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Resumen

Entender fenémenos sociales utilizando datos provenientes de la interaccién de personas en plataformas
online es un area de estudio que cobra cada vez mayor relevancia. En el presente trabajo se utilizan
técnicas de procesamiento del lenguaje natural y de aprendizaje automatico para analizar si, sobre la
base informacion obtenida de posts de un popular foro bursatil online de Argentina, se puede extraer
informaciéon que contenga poder predictivo sobre el retorno diario futuro de un grupo de acciones.
En concreto, para un conjunto de acciones, se procesan y normalizan los posts diarios que pertenecen
al tema de cada accién, utilizando el modelo de bolsa de palabras para representar los posts de
cada accién. Luego se lleva adelante un proceso de reduccién de dimensionalidad (descomposicién
truncada en valores singulares). Como resultado de este proceso se obtiene una serie de atributos
que, se presume, tienen contenido seméntico y pueden ser asociados a tépicos que se debaten en
los foros. Una vez hecho esto, se intenta responder dos preguntas. Primero, jtienen estos tépicos
informacion predictiva referida al retorno futuro diario de una accién? Segundo, de haber informacion
predictiva, jes la misma novedosa, o simplemente es otra forma de obtener informacién que ya se
encontraba presente en el comportamiento pasado de los precios de una accién, y que podria ser
captada simplemente analizando indicadores técnicos? Los resultados obtenidos son alentadores, pues
parecen indicar que efectivamente los tépicos contienen informacién con valor predictivo y que la
misma estaria complementando informacién contenida en el precio pasado de las acciones. Un resultado
adicional interesante es que los topicos detectados parecieran captar idiosincrasias de cardcter politico
y econdémico que comtinmente se asocian a las empresas que la accién estudiada representa.
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1. Introduccion

El modo en que los individuos hacen uso de Internet nos permite entender mejor fenémenos que es-
capan al dmbito de lo “online”. Ejemplos de esto son sistemas como GOOGLE FLU TRENDS [I7] o
estudios como [I5]. El primero es un sistema que predice brotes de gripe en base a las busquedas de
palabras que se realizan en Google. El segundo es un estudio que muestra la existencia de correlaciones
estadisticamente significativas entre muertes por ateroesclerosis y las caracteristicas de los comentarios
en Twitter (tweets) de distintos condados en Estados Unidos. En dicho estudio los autores concluyen
que el contenido psicoldgico de los tweets tiene poder predictivo sobre la prevalencia de esta enfer-
medad. La posibilidad de aprovechar este tipo de informacién ha tomado incluso mayor relevancia a
partir de la adopcién de lo que se conoce como WEB 2.0. Este término hace referencia a sitios que
se encuentran fuertemente orientados a que los usuarios interactiien y compartan informacién, siendo
muchas veces ellos mismos los creadores del contenido. Dentro de esta categoria de sitios se encuen-
tran las wikis, los blogs, las redes sociales, los foros online, entre otros. Debe notarse que esta amplia
disponibilidad de informacién potencialmente ttil, dista de ser simple de procesar y analizar, en parte
por el gran volumen y la rapida velocidad con que se genera, pero también por la estructura o falta
de estructura con que ésta se presenta.

En este trabajo nos propusimos estudiar si analizando la interacciéon de individuos dentro de un foro
bursétil online de Argentina se puede o no extraer informacién que contenga poder predictivo sobre
el retorno diario de una serie de acciones que cotizan en el Mercado de Valores de Buenos Aires
(MERVAL). En concreto, en base a la actividad que se registra en el foro online de Rava Burs:itilﬂ
aplicamos técnicas provenientes del procesamiento del lenguaje natural para detectar la presencia de
lo que presumimos son topicos subyacentes en las conversaciones que se realizan en un dia. Una vez
hecho esto, intentamos responder dos preguntas. Primero, ;tienen estos tépicos informacién predictiva
referida al retorno futuro de una accién? (P1). Segundo, de haber informacién predictiva, jes la misma
novedosa, o simplemente es otra forma de obtener informaciéon que ya se encontraba presente en el
comportamiento pasado de los precios de la accién? (P2).

En base a nuestro andlisis encontramos que existe evidencia para afirmar que los foros contienen in-
formacion con caracter predictivo en torno al rendimiento de las acciones analizadas. También encon-
tramos que, al ser incorporada dicha informacién a sistemas tradicionales de aprendizaje automético
orientados a predecir la direccién del retorno diario de acciones, la performance de los mismos mejora.
Un resultado adicional e interesante encontrado es que los las variables derivadas del foro detecta-
das como importantes por el sistema propuesto parecen tener un fuerte contenido semantico, el cual
muchas veces estd asociado a particularidades de la accidon y empresa sobre la cual se esta escribiendo.

1.1. Literatura previa

Este trabajo se suma a una amplia literatura previa proveniente de disciplinas tan disimiles como la
economia, la matematica, la fisica, la psicologia o la computacion, que buscan modelar o predecir las
interacciones de agentes en el mercado bursétil con el fin de poder entender mejor el comportamiento
de precios y rendimientos de activos financieros.

Desde la perspectiva de la mineria de datos los estudios se han enfocado principalmente en predecir
la direccion del retorno diario de una accién como funcién del comportamiento pasado de la misma
(véase por ejemplo [55] 39, 19, 11]). Dentro de esta linea de investigacién se reconoce la necesidad de
tener un método lo suficientemente flexible como para identificar y aprovechar las no linealidades que
suelen presentarse en el andlisis de retornos y precios de acciones.

En cuanto a la utilizacién de informacién online para predecir y explicar el comportamiento de precios
de acciones, existe literatura que relaciona distintos fenémenos online con los precios de las acciones.
Por un lado existen estudios que encuentran relaciones entre comportamientos de variables online y
el precio de distintas acciones dejando de lado cualquier tipo de anélisis de texto. Por ejemplo, en [43]

1htt:p ://foro.ravaonline.com



se relacionan las bisquedas de distintos términos en Google con el retorno de activos financieros: los
autores encuentran que, efectivamente, las buisquedas semanales de una serie de keywords con signi-
ficado econémico correlaciona bien con el desempeno que tendra el indice DJIA la semana siguiente.
En [33] se observa cémo las visitas a paginas de Wikipedia referidas a temas financieros pueden ser
interpretadas como alertas tempranas de movimientos en el mercado financiero. Puntualmente, en este
trabajo los autores encuentran evidencia que indica que las visitas semanales a paginas de Wikipedia
asociadas a empresas o a temas financieros predicen caidas de precios de activos financieros.

Por otro lado, y mas relevante para este trabajo, existe un amplio volumen de literatura previa que
relaciona el comportamiento de los precios de activos financieros con informacién obtenida del anélisis
de grandes corpus de texto, generalmente obtenidos de Internet. En [35] se hace una detallada revisién
bibliogréfica de 24 articulos cientificos publicados sobre este tema, haciendo hincapié en la naturaleza
multidisciplinar del problema, en identificar los componentes genéricos que estos sistemas tienen y en
comparar las similitudes y diferencias existentes entre los distintos trabajos. Es importante mencionar
que de su revisién de literatura previa, los autores concluyen que sistemas que utilizan texto como
insumo de entrada para sus predicciones suelen tener una performance de entre el 50% y el 70 % en
términos de tasa de acierto del signo que tendré el rendimiento diario de una accién. En dicho trabajo
también se menciona que la literatura indica que perfomances superiores al 55 % suelen considerarse
reportables. En [34] se sigue una linea similar de andlisis, pues los autores efectian también una revisién
bibliografica del tema. En dicho articulo se destaca que recientemente la literatura de prediccién de
acciones ha comenzado a centrar su atenciéon en conseguir fuentes de informacién més interesantes y
utiles, enfoque que seguimos en este trabajo, en vez de enfocarse en utilizar modelos predictivos méas
sofisticados.

A modo de ejemplo de trabajos puntuales que combinan informacién proveniente de corpus de texto
y prediccién de activos financieros se tiene que en [I0] se estudia si medidas de 4nimo colectivo obte-
nidas a partir de Twitter permiten predecir el comportamiento del indice “Promedio Industrial Dow
Jones” (DJIA por sus siglas en inglés). Los autores de dicho trabajo encuentran resultados que indi-
can que la actividad en Twitter efectivamente permite predecir el comportamiento futuro del indice
en cuestion; sin embargo, debe mencionarse que el trabajo también ha sido fuertemente criticado en
cuanto a decisiones metodolégicasﬂ En [29] se estudia cémo el uso de técnicas de procesamiento del
lenguaje natural permite predecir la direccién de los retornos diarios futuros de acciones al derivar
atributos a partir de reportes financieros publicos. Los autores encuentran que modelos que incorpo-
ran informacién proveniente de los reportes financieros publicos se desempenan mejor que modelos
que sélo incorporan informacién financiera tradicional relevante de las empresas. En [47] se detallan
los resultados obtenidos tras implementar y evaluar sistemas de prediccién de acciones que utilizan
distintas representaciones de la informacién contenida en noticias financieras, llegando a alcanzar una
tasa de acierto en la direccién del movimiento del precio de las acciones del 57,1 %.

