaboracién propia, 2023.

Resultados validation output linear 10 noticias
ECM 2,9200
EAM 1,2100

Tabla 7: Resultados validation output lineal 10 noticias. Fuente elaboracién propia, 2023.

Para ver los resultados de validacion del modelo lineal se van a estudiar el error cuadratico

medio (ECM) y el error absoluto medio (EAM).

Lo primero que hay que analizar es el hecho de que los errores sean ligeramente mayores

al incrementar la base de datos de la noticia. Esto se debe a que la base de datos de diez

89



COMILLAS CASO PRACTICO

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

noticias comienza a reflejar unos valores similares a los obtenidos en la etapa de
entrenamiento, lo que indica que el modelo coge una forma mas real. A partir de igualar
las métricas con las del modelo de entrenamiento, el incrementar la base de datos va a
suponer comenzar a reducir estos errores. En contraposicion, las métricas del modelo con
cinco noticias difieren mucho de los valores de entrenamiento, por lo que esos valores se

podrian considerar todavia poco fiables al ser la base de datos mucho mas pequefia.

Si comparamos el ECM con alguno de los modelos estudiados en la literatura relevante,
como puede ser el modelo browniano®, se puede observar como el minimo valor de dicho
modelo, que se puede ver en la Tabla 1, es de 1,65229 un valor ligeramente inferior al
obtenido por nuestro modelo. Comparando otros valores de ese estudio se puede ver cdmo
hay valores parecidos al obtenido en nuestro modelo. Si se tiene en cuenta que ese modelo
tiene unas bases de datos mucho mayor, lo que ha permitido entrenarlo con mayor
precision, se puede confirmar que el modelo es valido y muy Util para el objetivo del

proyecto.

Resultados training output discrete

Pérdida 0,4465
Precision 0,7500
Pérdida validacion 0,0124
Precision validacion 1,0000,

Tabla 8: Resultados training output discreto. Fuente elaboracion propia, 2023.

8 El perteneciente al articulo de (Rajpal, 2018).
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Tras haber estudiado los resultados del modelo, y para verificar su validez y tener méas
datos de estudio sobre dicho programa, se ha escrito una modificacion del principal
modelo BLSTM. Dicho modelo, cuyos resultados se encuentran en la Tabla 8, sigue
teniendo como entrada la base de datos de noticias, y se incluird como entrada también la
base de datos de BIAS. Asi, el indicador de este modelo sera ahora un valor discreto de
tres clases: 0,1 y 2. Dicho indicador, perteneciente a una base de datos llamada
“labeled training_dataset” y “labeled validation dataset” es un andlisis sentimental
sobre los datos del BIAS. Al ser la salida discreta, el valor métrico del error absoluto
medio no se utiliza'y en cambio se utiliza la precision, siendo mejor para el modelo cuanto

mas alta sea dicha precision.

El andlisis funciona de la siguiente manera:

e Si el crecimiento es mayor de un 0,5% se considera que la noticia ha influido
positivamente en el valor de la compafiia, y se asigna un 2 al valor de salida.

e Si el crecimiento se encuentra entre [-0,5%-0,5%], se considera que la noticia no
ha influido en el valor de la compafiia, y se asigna un 1 al valor de salida.

e Si el crecimiento es menor de un -0,5% se considera que la noticia ha influido

negativamente en el valor de la compafiia, y se asigna un 0 al valor de salida.

Este modelo simplificado permite predecir si el valor de la empresa va a crecer,
mantenerse estable o disminuir. Es cierto que este modelo es muy sencillo de entrenar
puesto que al tener el valor BIAS de cada noticia, la prediccion es directa. Aun asi, esto
nos permite ver que el funcionamiento del modelo es el correcto y que los errores
obtenidos en el primer modelo se deben Unicamente a la falta de entrenamiento del

modelo.
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Una vez se han estudiado los resultados del entrenamiento del modelo, se van a abordar

ahora los resultados pertenecientes al periodo de validacion o test.

Resultados validation output discrete

Precision 1,0000
Recall 1,0000
F1-score 1,0000

Tabla 9: Resultados validation output discreto. Fuente elaboracion propia, 2023.

Por altimo, los resultados con los datos de validacion dan unos valores perfectos en todas
las métricas, como se puede observar en la Tabla 9. Esto, como se ha comentado justo
arriba, indica que el modelo funciona perfectamente; aunque es cierto que la simplicidad

de este modelo permite obtener estos valores.