En lo referido a la utilizacién de atributos obtenidos de foros bursatiles online, linea que sigue esta
tesis, existe literatura previa que utiliza indicadores de sentimiento ad hoc armados sobre los mismos
y los incorpora a modelos tradicionales de regresiones o series de tiempo. En general, estos estudios
no llegan a resultados concluyentes en cuanto al poder predictivo de los foros online respecto del
comportamiento futuro de los precios de activos financieros (véase por ejemplo [3| 37, [13] y [52]).

Debe mencionarse que este trabajo presenta tres caracteristicas que lo hacen novedoso cuando se lo
compara con la literatura previa. En primer lugar, al analizar la literatura previa, se evidencia que
rara vez se estudia si los resultados obtenidos de este tipo de sistemas mejoran o no los resultados
obtenidos por sistemas de aprendizaje automatico que sélo incorporan informacién referida al precio
y volumen de las acciones (siendo una excepcién [29]). En este trabajo buscamos cubrir esa brecha,
al no sélo analizar si el foro posee poder predictivo sobre el retorno diario de activos financieros
(P1); sino también, al enfocarnos en estudiar si dicha informacién es novedosa o no (P2); es decir,
si al incorporarla a modelos que explicitamente aprovechan la informaciéon contenida en la historia
del precio de una accién, la performance de los mismos mejora. En segundo lugar, en base a la

2Entre las criticas hechas a [10] se destacan el haber seleccionado a posteriori periodos beneplicitos para validar y
testear los datos, entrenar y testear modelos con periodos excesivamente cortos de tiempo y no justificar adecuadamente
la seleccién de los pardmetros de sus modelos. La acumulacién de criticas al mismo ha dado a sospechar sobre la presencia
de data dredging [48] en sus resultados, véase http://sellthenews.tumblr.com/post/21067996377/noitdoesnot|Shttp:
//blog.someben.com/2011/05/sour-grapes-seven-reasons-why-that-twitter-prediction-model-is-cooked/



revisién hecha en [13] se ve que la gran mayoria de los trabajos previos utilizan representaciones de la
informacién contenida en el corpus de texto que se limitan al modelo de BOLSA DE PALABRAS (véase
[23]). Tal como se verd y detallard mds adelante, en este trabajo ahondamos un paso més en esta linea
y procesamos el texto de forma que los sistemas de prediccion utilicen como variables de entrada a
un conjunto de variables que potencialmente podrian estar captando la presencia de topicos en las
conversaciones del foro. Finalmente, y no menos importante, en base a nuestra revisién bibliogréfica,
vemos también que este trabajo es el primero de esta indole realizado sobre el mercado argentino de
acciones.

1.2. Nociones y conceptos econémicos relevantes

Para poder entender la probleméatica abordada y poner en contexto los resultados obtenidos, es ne-
cesario presentar algunos conceptos que escapan a la esfera de la mineria de datos y tienen su origen
tanto en la economia como en las finanzas.

1.2.1. Mercado

Un mercado es una organizacién social a través de la cual vendedores (oferentes) y compradores
(demandantes) de un determinado bien o servicio entran en relacién con el fin de realizar transacciones.
De dichas interacciones surge lo que se conoce como PRECIO DE MERCADO, que no es mas que el monto
al cual los agentes aceptan algunos vender y otros comprar los bienes o servicios. El mercado bursatil
posee esta misma estructura: en el mismo participan oferentes (agentes que poseen un determinado
activo financiero y estan dispuestos a venderlo a un determinado precio) y demandantes (agentes que
poseen recursos para comprar dicho activo y a un determinado precio estardn dispuestos a comprarlo).
Es a partir de su interaccién que se producen transacciones que definen el precio de mercado de una
accion.

1.2.2. Accién y precio tedrico de una accion

Una ACCION es un titulo emitido por una sociedad que representa el valor de una de las fracciones
iguales en que se divide el capital social de la misma, y para el cual existe consenso en torno a cuédl
deberfa ser el precio tedrico o correcto de la misma. Puntualmente, bajo una serie de supuestos de
informacion, se tiene que el precio de una accién debiera ser igual al valor presente de los dividendos
que una accién genere a futuro [41]. Nétese que estos dividendos estan ligados de manera directa al
desempeno futuro que la sociedad representada por la accién tenga (una empresa exitosa eventual-
mente repartird muchos dividendos, mientras que una empresa con mal desempeno no lo hard).

Aun cuando la teoria en torno al precio correcto de una accién es simple, en la préactica calcular el
precio que debiera tener una accién dista de ser un problema simple de resolver. Es comiin que entre
los agentes no exista consenso con respecto al desempeno futuro de las sociedades representadas, ni
tampoco en torno a qué comportamiento tendran a futuro variables relevantes para el calculo del valor
presente de un activo (como por ejemplo la tasa de interés de mercado o la inflacién futura). Esto lleva
a que la norma sea que simultdneamente existan agentes que consideren que el precio de mercado de
una accién subestima o sobrestima al precio tedrico correcto que la misma deberia tener, haciendo que
gran parte de las compras y ventas que en estos mercados se producen sean de caricter especulativo.
Quienes crean que el precio de mercado de una accién es menor (mayor) al precio que tedricamente
la accién deberfa tener, estardan dispuesto a comprar (vender) la misma.

1.2.3. Hipétesis del mercado eficiente

Este comportamiento de los mercados bursétiles tiene potencialmente una consecuencia muy impor-
tante para este trabajo y para la prediccién de retornos de activos financieros en general: si un nimero



razonable de agentes tuviera capacidad de estimar el precio tedrico de una accién dada la informacién
disponible, se espera que los mismos de manera egoista lleven adelante transacciones que eventual-
mente equiparen el precio de mercado de una accién con el tedrico. La dindmica para que esto ocurra
es la siguiente: si el precio de mercado fuera menor al tedrico, un grupo de agentes que pudieran
efectivamente medir esto compraria la accién por considerarla barata, este aumento en la demanda
de la accién llevaria a que el precio de la misma suba y esto ocurriria hasta el momento que este
grupo considere que la accién ya no es barata (es decir, hasta que el precio de mercado y el correcto
se equiparen). Por el contrario, si el precio de la accién fuera mayor al precio correcto, con una lgica
similar se desencadenaria una baja en la demanda de la accién que llevaria a que el precio de mercado
baje.

En este contexto los mercados financieros son informativamente eficientes (hipétesis que en la lite-
ratura se conoce como la HIPOTESIS DEL MERCADO EFICIENTE [I6]) y como corolario se tiene que
deberia ser imposible obtener una rentabilidad mayor a la del mercado mediante el uso de cualquier
informacion que el mercado ya conoce, excepto a través de la suerte. Basandose en esta linea argu-
mental, hay quienes afirman que los retornos de las acciones se comportan de acuerdo a un proceso
de RANDOM WALK, no dando ningiin lugar a la posibilidad de predecir correctamente los mismos a
futuro y descartando la posibilidad de poder obtener mejores rendimientos que los que se obtienen de
comprar y mantener un grupo diversificado de activos por un perfodo prolongado de tiempo (véase a
modo de ejemplo [49, [54]).

1.2.4. Precios de los activos financieros y expectativas

En base a estos conceptos queda en evidencia que el comportamiento que sigue el precio de una
accion depende fuertemente de expectativas que los agentes tengan sobre el comportamiento futuro
de distintas variables; y que, al menos en cierta medida, esto lleva a que el precio de una accién
contenga informacion referida a las expectativas de los agentes. Por ejemplo, una accién que vale poco
dinero es reflejo de la idea de que la empresa que la misma representa repartirda dividendos por poco
valor a futuro, pudiendo ser esta creencia falsa. Esto hace que el mercado bursatil tenga caracteristicas
muy interesantes en torno a lo que refleja sobre el manejo de expectativas de los agentes econdémicos
y que sobre su funcionamiento existan visiones contrapuestas que dan mayor o menor margen a la
capacidad de poder predecir los precios futuros de una accién.

En la Seccién [I.2:3]se present6 la hipétesis del mercado eficiente; poniendo de manifiesto que bajo este
contexto la capacidad de los agentes de aprovechar de manera eficiente la informacién disponible da
lugar a un comportamiento particular de los mercados financieros, al menos en teoria. En un extremo
contrario a la hipétesis del mercado eficiente, la teoria socioeconémica de las finanzas [42] y la economia
comportamental [4], postulan que los mercados financieros suelen no ser efectivamente eficientes en
términos de informacion, basando sus argumentos principalmente en que los agentes se encuentran
sujetos a comportamientos de manada, sesgos cognitivos y errores de razonamiento (véase a modo
de ejemplo [46] [24]). Quienes siguen estas lineas argumentales encuentran explicaciones consistentes
con la presencia de burbujas especulativas y crisis financieras. Bajo estos enfoques existe margen para
predecir comportamientos futuros de las acciones y deja de ser cierta la idea de que los precios de
las acciones sé6lo reflejan comportamientos futuros que distintas variables econémicas y financieras
tendran; sino que, entre otras cosas, también reflejan sesgos y confusiones de los agentes (los cuales
en principio podrian ser predichos).

Estas lineas argumentales han sido evaluadas empiricamente en diversos periodos y regiones del mundo
y 1o existe un consenso en torno a cudl se corresponde con la realidad (véase [0, B1]). Es posible que el
hecho de que los agentes puedan predecir o no de manera adecuada el precio dependa de caracteristicas
propias de los mercados que estan sujetas a factores geograficos, sociales y temporales.



1.2.5. Analisis fundamental y analisis técnico

Resta mencionar que incluso dentro del grupo que postula que es posible predecir las rendimientos
futuros de activos, existen diferentes posturas sobre como esto puede ser llevado a cabo. Principalmente
se destacan dos lineas de analisis. La linea conocida como de ANALISIS FUNDAMENTAL se enfoca en
estudiar detalladamente todos aquellos elementos que puedan afectar al valor de una empresa, tales
como sus balances comerciales, sus competidores, sus mercados o el comportamiento que tendran
variables macroeconémicas que afectan al desempeno de la firma. De este modo, una vez que se tiene
una estimacién del valor real de una empresa a partir de estas variables, es posible comparar el precio
de mercado de la accién con el que se deriva del andlisis efectuado y asi realizar compras o ventas de
la misma segin convenga.

En cambio, quienes siguen la linea de andlisis conocida como de ANALISIS TECNICO, sostienen que es
posible predecir cémo variara el precio de mercado de una accién sobre la base del comportamiento
que el mismo tuvo en el pasado. Para llevar adelante dicho andlisis se hace fuerte uso de gréaficos y de
indices o indicadores que se supone reflejan patrones que brindan informacién sobre cémo variara el
precio de una accién a futuro. El objetivo final de este andlisis es captar si las acciones se encuentran
“sobrevendidas” o “sobrecompradas” y de este modo proceder a operar en el mercado.

Al conjunto de indicadores elaborados en este tipo de an4lisis se los denomina INDICADORES TECNICOS;
los mismos suelen utilizar como fuente principal de informacién para su calculo a distintos precios que
la accién tuvo en el pasado, asi como también cuanto la misma fue comercializada. La complejidad de
los indicadores técnicos es muy variable, abarcando expresiones que van desde simples medias méviles
de precios pasados, hasta expresiones complejas y recursivas que buscan captar las oscilaciones del
precio de una accién (véase a modo de ejemplo los indicadores técnicos utilizados en [25]). Segin los
analistas, los indicadores técnicos tienen tres funciones principales. Primero, sirven para alertar en
cuanto a cambios en la tendencia. Segundo, sirven para confirmar las conclusiones obtenidas por otras
herramientas de analisis técnico. Tercero, pueden ser usados para predecir la direccion que seguiran
a futuro los precios de activos financieros. Este tltimo es el motivo por el cual distintos indicadores
técnicos suelen ser incorporados a sistemas automaticos de prediccion

1.3. Estructura de la tesis

El resto del documento se estructura de la siguiente manera: en la Seccién [2] presentamos y describimos
los datos que utilizamos en este trabajo; en la Seccién [3| describimos cémo extraemos informacion a
partir de los datos en bruto, el diseno experimental en base al cual evaluamos nuestros sistemas y los
algoritmos de prediccién utilizados; en la Seccién [4] presentamos y analizamos los resultados obtenidos;
en la Seccion [5]| presentamos las conclusiones obtenidas y futuras lineas de trabajo.

2. Datos

El presente trabajo es netamente empirico, nuestro objetivo es evaluar utilizando datos reales el poder
predictivo que tiene la informacién proveniente de un foro bursatil en linea sobre el retorno de activos
financieros. Para lograr esto nos basamos en datos referidos a la cotizacién de acciones de empresas
que cotizan en el MERVAL y a datos que provienen de un popular foro bursatil en linea argentino. A
continuacion presentamos las fuentes de donde obtenemos los datos que utilizamos, asi como también
las principales caracteristicas de los mismos.



2.1. Datos referidos a la cotizacion de acciones

Obtenemos la evolucién de las cotizaciones diarias de las acciones que cotizan en el Merval de registros
que una sociedad de bolsa argentina hace publicos a través de su pagina webE| Es importante destacar
que, dado que el precio de una accién en un determinado mercado bursatil varia a lo largo del dia, no
queda claro cudl deberia tomarse como el precio representativo de la accién ese dl’aE| Por este motivo,
lo tradicional es que se reporten distintos precios que las acciones tuvieron durante un determinado
dfa: el precio de apertura (el que tuvo la accién al momento en que el mercado abrid), el precio de
cierre (el que tuvo la accién al momento que el mercado cerrd), el precio méximo que la accién tuvo
durante el dia y el precio minimo que la accién tuvo durante el dia. Adicionalmente suele reportarse
el volumen de la accién, que representa la cantidad de acciones que se transaron en un mercado en un
determinado dia.
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Figura 1: Evolucién de los precios diarios y volumen diario de GGAL para el periodo que va del 1
al 15 de octubre de 2013. Fuente: http://www.ravaonline.com/v2/empresas/perfil.php?7e=GGAL
(Accedido el 15 de agosto de 2015).

La Figura [l| muestra lo que se conoce como un CANDLESTICK CHART, la misma fue obtenida de
la pagina de Rava Bursatil y muestra para el periodo que va del 1 de octubre de 2013 al 15 de
octubre de 2013 c6mo evoluciono el precio de apertura, cierre, maximo y minimo de la accién GGAL
(GRUPO FINANCIERO GALICIA). La figura también contiene en su parte inferior un gréfico de barras
que representa el volumen que la misma tuvo en los distintos dias analizados. Para el caso de este
candlestick chart se tiene que, si una barra es verde, la base de la misma indica el precio de apertura
(de ser roja indicarfa el precio de cierre) y la parte superior indica el precio de cierre (de ser roja
indicarfa el precio de apertura). Las lineas que asoman por encima y debajo de las barras indican el
precio maximo y minimo que la accién tuvo ese dia (pudiendo estos ser iguales a los precios de cierre
o apertura). De este modo, los candlestick charts tienen la ventaja de permitir visualizar de manera
rapida, intuitiva y simultdnea la evolucién temporal de cuatro variables, asi como entender de manera
simple cémo se relacionan.

3 A los mismos los descargamos de http://www.ravaonline.com/v2/|entrando a la pagina de cada una de las acciones
analizadas.

4En el caso del Merval las acciones generalmente se comercializan de 11:00 hs. a 17:00 hs., véase http://www.merval.
sba.com.ar/htm/mv_operatoria_horarios.aspx.



2.2. Datos referidos al foro bursatil

Con el objetivo de obtener informacién que potencialmente refleje de manera directa expectativas que
agentes puedan tener en torno al precio futuro de una accién, recolectamos datos de un foro bursatil en
linea, en el cual distintos participantes intercambian comentarios referidos a una determinada accic’)nEl

2.2.1. Estructura del foro

La Figura[2] muestra la estructura general de este foro, el cual estd compuesto por TEMAS identificados
por un titulo y en el que los usuarios participan escribiendo respuestas al mismo. Como puede verse
algunos temas se refieren a una accién en particular, por ejemplo hay un tema particular para la accion
GGAL y otro para ALUA (ALUAR ALUMINIO ARGENTINO), mientras que otros son de cardcter general
(por ejemplo el tema “Actualidad y Politica”).
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Figura 2: Estructura de los foros de Rava Bursatil. Fuente: http://foro.ravaonline.com/foro3/
index.php| (Accedido el 15 de agosto de 2015).

Cada tema estd compuesto a su vez por POSTS, los cuales contienen los comentarios que los usuarios
hacen en el foro (los mismos pueden incluir EMOJIS, citas a otros comentarios anteriores e imagenes).
Ademass del mismo comentario, cada post contiene metadata referida a cuando fue escrito y a quién
lo escribi6. La Figura |3| muestra la estructura de un tipico post en el tema de la accion de COME
(Soc1iEDAD COMERCIAL DEL PLATA).

Shttp://foro.ravaonline.com/foro3/index.php
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Re: COME Sociedad Comercial del Plata marioar

[ por marioar el Mar Oct 07, 2014 4:53 pm Mensajes: 1718

Registrado: Mar Jul 09, 2013 5:20 pm

&& marioar escribic:
Segun el ultimo informe, hay 7MM lanzados en la 1,700C.. ojo con eso

€& turkini escribid:

Marioar con todo respeto hay 3,5 M lanzados cubierto en esa base y solo 750 aprox descubiertas en esa base, con las
tasas que pago Come esta opex es super normal que muchos la usen para tasear.

Y los 2 M lanzados descubiertos en la 2 si se ponen a pensar no s mucha 5, esa base toco como max 0.25 centavos.
para el caso comparen con GGAL que tiene bases con 1,5M lanzados descubiertos y son bases que valen mas de 50
centavos

turkini, no estoy diciendo q sea demasiado lo lanzado en 1,70, pero si es cierto que junto a la 1,80 son las unicas bases
de octubre q crecieron respecto del dia anterior. No se como lo lees vos, pero para mi es que no esperan que se ejerzan.
Desde ya que si entra volumen se puede ir arriba de 1,90 para el vencimiento, pero, por lo menos hoy, ese volumen no se
Ve,

Figura 3: Estructura de un post en los foros de Rava Bursatil. Fuente: http://foro.ravaonline.
com/foro3/viewtopic.php?f=1&t=70 (Accedido el 15 de agosto de 2015).