5.5 CONCLUSIONES

Tras el desarrollo del caso préctico, se ha podido analizar la funcionalidad del modelo.
La comparacion entre los distintos entrenamientos del modelo y del tipo de salida, como
han sido el entrenamiento entre cinco y diez noticias y entre una salida lineal y discreta,
ha arrojado un resultado que verifica que el modelo sigue una linea de aprendizaje
correcta. EI hecho de que la base de datos fuera manual ha impedido que se pudiera
entrenar el modelo de una manera mas precisa, y por tanto obtener unos resultados
realmente precisos. Aun asi, el objetivo de este caso practico era desarrollar un modelo
que fuera valido para el propdsito del proyecto, y que en un futuro se pudiera seguir

entrenando para conseguir convertirlo en un programa completamente fiable.
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PASOS FUTUROS

Capitulo 6. CONCLUSIONESY
PASOS FUTUROS

Para concluir este trabajo, se realizard un resumen de los objetivos que se habian
propuesto y se valorara el cumplimiento de dichos objetivos basandose en los resultados
obtenidos en el caso préctico. Por Gltimo, se comentaran pasos futuros recomendables

para seguir perfeccionando el modelo.
Los principales objetivos son:

4. Creacion de un modelo necesario para la prediccion bursétil: El principal
objetivo de este proyecto no era otro que, como se vié en la literatura relevante,
habia una necesidad de crear un modelo completo que englobara distintas
funcionalidades de otros modelos, para crear un programa que fuera capaz de
realizar todo el proceso completo, desde la extraccion de la informacién relevante
hasta la prediccion de crecimiento del valor de una empresa. Este modelo ha sido
capaz de juntar distintos proyectos para conseguir un modelo general de gran
dimension y precision.

5. Creacion de una base de datos para el modelo: Este proyecto ha incluido bases
de datos propias, indicando las caracteristicas importantes que han de tener esas
bases de datos, tanto las de noticias como las de valores bursatiles (BIAS), para
poder dar al modelo informacion organizada y de gran ayuda para entrenarlo.

6. Conseguir un modelo que reduzca la incertidumbre de una accién bursatil:
Analizando este primer objetivo, y tomando los resultados del caso practico como

referencia, se puede afirmar que los valores obtenidos de errores absolutos y
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cuadraticos, al igual que la pérdida, precision, recall y F1; arrojan resultados muy
interesantes y completamente validos. Por tanto, se puede afirmar que este modelo
reduce la incertidumbre de una accién bursatil, teniendo en cuenta que una mayor
base de datos va a propiciar un mejor entrenamiento del modelo y por tanto una
reduccién incluso mayor de dichos errores, 1o que supone una mejora en la
precision.

7. Conseguir obtener una relacion temporal con la variacion bursatil: Este
segundo objetivo, el cual es mas complejo; también ha sido abordado en este
proyecto. Al haber tenido como indicador al valor BIAS, el cual coge los valores
bursatiles el dia de la noticia y luego coge la media de los valores x dias después
(4 dias en nuestro caso practico) va a permitir estudiar la relacion temporal, pues
solo va a haber que estudiar cuantos dias hacen falta para que todos los
crecimientos bursatiles se encuentren dentro del rango de [-0,5% - 0,5%] que se

atribuye a una no influencia de la noticia en el valor de la empresa.

6.1 PASOS FUTUROS

Habiendo comentado los principales objetivos, toca analizar qué componentes se podrian

mejorar para mejorar la precision y reducir los errores del modelo.

5. Crear una base de datos mucho mayor que permita entrenar con mas precision al
modelo.
6. Incluir algunos aspectos del primer modelo teorico en la tokenizacion del cuerpo

de las noticias, para crear asi un primer modelo més robusto que Unicamente el
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Word2Vec, lo que supondra una ayuda al modelo BLSTM al evitar sobre ajustes
en el modelo por exceso de informacion o por tener informacion no precisa.

7. Crear un modelo automatico que obtenga la base de datos BIAS sin tener que
incluir los valores de manera manual. Uno de los principales problemas de no
haber creado bases de datos mas grandes se ha debido a la necesidad de incluir el
valor BIAS de manera manual. Un programa que cogiera una base de datos de
valores bursatiles historicos y teniendo el dia que salio la noticia y el nimero x de
dias que se van a utilizar, consiga obtener el valor BIAS de crecimiento teniendo
en cuenta el crecimiento en esas fechas de la bolsa en la que cotice la empresa que

se quiere estudiar.
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ANEXO I: CODIGO DE PROGRAMACION