2.2.2. Contenido de los posts

El foro online de Rava Bursétil es reconocido en la comunidad bursétil argentina como un espacio
donde se intercambian activamente opiniones sobre la situacion del mercado bursatil en general. Los
participantes del foro se destacan por ser agentes que efectivamente invierten en el mercado financiero.
Para poder participar del foro es necesario registrarse al mismo, tras lo cual uno debe ser admitido
por los administradores del foro. Esto claramente contribuye al hecho de que no se vean casos masivos
de spam.

El lenguaje que se maneja en los temas tiende a ser informal; aun asi se encuentran posts que se
destacan por tener texto con fuerte contenido técnico. El uso de emojis es comun, permitiendo el
sistema elegir méas de 50 emojis diferentes para incluir en los posts. Aun cuando el idioma predominante
del foro es el espafol, se encuentran posts escritos en otros idiomas. Un caso especial es el del tema
asociado a APBR (PETROLEO BRASILEIRO), donde resulta comin que se incluyan reportes técnicos
escritos en portugués.

En lo referido a la moderacién de los temas, no se observa la presencia activa de moderadores; aun
asi tampoco se observan casos serios de agresion o violencia entre los usuarios. Finalmente, debe men-
cionarse que los foros funcionan efectivamente como una comunidad, en la que los usuarios participan
activamente por periodos prolongados de tiempo. Esto lleva a que los mismos se conozcan y que entre
ellos exista reputacion en torno a sus habilidades técnicas y de prondstico. En este trabajo no pon-
deramos los diferentes posts por la reputacion y experticia de sus autores; dejando este andlisis como
una posible linea de trabajo a futuro.

2.2.3. Recoleccion de datos

Al recolectar y analizar los posts se noté que la actividad en los distintos temas es muy dispar, habiendo
acciones que a comienzos de junio de 2015 tenian mas de 150.000 posts en su respectivo tema y otras
que no superaban los 5.000. Puesto que en este trabajo se requiere que haya un volumen importante
de interaccién entre los usuarios para de esta manera tener datos suficientes para llevar adelante el
analisis estadistico, se decidi6 que sélo analizariamos aquellas acciones que perteneciesen al PANEL
MERVAL y tuviesen mas de 20.000 posts en su correspondiente tema para el periodo que va del 1 de
junio de 2010 al 5 de junio de 2015, fechas que tomamos respectivamente como de comienzo y fin del
andlisis[f| Una mencién adicional debe hacerse en torno a la fecha de comienzo del analisis, aun cuando

6E] INDICE MERVAL es el indice principal de la Bolsa de Valores de Buenos Aires, el mismo mide el valor de una cartera
compuesta por acciones que cotizan en dicha bolsa. Se denomina Panel Merval al conjunto de acciones que componen al
indice. Para que una accién pertenezca a dicho panel se requiere que tenga un volumen y una cantidad de transacciones
considerables para los estandares locales. Véase http://www.merval.sba.com.ar/Vistas/Cotizaciones/Acciones.aspx.
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los foros tienen posts desde finales de finales de 2009, el andlisis preliminar de los datos indicé que la
adopcion de los foros por parte de la comunidad, y en consecuencia su actividad, se vuelve constante
desde mediados de 2010; de esto modo optamos por fijar como fecha de comienzo de nuestro andlisis
a mediados de 2010.

Mediante este filtrado se selecciona un conjunto de acciones que son altamente comercializadas (motivo
por el cual pertenecen al Panel Merval) y para las cuales se generan interacciones considerables en los
foros (por superar el corte de 20.000 posts en sus temas). Aun asi, se debe notar que estas decisiones
hacen que se deje de lado el andlisis de temas generales que no hacen referencia a ninguna accién
en particular, como por ejemplo “Actualidad y politica” o “MERVAL”, incluso cuando los mismos
pudieran contener informacién relevante en cuanto al desempefio de las acciones que cotizan en el
mercado analizado.

Finalmente, debe mencionarse que el comportamiento de los precios de las ocho acciones elegidas
para el andlisis o de algiin subconjunto de ellas (por ejemplo de aquellas que representan a entidades
financieras o a entidades del sector energético) puede estar influenciado por factores comunes, dando
lugar a la posible existencia colinealidades en el comportamiento de las acciones.

2.2.4. Analisis de la actividad del foro

La Figura [4] muestra patrones de la actividad registrada en el foro para las acciones y el perfodo
de analisis considerado. El panel “a” muestra la cantidad de posts por accién durante el periodo de
analisis. El panel “b” muestra la cantidad de autores unicos que escribieron posts en los temas de
cada accién. El panel “c” muestra la densidad estimada de la cantidad de posts por autor (en escala
logaritmica, véase [2]). El panel “d” muestra cémo evolucioné la cantidad de posts mensuales a los
largo del tiempo de andlisis. El panel “e” muestra cémo se distribuyen los posts segun el dia de la
semana y el panel “f” muestra cémo se distribuyen los posts a lo largo del dia (para esto se dividié al
dia en intervalos de 20 minutos y se calculd la fraccién de todos los posts que caen en cada intervalo).
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Figura 4: Patrones generales en el uso y actividad del foro.

La Figura[4 permite ver una serie de particularidades interesantes en lo que respecta al uso agregado
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que se hace del foro, entendiéndose por agregado a las acciones que se realizaron en los ocho temas
analizados. Primero, tal como se menciond, se ve que la cantidad de posts que tiene cada accién
difiere en gran medida. Sin embargo, algo que llama la atencién del panel “b” es que la cantidad de
autores unicos por tema no difiere de manera tan marcada entre temas. Esto podria estar indicando
que en aquellas acciones con alto niimero de posts se estdn generando, al menos temporalmente,
comportamientos de comunidad, en donde los usuarios participan e interactian entre si de manera
activa. Lo primero que se observa en el panel “c” es que la cantidad de posts por autor tiene una
distribucién de “cola larga” (motivo por el cual se opté por analizar esta medida en escala logaritmica),
adicionalmente este panel indica que existe una masa no despreciable de autores que publican un
numero grande de posts, destacindose que el grueso de los autores publicé més de 10 posts en los
ocho temas analizados y una masa no despreciable publicé més de 100. En lo que se refiere a actividad
a través del tiempo en el foro, en el panel “d” se ve que la cantidad de posts mensuales del conjunto
de acciones analizadas tuvo una tendencia creciente a medida que avanzé el tiempo, observandose que
en 2015 hubo més que cuatro veces la actividad mensual que la que habia a comienzos de 2011. Para
ahondar en este fenémeno en la Figura [5] se puede ver la evolucion en la cantidad de posts mensuales
en los temas de cada una de las acciones analizadas; de la misma llama la atenciéon que, aun cuando
en términos agregados la actividad en los foros tendié a aumentar con el paso del tiempo, a nivel de
accién se ve que en muchas se registran sucesivamente periodos de alta actividad y de relativo silencio.
Véase a modo de ejemplo el caso de YPFD (YACIMIENTOS PETROLIFEROS FISCALES), en donde el
tema correspondiente a dicha accién tuvo poca actividad hasta comienzos de 2012 (momento en que
presenté el proyecto de ley para la estatizacién de la misma) y a partir de cuando comenzé a tener
mayor actividad. En lo que se refiere a la actividad del foro segin el dia de la semana, se ve que los
dias que el foro tiene gran actividad son los dias de entre semana, siendo la actividad marcadamente
menor durante los fines de semana. Finalmente en lo que se refiere a actividad segin hora del dia, la
mayor actividad se registra en el horario en que las acciones cotizan, teniendo un pico al mediodia
y otro cuando el mercado cierra. La brusca caida que se observa en la cantidad de posts pasada la
medianoche se debe a que el foro no se encuentra habilitado para publicar comentarios entre las 00:00
hs. y las 08:00 hs.
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Figura 5: Evolucion en la cantidad de posts mensuales en los temas de cada acciéon analizada.

3. Metodologia de analisis

Los datos analizados del foro son bésicamente texto escrito. En este trabajo llevamos adelante una
serie de operaciones para poder extraer informacién de los textos e incorporarla a los sistemas de
prediccién. En la Seccién [3.1] detallamos las mismas.

A lo largo de los experimentos se entrenaron sistemas de prediccién cuya performance depende en gran
medida de una buena eleccion de una serie de parémetrosﬂ Esta eleccién es una decisiéon compleja y
depende enteramente de caracteristicas de los datos. Puesto que en este trabajo analizamos datos que
tienen estructura de series de tiempo, resultaria incorrecto utilizar de manera ingenua técnicas tradi-
cionales de validacién como BOOTSTRAP 0 CROSS-VALIDATION pues se estaria rompiendo la estructura

"En este documento cuando nos referimos a pardmetros del modelo hacemos referencia al valor de variables que
representan configuraciones de los sistemas de prediccién propuestos y que influyen en la estructura final de los mismos
y en el valor de sus predicciones. Ejemplo de este tipo de variables son los pardametros de regularizacién o variables
estructurales como la cantidad de observaciones minimas que debe tener una hoja en arboles de decisién.
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temporal de los datos. La Seccion detalla cémo abordamos el problema de validar los modelos en
el presente trabajo.

Para analizar si es posible o no extraer de manera automatica informacién con poder predictivo sobre
los retornos futuros de las acciones utilizando los datos del foro en linea (P1), entrenamos modelos de
regresion sobre los datos procesados del foro con el objetivo de predecir el valor del retorno diario de
cada accién. Los detalles de este experimento se encuentran en la Seccién [3.3

En este trabajo también analizamos si, en caso de encontrar una respuesta afirmativa a P1, existe evi-
dencia de que la informacién descubierta por el sistema es novedosa y no estd simplemente reflejando
informacién ya incorporada en los precios histéricos de la accién (P2). Para esto replicamos modelos
tradicionales utilizados en la comunidad de aprendizaje automético para predecir la direccién del ren-
dimiento diario de una accién y vemos si al agregar como variables predictoras los variables derivadas
del foro la performance de los mismos mejora. En la Seccién [3.4] detallamos las caracteristicas de este
experimento.

3.1. Procesamiento de los datos del foro

El procesamiento de los datos del foro tiene dos etapas. En la primera se manipula y opera sobre
el texto de entrada para poder representarlo de una manera que permita realizar calculos sobre el
mismo. Esta etapa se corresponde con una etapa de preprocesamiento inicial del corpus. En una
segunda etapa se trabaja sobre el texto ya preprocesado de manera de extraer del mismo variables
que, como veremos, asociamos a tépicos latentes.

3.1.1. Preprocesamiento del texto de entrada

En el presente trabajo nos enfocamos en analizar exclusivamente el texto original contenido en los
posts, dejando de lado cualquier andlisis de imdgenes (que no sean emojis), enlaces presentes en los
mismos o variables creadas en base al comportamiento de los autores de los posts. Dado que diversos
trabajos indican que los emojis poseen un fuerte valor informativo (véase por ejemplo [I]), se opté por
considerarlos como una palabra mas. Los mismos son simples de identificar, pues figuran en el cédigo
HTML con un tag especial y un valor tunico del atributo “title” para cada emoji. Al momento de
incorporarlos como una palabras mas, se los sigue identificando en base a sus valores del atributo
“title”. El valor de “title” suele ser un token antecedido y precedido por dos puntos (por ejemplo
“lol:”, “:mrgreen:” o “:arriba:”) o ser una combinacién de caracteres que hace referencia directa un
emoticén asociado a ese emoji (por ejemplo “:D”)ﬁ

En primer lugar se tokenizd cada post utilizando los tokenizadores provistos por la libreria NLTK
[7] para el idioma espafiol. Una vez hecho esto, se reemplazé por sus correspondientes caracteres en
mintuscula a todos los caracteres en mayuscula de cada token. La Tabla [I| muestra para cada accién
la cantidad de posts que tiene su tema durante el periodo de anélisis, la cantidad de tokens tnicos
y totales que se obtuvieron tras haber aplicado los procedimientos hasta aqui descriptos, asi como
también la cantidad de emojis contenidos en los posts de cada accién (estos no se encuentran incluidos
en la cantidad de tokens totales y tinicos).

8La diferencia entre emoticén y emoji es que el primero es una combinacién de caracteres ASCII que imita una
imagen, mientras que el segundo es directamente una pequena imagen que el sistema permite introducir en el texto
escrito.
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Accién | # Posts  # Emojis  # Tokens Unicos # Tokens
APBR 92.283 39.175 136.115 3.063.488
COME | 123.352 80.385 149.416 4.067.326
EDN 31.005 19.913 60.942 1.060.161
ERAR 62.559 32.983 113.838 2.485.225
GGAL 156.301 88.455 143.315 4.187.462
PAMP 64.236 44.912 89.500 1.594.792
TS 50.865 29.306 85.830 1.793.209
YPFD 37.004 17.025 82.562 1.444.447

Tabla 1: Caracteristica del corpus y los tokens obtenidos tras tokenizar los posts utilizando NLTK y
reemplazar todos los caracteres en mayusculas por su respectivo caracteres en minuscula.

Puesto que la escritura en el foro es a veces informal, se opté por efectuar una limpieza inicial al
texto ingresado por los usuarios. En primer lugar se reemplazaron todos los caracteres no ASCII por su
caracter ASCII més cercano. Para esto se utilizd el paquete UNIDECODEH disponible para Python. Este
preprocesamiento de los datos permite mitigar hasta cierto punto faltas de ortografia presentes en los
foros, de modo que palabras como “undnime” y “unanime” son identificadas como el mismo token.
Claramente esto trae aparejado potenciales desventajas, pues al ser procesados asi, dos tokens que
originalmente poseen un significado diferente podrian pasar a ser el mismo token una vez procesado.
Por ejemplo si estuvieran en el tema de una accion los tokens “canén” y “canon”, ambas pasarian a
ser “canon” una vez procesadas.

A los fines de limpiar ain més el texto a analizar, optamos por procesar la repeticiéon de caracteres
alfanuméricos. De este modo cuando un caracter alfanumérico se repite mas de una vez seguida en una
palabra (dos veces para el caso de las letras “c”, “I” y “r”) se elimina la repeticién de la misma (o se
deja sélo dos veces para el caso de las letras “c”, “1” y “r”). Por ejemplo, el token “caaaaaampedn” se
sustituye por “campeon”, el token “caaaalllloooor” se sustituye por “calor” y “acccionnesss” se susti-
tuye por “acciones”. Al igual que en pasos anteriores esto puede llevar a potenciales problemas, pues
hay un grupo pequefio de palabras del espafol que repiten vocales (comtinmente alguna acentuada),
lo que puede hacer que tras este procesamiento se tenga también que dos palabras que originalmente
eran distintas, tras se procesadas pasen a ser el mismo token. Por ejemplo “golpeé’ v “golpe” pasarian
ambas a ser “golpe”. La Tabla [2| se basa en lo presentado en la Tabla [1| y muestra cuantos tokens
unicos y totales persisten al efectuar de manera sucesiva las 1ltimas dos normalizaciones presentadas.

Normalizaciéon Realizada

1— Reemplazo de no ASCII 2— Sin Caracteres Duplicados
Accién | # Tokens Unicos # Tokens | # Tokens Unicos # Tokens
APBR 128.310 3.063.488 123.474 3.063.488
COME 141.142 4.067.326 133.157 4.067.326
EDN 57.291 1.060.161 55.447 1.060.161
ERAR 107.007 2.485.225 103.599 2.485.225
GGAL 135.879 4.187.462 128.022 4.187.462
PAMP 84.879 1.594.792 79.143 1.594.792
TS 82.103 1.793.209 78.892 1.793.209
YPFD 77.924 1.444.447 76.046 1.444.447

Tabla 2: Caracteristica del corpus y los tokens obtenidos tras reemplazar los caracteres no ASCII por
su caracter ASCII més cercano y luego eliminar caracteres duplicados.

Como ultima etapa de preprocesamiento se realizaron cuatro normalizaciones adicionales tipicas den-
tro del andlisis del lenguaje natural. Primero se dejaron de lado las denominadas STOPWORDS. Se
denomina stopword o palabras vacias a aquellas palabras sin significado por si solas, como por ejem-
plo los articulos o pronombres. Para esto se utilizé6 como listado de stopwords las incluidas en la
libreria NLTK para el idioma espaﬁolm Segundo, se eliminaron todos los tokens cuyo primer caracter
no fuese alfanumeérico, esto se hizo principalmente para eliminar signos de puntuacién y tokens que no
representasen palabras. Notese que esto abarca a todos aquellos tokens que contengan exclusivamente

9https://pypi.python.org/pypi/Unidecode
10T¢ngase en cuenta que para que el filtrado de estos tokens sea correcto también se reemplazaron todos los caracteres
no AscI de las stopwords por sus caracteres ASCII més cercanos.
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caracteres no alfanuméricos (por ejemplo “?”, “.” o “III”). Tercero, tal como se detallard y argumen-
tard en la siguiente seccion, se descartaron aquellos tokens que al momento de entrenar el modelo
s6lo hayan aparecido 10 o menos vecesE Esto se hace porque el hecho de que un token aparezca es-
poradicamente es no deseable, pues al no aparecer regularmente es dificil detectar patrones en funcién
de su presencia y ademéas un vocabulario grande hace que los calculos tomen més tiempo. Cuarto,
también en base a experimentos iniciales se noté que una alta proporciéon de tokens remanentes se
correspondian con nimeros que, no sélo aparecian esporadicamente, sino que también se concentra-
ban en una ventana pequena de tiempo. En consecuencia, como 1ltimo paso de preprocesamiento,
a todos los tokens que representasen numeros se los reemplazé por el token “_.NUM_”. La Tabla
contiene detalles de como se modifican la cantidad de tokens tnicos y totales a medida que se aplican
sucesivamente las normalizaciones aqui descriptas.