DEL CASO PRACTICO

#!/usr/bin/env python
# coding: utf-8

# In[8]:

from gensim.models import Word2Vec
import nltk

from nltk.corpus import stopwords

from nltk.tokenize import word tokenize
import pandas as pd

import numpy as np

# Download NLTK resources (only required once)
nltk.download ('punkt"')
nltk.download('stopwords"')

# Load stopwords
stop words = set (stopwords.words ('spanish'))

# Preprocess the news data
corpus = [] # List to store preprocessed news articles

# CSV file named 'news training dataset.csv' with a
'summary' column

data = pd.read csv('news training dataset.csv')

# Initialize the model
model = Word2Vec (window=50, min count=1, workers=4)

# List to store embeddings for each news summary
news embeddings = []

for summary in datal['summary']:

if isinstance (summary, str): # Check if 'summary' is a
non-null string
tokens = word tokenize (summary.lower()) # Tokenize
the text
filtered tokens = [token for token in tokens if
token.isalpha() and token not in stop words] # Filter out

non-alphabetic tokens and stopwords
corpus.append(filtered tokens)
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# Calculate embeddings for each token in the
summary

embeddings = [model.wv|[word] if word in model.wv
else np.zeros (model.vector size) for word in
filtered tokens]

news embeddings.append (embeddings) # Store the
embeddings

# Build the vocabulary of the Word2Vec model
model.build vocab (corpus)

# Train the Word2Vec model
model.train(corpus, total examples=len (corpus), epochs=10)

# Save the Word2Vec model to a file
model.save ("word2vec model.bin")

path to your word2vec model = "word2vec model.bin"

# Save the path to your word2vec model to a file
with open ("word2vec model path.txt"™, "w") as f:
f.write(path to your word2vec model)

# Convert the list of embeddings to a numpy array
max sequence length = 100
news dim = model.vector size
X news word embeddings = []
for embeddings in news embeddings:
padded embeddings = embeddings[:max_ sequence length] +
[np.zeros (news _dim)] * (max sequence length -
len (embeddings) )
X news word embeddings.append (padded embeddings)
X news word embeddings = np.array (X news word embeddings)

# Save the news embeddings as a numpy array
np.save ("news embeddings.npy", X news word embeddings)

# Find similar words
similar words = model.wv.most similar(['inversion',

'renovables'])

print (similar words)

¥ In[14]:

import numpy as np
import tensorflow as tf
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from tensorflow.keras.layers import Input, LSTM,
Bidirectional, Dense, Concatenate, RepeatVector
from tensorflow.keras.models import Model

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import
pad sequences

from gensim.models import Word2Vec

from nltk.corpus import stopwords

from nltk.tokenize import word tokenize

import pandas as pd

import nltk

# Preprocess the news data
corpus = [] # List to store preprocessed news articles

# Load or create your Word2Vec model
model w2v = Word2Vec.load("word2vec model.bin")

# Query similar words dynamically

query words = ['inversion', 'renovables']

num similar words = 10

#most similar output =

model w2v.wv.most similar (query word,

topn=num similar words)

#similar words = [word for word, _ in most similar output]

similar words combined = []

for query word in query words:
most similar output =
model w2v.wv.most similar (query word,
topn=num similar words)
similar words = [word for word, _ in
most similar output]
similar words combined.extend(similar words)

# Assuming you have a CSV file named 'noticias-economicas-
sample.csv' with a 'summary' column

data = pd.read csv('news training dataset.csv')

summaries = datal['summary']

# Initialize a list to store the lengths of each sequence
sequence lengths = []

input embeddings list = []
max sequence length = 100 # Define the maximum sequence
length

news _dim = model w2v.vector size # Get the dimension of
word embeddings
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# Loop through each summary and process it
for summary in summaries:
if isinstance (summary, str):

tokens = word tokenize (summary.lower()) # Tokenize
the text

filtered tokens = [token for token in tokens if
token.isalpha () and token not in stop words] # Filter out

non-alphabetic tokens and stopwords
corpus.append (filtered tokens)

# Calculate embeddings for each token in the
summary

embeddings = [model w2v.wv[word] if word in
model w2v.wv else np.zeros (model w2Z2v.vector size) for word
in filtered tokens]

input embeddings list.append(embeddings) # Store
the embeddings

sequence lengths.append(len(embeddings)) # Store
the length of this sequence

# Pad sequences to the maximum length

X news word embeddings =

pad sequences (input embeddings list,
maxlen=max sequence length, dtype='float32',
padding='post', truncating='post',
value=np.zeros (news dim))

# Load the bias values from the bias database CSV file
bias data = pd.read csv('bias training dataset.csv')
bias values = bias data['bias value'].values.reshape (-1, 1)

y labels = np.array(bias values)