Normalizacién Realizada

1— Sin Stopwords 2— Sin Comienzo No ASCII
Accién | # Tokens Unicos # Tokens # Tokens Unicos # Tokens
APBR 123.212 1.987.179 107.548 1.559.792
COME 132.892 2.559.568 115.033 1.980.850
EDN 55.200 667.204 49.450 508.097
ERAR 103.333 1.587.872 91.849 1.245.519
GGAL 127.760 2.636.474 109.424 2.021.663
PAMP 78.891 1.022.218 68.708 764.005
TS 78.643 1.213.306 67.656 819.811
YPFD 75.794 917.571 67.582 713.777

Normalizacién Realizada
3— Con Al Menos 10 Apariciones | 4— Reemplazando Nros. Por ““NUM_"

Accién | # Tokens Unicos # Tokens # Tokens Unicos # Tokens
APBR 13.982 1.355.089 13.144 1.355.089
COME 15.446 1.767.239 14.134 1.767.239
EDN 5.900 412.941 5.513 412.941
ERAR 11.684 1.070.867 10.886 1.070.867
GGAL 15.144 1.820.073 13.837 1.820.073
PAMP 8.129 635.067 7.391 635.067
TS 8.110 693.071 7.263 693.071
YPFD 8.125 583.761 7.759 583.761

Tabla 3: Caracteristica del corpus y los tokens obtenidos tras eliminar stopwords, palabras que no
comienzan con un caracter alfanumérico, palabras poco frecuentes y tras reemplazar nimeros por el
token especial “_NUM_”.

Finalmente, la Figura[6l muestra por accién c6mo es la frecuencia de aparicién de los tokens de acuerdo
a su ranking en términos de cantidad de apariciones. Para poder visualizar la relacion existente de
manera simple, ambos ejes se encuentran en escala logaritmica. Tal cual fue documentado en diversos
estudios las distribuciones parecieran seguir aproximadamente la ley potencial (véase por ejemplo
136]).

11Es importante notar que, en base al disefio experimental que empleamos en este trabajo y que se detalla en la
Seccién los caracteres que se eliminan en este punto pueden ir variando entre ventana y ventana de entrenamiento
a medida que las mismas se agrandan.
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Figura 6: Relacién entre la cantidad de veces que aparece un token y su ranking en términos de
frecuencia.

3.1.2. Reduccién de dimensionalidad y deteccién de tépicos

Habiendo convertido el texto de cada post a un listado de tokens, se procede a modelar al mismo
a través del modelo de bolsa de palabras. Para esto se construye una matriz A en la cual cada
fila ¢ representa un dia del conjunto de entrenamiento (a mayor ¢ se representa un dia m&s cercano
al presente) y cada columna j un token presente en el corpus para esos dias; a su vez, el valor
del elemento a;; es un entero que indica la cantidad de veces que en el dia ¢ se dijo la palabra j.
Como ya mencionamos,d ado que palabras que aparecen esporadicamente no son ttiles a los fines de
detectar patrones que nos permitan predecir a futuro, eliminamos aquellas columnas k& de A para las
cuales Zle ai < 10 (en donde I representa la cantidad de dias para los que se dispone datos en
entrenamiento). Al conjunto de palabras que representan las columnas remanentes lo denominamos
vocabulario y lo representamos con la letral B.

Puesto que la actividad que se observa en los temas de las distintas acciones es muy dispar a través
del tiempo (tal como se mostré en las Figuras [4] y , se tiene que los valores de a;; pueden variar
considerablemente en filas sucesivas simplemente por este hecho. Para limpiar este efecto se opté por
normalizar las filas de la matriz A haciendo que el valor de los elementos a;; para una fila 4 reflejen la
proporcién de veces que se dijo la palabra j respecto de todas las palabras que se dijeron en el dia ¢
(un procesamiento similar se realiza en [15]). De este modo definimos una nueva matriz A’ en la cual
a;; viene dado por:

s
aj; = |B\” (1)
k=1 dik

Puesto que, sobre la base de lo observado en la Figura [5, determinadas acciones tuvieron momentos
de muy baja actividad en su tema en el foro y que para dias con baja actividad los valores de a;j
siguen un comportamiento mas erratico que para los de alta actividadlEl se opt6 por llevar adelante un
suavizado de las participaciones diarias de las palabras siguiendo el método de suavizado de Laplace
(véase [23]). De este modo definimos una nueva matriz A” en la cual a}; viene dado por:

12Supéngase como caso extremo un dia que sélo se dijo “hola”, para ese dia el valor de la celda que representa la
palabra “hola” valdra 1 y todas las demads 0.
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Una particularidad empirica de la matriz A” es que en general se espera que la misma posea muchas
mas columnas que filas. Dado que en modelos de aprendizaje automético asociamos cada fila de
la matriz a una observacién y a cada columna a un atributo, la matriz A” no tiene dimensiones
adecuadas para entrenar modelos. Para lidiar con este problema se opté por llevar adelante un proceso
de reduccién de dimensionalidad de los datos. Existe una amplia gama de técnicas orientadas a reducir
la dimensionalidad de un conjunto de datos (véase [2]), en este trabajo optamos por utilizar la técnica
de descomposicién en valores singulares (SVD por sus siglas en inglés). Esto se hizo porque, tal como
se vera, ademads de reducir las dimensiones del conjunto de datos, la combinaciéon del modelo de bolsa
de palabras con las descomposicién SVD potencialmente permite captar contenido seméntico del texto
analizado, algo que es de nuestro interés. De hecho, cuando se combina el modelo de bolsa de palabras
con la descomposicién en valores singulares (casi siempre truncada) se estd llevando adelante lo que se
conoce como LATENT SEMANTIC ANALYSIS (LSA, véase [I4]) y a las variables resultantes del andlisis
se las suele denominar Tép1COS[]

La descomposiciéon SVD tiene su origen en el dlgebra lineal y consiste en factorizar una matriz como
el producto de tres matrices que poseen determinadas propiedades (véase [50]). Concretamente, se
tiene que si la matriz A” tiene I filas y B columnas la misma siempre puede ser factorizada como
el producto de tres matrices: UXV7; siendo U € R'*! ortogonal, V € REXB ortogonal y ¥ € R'*B
una matriz que en su diagonal principal tiene los valores singulares de la matriz A (llamémosle o; al
elemento 7 de la diagonal) ordenados de mayor a menor y fuera de la misma tiene ceros. Cuando sélo
se consideran las matrices formadas por las primeras h columnas de U (llamémosle U},), las primeras
h columnas de V' (llamémosle V},) y la submatriz formada por las primeras h filas y h columnas de
¥ (lamémosle ¥j), se dice que se estd llevando adelante una descomposicién truncada en valores
singulares.

En nuestro andlisis la matriz U}, indicaria qué tan presente estd cada tépico en cada dia y la matriz
Vi, indicarfa qué tan asociada estéd cada palabra a cada tépico (pudiendo esta asociacién ser negativa).
Teniendo esto en cuenta, en este trabajo para entrenar los modelos de aprendizaje automatico usamos
la matriz Uy, * 3p, € RIX"E

Una vez hecha la descomposicién truncada en valores singulares sobre la matriz A”, si se tiene otra
matriz C” que contiene las mismas columnas (que en nuestro andlisis representan la presencia de
tokens) pero nuevas filas (en nuestro anélisis representan nuevos dias), la presencia estimada de cada
tépico en cada fila de C” puede ser estimada a partir del producto C” *V},. La matriz resultante de este
producto es la que se utiliza como input del modelo de aprendizaje entrenado para hacer predicciones
sobre dias futuros.

A los fines de visualizar el comportamiento de los tépicos detectados para un caso representativo, la
Figura [7] muestra cémo evolucionaron los primeros 15 tépicos detectados en los posts de APBR para
el periodo que va del 23 de julio de 2014 al 16 de diciembre de 2014 habiendo utilizado como input
para detectar los tépicos todos los posts realizados en el tema de dicha accién entre el 1 de junio de
2010 y el 16 de diciembre de 2014.

13Es importante mencionar que LSA es una de miiltiples técnicas existentes orientadas a descubrir e identificar la
presencia de tépicos o temas en corpus de texto. Entre las técnicas que se destacan se encuentran técnicas probabilisticas
(véase a modo de ejemplo [22] o [9]), técnicas alternativas que al igual que LSA también se basan en la factorizacién de
matrices (véase a modo de ejemplo [28]) o recientemente técnicas basadas en redes neuronales (véase a modo de ejemplo
320).

14Vale aclarar que postmultiplicar a Uj, por Xj tiene como tnico efecto multiplicar a cada columna de Uj por
una constante, efecto que después se revierte al estandarizar cada variable restdndole su media y dividiéndola por su
desviacién estandar.
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Figura 7: Evolucién de los primeros 15 tépicos detectado en los posts de APBR para el periodo que
va del 23 de julio de 2014 al 16 de diciembre de 2014.

Finalmente, resta ser mencionado que el valor éptimo a utilizar de i en los modelos de prediccién es
un parametro que debe optimizarse en base a experimentacion, lo cual hacemos de acuerdo con la
estructura de diseno experimental que presentamos a continuacién.