# Iterar a través de cada palabra en la lista

for query word in query words:
# Get word vectors for the current query word
vector = model w2v.wv[query word]

# Find similar words for the current query word
similar words = model w2v.wv.most similar (query word)

# Get word vectors
#vector = model w2v.wv[query word]
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# Find similar words
#similar words = model w2v.wv.most similar (query word)

# Rest of your existing code

num samples = X news word embeddings.shape[0]
seq length = max sequence length
news input = Input (shape=(seq length, news dim),

name='news input')

news lstm = Bidirectional (LSTM(64,
return sequences=True)) (news_ input)

output layer = Dense(l, activation='linear') (news lstm)

# Compile and train the model

model = Model (inputs=[news input], outputs=output layer)
model.compile (optimizer="adam', loss='mean squared error',
metrics=['mean absolute error'])

model.fit ({'news input': X news word embeddings}, y labels,
epochs=10, batch size=32, validation split=0.2)

# In[13]:

from sklearn.metrics import accuracy score,
precision score, recall score, fl score

from sklearn.metrics import mean squared error,
mean absolute error, r2 score

# Assuming you have a CSV file named 'validation data.csv'
with a 'summary' column

data = pd.read csv('news validation dataset.csv')
summaries = datal['summary']

# Initialize a list to store the lengths of each sequence
sequence lengths = []

input embeddings list = []
max sequence length = 100 # Define the maximum sequence
length

news dim = model w2v.vector size # Get the dimension of
word embeddings
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# Loop through each summary and process it
for summary in summaries:
if isinstance (summary, str):

tokens = word tokenize (summary.lower()) # Tokenize
the text

filtered tokens = [token for token in tokens if
token.isalpha () and token not in stop words] # Filter out

non-alphabetic tokens and stopwords
corpus.append (filtered tokens)

# Calculate embeddings for each token in the
summary

embeddings = [model w2v.wv[word] if word in
model w2v.wv else np.zeros (model w2Z2v.vector size) for word
in filtered tokens]

input embeddings list.append(embeddings) # Store
the embeddings

sequence lengths.append(len(embeddings)) # Store
the length of this sequence

# Pad sequences to the maximum length

X val news word embeddings =

pad sequences (input embeddings list,
maxlen=max sequence length, dtype='float32',
padding='post', truncating='post',
value=np.zeros (news dim))

# Load the bias values from the bias database CSV file
bias data = pd.read csv('bias validation dataset.csv')
y val = bias data['bias value'].values.reshape (-1, 1)

# Generate predictions for the validation data
y _pred = model.predict ({'news input':
X val news word embeddings})

# Convert predictions to labels
y _pred labels = np.argmax(y pred, axis=1l)

# Get the number of samples and sequence length
n samples, seq length, news dim =
X val news word embeddings.shape

# Initialize lists for per-sequence metrics
mse per sequence = []
mae per sequence = []

# Calculate metrics for each sequence
for 1 in range(n samples):

# Extract the current sequence and corresponding
predictions

105



COMILLASANEXO I: CODIGO DE PROGRAMACION DEL CASO PRACTICO

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

current sequence = X val news word embeddings/[i]
current sequence pred = y pred[i]

# Get the unique value from y val[i]
unique value = y val[i][0]

# Repeat the unique value to match the sequence length
y val 1 adjusted = np.full like(current sequence pred,
unique value)

# Calculate MSE for the current sequence
mse = mean squared error(y val i adjusted,
current sequence pred)

# Calculate MAE for the current sequence
mae = mean absolute error(y val i1 adjusted,
current sequence pred)

# Append metrics to respective lists
mse per sequence.append (mse)
mae per sequence.append (mae)

# Calculate the average metrics
mse promedio = np.mean(mse per sequence)
mae promedio np.mean (mae_per sequence)

# Print evaluation results
print (f'Mean Squared Error (MSE): {mse promedio:.2f}")
print (f'Mean Absolute Error (MAE): {mae promedio:.2f}"')

# In[ ]:
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ANEXO II: OBJETIVOS DE DESARROLLO

SOSTENIBLE (ODS)

Este trabajo se encuentra alineado con alguno de los principales objetivos de desarrollo

sostenible. EI ODS con el cual se encuentra més alineado este trabajo es:

4. ODS 8: Trabajo Decente y Crecimiento Econémico: La predicciéon de los
valores bursatiles va a promover un crecimiento econémico sostenible y la

posibilidad de creacion de empleo en el sector financiero.
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