3.2. Diseno experimental

Puesto que esquemas del tipo de validacién cruzada alteran el orden de las observaciones y que en este
trabajo nos enfocamos en realizar predicciones sobre datos con estructura de series de tiempo, optamos
por utilizar otro método para validar y optimizar los parametros de nuestros modelos. Puntualmente
elegimos utilizar el esquema de VENTANAS CRECIENTES (véase [51]). El mismo sigue la siguiente
estructura: si se tiene a los datos en una matriz X € R"*™_ donde una de las columnas es la variable
a predecir en base al resto y cada fila representa las observaciones de un periodo de tiempo dado; se
divide a X en dos matrices X; y X2, donde la primera tendra las primeras n; filas de X y la segunda
tendra las tdltimas ng filas (con n; + no = n). Luego se entrena al modelo con las observaciones
contenidas en X; y se evalia al mismo con las primeras s filas de X5 (con s < ny). Una vez hecho
esto se extraen de Xs las s filas usadas para evaluar y se las incorpora a X7, pasando X; a tener s
observaciones adicionales y X5 a tener s observaciones menos, de modo que ny < 1148y ng < ng —s.
El proceso se repite hasta no quedar mas observaciones en X5. Una vez que todas las observaciones
originalmente pertenecientes a Xo fueron predichas, las métricas de performance del algoritmo se
calculan comparando las predicciones que se realizaron en este proceso para cada observacién de la
matriz X5 inicial con el valor que efectivamente tuvieron. Nétese que para aplicar este método uno
debe decidir de antemano cudntas observaciones se van a predecir por cada ventana (s) y el tamano
de total de observaciones a predecir (ng). La Figura [§] muestra un esquema del proceso descripto para
el caso en el cual el valor inicial de ng es igual a 4 * s.
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Figura 8: Esquema de ventanas crecientes.

Como se detallara mas adelante, todas las técnicas que empleamos en este trabajo para predecir retor-
nos de activos financieros deben calibrarse para que eventualmente el sistema tenga buenos resultados
en el conjunto de testeo. Por esto, el esquema general del experimento sigue la siguiente estructura:
para cada una de las acciones se divide a las observaciones en tres conjuntos de datos. Al primero
lo llamamos CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO, al segundo CONJUNTO DE VALIDACION y al tercero
CONJUNTO DE TESTEO. En una primera etapa, se prueban distintas variantes de los pardmetros sobre
los datos de entrenamiento, midiendo la performance del sistema sobre los datos pertenecientes al
conjunto de validacién y utilizando el esquema de ventanas crecientes. Hecho esto, se elige de todas
las corridas la que mejor desempeno tuvo y se toma a sus parametros como los “6ptimos”. En una
segunda etapa, se entrena al modelo con los datos pertenecientes a los conjuntos de entrenamiento
y validacién unidos y se evalia al mismo sobre los datos del conjunto de testeo (siempre haciendo
uso del esquema de ventanas crecientes). Para todos los experimentos presentados en este trabajo se
eligié un valor de s = 5 (lo que equivale a una semana de cotizaciones) y un valor de ny = 110 (lo que
equivale a aproximadamente cinco meses de cotizaciones), de modo que en cada corrida en evaluacién
o testeo se entrena 22 veces el sistemaF_gl La Figura @] refleja graficamente estas ideas para el caso en
el cual se tiene que tanto en validacién como en testeo se entrenan cuatro ventanas.

Conjunto de Entrenamiento | Conjunto de Validacidn Conjunto de Testeo
i Trval, [Vant | |
- -
S Trval, | val2 |
o = H
E | Trval, [ vaiz |
Ll TrVal, [ vai4
i TrTs, | | Ts, |
2 TrTs, | Ts, |
a‘al - H H
s | TrTs, | Ts, |
_| Tr'll's,, I | Ts,
ITiempn I

Figura 9: Diagrama de la metodologia usada para seleccionar parametros y testear el sistema.

15En este trabajo cuando nos referimos a “entrenar el modelo de prediccién con nuevos datos”, no nos referimos
linicamente a volver a entrenar los algoritmos de aprendizaje con observaciones adicionales. También implica volver a
realizar el armado de bolsas de palabras incluyendo los nuevos posts de los s nuevos dias que se incorporan a los datos
utilizados para entrenar los modelos y de este modo realizar de nuevo la factorizacién SVD. Si se hiciese una tnica vez
la factorizacién SVD con todos los datos del foro y luego en cada ventana se entrenaran los modelos con los tépicos
hallados en dicha descomposicién, se estaria incorporando informacién que no deberia haber sido vista al momento
de entrenar el modelo. Esto podria llevar a que se detecten tépicos futuros que no debieran conocerse al momento de
entrenar el modelo a evaluar, lo que potencialmente podria sesgar los resultados a favor del sistema.
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3.3. Estimacion utilizando unicamente informacion del foro

Con el objetivo de responder P1 entrenamos modelos que predicen el rendimiento que tendra una
accién en un dia t en base a la informacién contenida en los primeros h tépicos detectados por la
factorizaciéon SVDE Como texto de entrada a partir del cual generamos los tépicos asociados a cada
accién tomamos los posts escritos hasta el dia t (inclusive) del tema de la accién bajo andlisis. El
armado de la variable a predecir debe tener en cuenta que, tal como se menciond, resulta dificil definir
cudl es el precio diario representativo de una accién. En este trabajo seguimos a [51] en su estrategia de
utilizar como aproximacion del precio diario promedio de una accién a un estimador de “punto pivote”;
de este modo aproximamos el precio diario representativo de una acciéon como el promedio del precio
de apertura, precio maximo, precio minimo y precio de cierre de la acciéon para el dia en cuestién.
Se tiene asi que el retorno diario del activo bajo anélisis se define como la variaciéon porcentual de su
precio representativo diario, es decir:

_ ﬁt+1 - P,
P,

Tt

siendo P; el promedio de los cuatros precios mencionados de la accién en el dia t.

En lo referido al dia al que se imputa cada post, puesto que las acciones dejan de cotizar a las 17 hs.,
todos los posts que se realizan pasada esta hora se computan como del dia siguiente. Esto se hace
para de evitar que las predicciones se “contaminen” con informacién que no debiera estar disponible
si el sistema fuese implementado y llevado a la préctica.

Ridge Regression es la técnica que elegimos como modelo de aprendizaje automdatico a usar en
este experimento. La misma posee caracteristicas similares a la de regresion lineal por minimos cua-
drados ordinarios, con la salvedad de que permite penalizar la complejidad del modelo a través de un
pardametro de regularizacién. Dicho pardmetro penaliza en base al cuadrado de los coeficientes (salvo
la constante), de modo que cuando el valor de este pardmetro es positivo, estima modelos méas simples
que los que estimaria un modelo tipico de regresién lineal por minimos cuadradosﬂ En concreto, la
técnica de ridge regression busca obtener los valores de b y w que minimizan la siguiente expresién:

ni

J(w) =Y (b+w"z —r0)? + Mw/? (4)

t=1

Siendo en nuestro caso x; un vector que contiene los valores de las variables predictoras para el dia
i, ¢ el valor del retorno en el dia t, A el parametro de regularizaciéon, w un vector que contiene los
coeficientes a estimar asociados a las variables predictoras y b la constante del modelo.

Ridge regression tiene la ventaja de evitar el sobreajuste de los datos a través del pardmetro A,
garantizar que siempre exista una soluciéon al problema de minimizaciéon planteado y poder lidiar
con la presencia de variables explicativas correlacionadas. Esta técnica se encuentra extensamente
desarrollada en [2I]. En este trabajo utilizamos la implementacién de ridge regression de SCIKIT-
LEARN [40].

La Figura [I0] contiene un diagrama que permite visualizar los diferentes estados en que se encuentra
la informacién a lo largo del entrenamiento del sistema para cada accién. En la misma también se
visualiza en gris la secuencia de operaciones que se llevan adelante sobre la misma para finalmente
disponer de un modelo entrenado y de una serie de valores predichos. Nétese que todos estos pasos
son los que en este experimento se realizan al entrenar el sistema para una ventana adicional.

16Tal como se menciond en la Seccién y como se detallard al final de esta seccién, el valor concreto a usar de h
para cada accién se elige de manera experimental

17Con el fin de evitar problemas con la escala en que se encuentran las variable, tanto en este experimento como en el
siguiente todas las variables utilizadas como predictoras se escalan restdndole su media y dividiéndola por su desviacién
estdndar (ambas medidas calculadas sobre las observaciones utilizadas para entrenar el modelo).
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Figura 10: Diagrama de la estructura del sistema de prediccién propuesto cuando se utiliza sélo
informacion proveniente del foro para predecir el rendimiento diario de una accién.

Para evaluar la calidad de prediccion del sistema usamos dos métricas de uso estdndar en problemas
de regresién. Por un lado estudiaremos el valor del error cuadrético medio de la prediccién (RMSE
por sus siglas en inglés) y en segundo lugar observaremos el valor del indice de correlacién de Pearson
calculado a partir de la serie de retornos que efectivamente se observaron y la serie de retornos
predichos. En el mejor de los escenarios nuestro modelo debiera tener un valor bajo de RMSE y un
valor alto de indice de correlacién.

Finalmente, para cada accion se corrid el experimento, realizando una bisqueda de tipo GRID SEARCH
(véase [2]) sobre el pardmetro de regularizacién de ridge regression (\) y el nimero de componentes
de la descomposicién SVD truncada (k). Los valores para los cuales se validé el sistema fueron A €
{0, 0.001, 0.01, 0.1, 0.25, 0.50, 0.75, 1, 1.25, 1.5, 1.75, 2, 2.25, 2.5, 2.75, 3} y h € {10, 20, 30, 40, 50}.
Como mejores parametros elegimos aquellos utilizados por el modelo testeado sobre el conjunto de
validaciéon con menor RMSE.

3.3.1. Modelos rivales

El esquema propuesto plantea el problema de determinar qué se entiende por valor bajo o alto de
RMSE y del coeficiente de correlacién. Para abordarlo proponemos dos modelos rivales contra los
cuales comparamos los resultados obtenidos por el sistema. Vale la pena aclarar que aun cuando
ambos modelos rivales propuestos son de una gran simpleza, empiricamente son reconocidos por tener
un buen desempeno en series con caracteristicas como las analizadas (véase por ejemplo [12]).

En primer lugar comparamos los resultados obtenidos contra los que obtiene un modelo que predi-
ce, para cada dia perteneciente a la ventana de dias a predecir, un valor igual al promedio de los
rendimientos para el conjunto de entrenamiento. Denominamos a este modelo TRAINING AVERAGE.
Puntualmente predice de acuerdo a la siguiente expresién:

ni -
. k=1
7" = 5

== )

Esta metodologia de prediccién tiene la particularidad de no reaccionar de manera rapida a cambios
de comportamiento que puedan ocurrir en los rendimientos. Sin embargo, como se vera mas adelante,
tiene la caracteristica empirica de tener valores bajos de RMSE a costa de valores bajos o incluso
negativos del coeficiente de correlacién.

En segundo lugar proponemos también como modelo alternativo aquel que predice como rendimiento
de una accién para un dia determinado el que tuvo la accién en el dia previo. Denominamos a este
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modelo LAGGED RETURN, el cual predice de acuerdo a la siguiente expresion:

’ft = T¢—1 (6)

Al contrario del primer modelo propuesto, éste tiene un gran poder de adaptacién a cambios de
comportamiento que puedan ocurrir en los rendimiento pero, como también se verd mas adelante,
empiricamente esta metodologia tiene la particularidad de tener altos valores del coeficiente de corre-
lacion a costa de tener también altos valores de RMSE.

3.4. Estimacion anadiendo indicadores técnicos

Para intentar responder P2 replicamos modelos ampliamente desarrollados en la literatura de apren-
dizaje automadtico y vemos como se modifica la performance de los mismos cuando se les agrega
informacién proveniente de la interaccién de los participantes del foro en linea. Estos modelos se
caracterizan por utilizar indicadores técnicos como variables predictoras. Como se mencioné previa-
mente, los indicadores técnicos son medidas que se arman en base a datos pasados de cotizacion de las
acciones y que se presume dan indicios sobre el comportamiento futuro que tendré el retorno de una
accién. La Tabla [4] detalla qué indicadores técnicos utilizamos en nuestro sistema, junto a una breve
descripcién de qué intentan medir y referencias a trabajos previos en donde éstos fueron utilizados por
sistemas de aprendizaje automatico con resultados positivos y a los cuales se puede acudir a los fines
de ahondar en detalles[™] La eleccién de qué indicadores técnicos utilizar en nuestros modelos surge de
replicar los modelos presentados en [25]; trabajo en el que los autores afirman obtener resultados del
orden del 75 % de acierto en la direccién de la variacién del indice BIST 100 del la Bolsa de Istambul

(SB[

A los fines de visualizar el comportamiento de los indicadores técnicos en un caso concreto, la Figura
muestra para APBR c¢émo evolucionaron los indicadores técnicos presentados en la Tabla [ en el
periodo que va del 23 de julio de 2014 al 16 de diciembre de 2014.

18En caso de hacer referencia a [53] lo que se estd indicando es que para calcular dicho indicador se hizo uso de esta
libreria. En caso de no citar esta libreria el indicador se calculé tal cual figura en la primera referencia presentada.

19Debe mencionarse que estos resultados no son directamente comparables con los presentados en este trabajo. En
primer lugar porque las caracteristicas de los mercados difieren marcadamente. En segundo lugar porque en dicho
trabajo se utiliza un esquema de validacién y testeo distinto al de ventanas crecientes que aqui utilizamos.

24



Indicador técnico

Descripcién

Referencia

Simple 5-day moving ave-
rage (SMAS5)

Weighted 5-day moving
average (WMAS5)

Momentum

%K

%D

RSI (Relative Strength In-
dex)

MACD Signal (moving
average convergence diver-
gence)

William %R

A/D (Acumula-
tion/Distribution)

CCI (Commodity Channel
Index)

Media mévil simple con una ventana de 5 dias de la serie obtenida al
promediar por dia los precios de apertura, cierre, minimo y maximo
de la accién.

Media mévil ponderada con una ventana de 5 dias de la serie obtenida
al promediar por dia los precios de apertura, cierre, minimo y maximo
de la accién.

Indicador técnico simple que muestra la diferencia entre el precio de
cierre de hoy y el de n dias antes. En nuestro experimento fijamos
n=9.

Indicador técnico que compara el precio de cierre de una accién con
relacién al rango de variacién que el precio tuvo durante una ventana
de tiempo de n dias. En nuestro experimento fijamos n=14.

Media mévil de %K.

Indicador de impulso (momentum) que compara la magnitud de las
ganancias recientes con respecto a la pérdidas recientes en un intento
de determinar condiciones de “sobrecompra” o “sobreventa’ de un
activo.

Indicador de tendencia en el impulso (momentum) que refleja la rela-
cién entre dos medias méviles de los precios. Se calcula a partir de la
diferencia entre una media mévil exponencial de 26 dias y una media
movil exponencial de 12 dias.

Indicador de impulso (momentum) que mide la relacién entre el precio
de cierre de una accién y su precio maximo y minimo en una ventana
de tiempo de n dias. En nuestro experimento fijamos n=14 dias.

Indicador de impulso (momentum) que se enfoca en poner en contexto
el precio de cierre de la accién el dia ¢ — 1 con respecto al rango en
que varié el precio el dia t.

Indicador de oscilacién que busca cuantificar la relacién entre la media
moévil del precio de un activo y la desviacién normal respecto a dicha
media.

153, 25} 139]

153, 25} 139]

125} 139, 44

153, 25, [39]

[25, 139]

153, 25} 139]

Tabla 4: Indicadores técnicos utilizados en el experimento.
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Figura 11: Evolucién de los indicadores técnicos presentados en la Tabla [4 obtenidos de los precios
y volumen histéricos de APBR, para el periodo que va del 23 de julio de 2014 al 16 de diciembre de
2014.

Siguiendo también la literatura previa y en linea con el uso préactico que se hace de los indicadores
técnicos, en este experimento en vez de predecir el valor de r; nos enfocamos en predecir su direccién.
De esta manera el problema se reduce a un problema de clasificacién con clase binaria, la cual se
deriva de la siguiente expresién:

i >
re, = 1, siry >0 (1)

0, en caso contrario

Random Forest es la técnica que elegimos para predecir en este experimento. La misma consiste
en un modelo de ensamble en donde se entrenan sucesivos arboles de altura maxima con versiones
ligeramente perturbadas de los datos originales y en donde en cada corte se restringe la cantidad de
variables que se analizan. La perturbacién de los datos a utilizar consiste en que cada arbol adicional es
entrenado con una nueva muestra de observaciones obtenida a partir de realizar BOOTSTRAP sobre el
conjunto de datos original, algo que la técnica comparte con los modelos de BAGGING. La restriccién de
variables a analizar consiste en que los arboles al momento de buscar el mejor corte no pueden analizar
como candidatas a todas las variables del conjunto de datos, sino que sélo analizan una muestra de
variables elegidas al azar (las cuales difieren en cada corte). La decisién final de qué clase asignar a
cada observacion suele ser hecha por votacién simple entre los arboles. La probabilidad estimada de
una observacién para cada clase suele estimarse como la proporcién de los arboles entrenados que
asignaron a dicha observacién la clase cuya probabilidad se desea estimar. Para mayor detalle sobre
la técnica de random forest puede verse [21].

Debe mencionarse que elegimos esta técnica por tener la propiedad de detectar no linealidades (algo

que ya mencionamos que la literatura de prediccién de acciones reconoce como importante), tener
pocos parametros a optimizar, ser relativamente robusta a la eleccién de parametros equivocados y
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ser reconocida en la préctica por tener una buena performance en diversos problemas de clasificacion.
En este trabajo utilizamos la implementacién de random forest de SCIKIT-LEARN [40].

La Figura [12] contiene un diagrama que permite visualizar los diferentes estados en que se encuentra
la informacién a lo largo del entrenamiento del sistema para cada accién en el caso de que se utilicen
tantos los indicadores técnicos como la informacién proveniente del foro.

Calculo de retormos

diarios - -
Datos de Serie de tiempo de la
cotizaciones y variable dependiente
i iari Calculo de ]
voldmenes diarios indicadores técnicos - - Entrenamiento Modelo
Series de tiempo de del modelo entrenado

los indicadores
técnicos

Informacion cruda

de los foros Escrapeo y Bolsa de palabras por
preprocesamiento de dia

los datos del foro

Series de tiempo de
los tdpicos

Descomposicidn
en valores
singulares

Figura 12: Diagrama de la estructura del sistema de predicciéon propuesto cuando se incorporan indi-
cadores técnicos e informacién proveniente del foro para predecir la direccion del rendimiento diario
futuro de una accion.

Para evaluar la performance de los sistemas entrenados utilizamos dos métricas tipicas para medir
performance en clasificacién. En primer lugar medimos el desempernio de los clasificadores en términos
de ACCURACY, medida que se define como el porcentaje de observaciones que fueron correctamente
clasificadas. Puesto que esta medida puede presentar problemas si las clases se encuentran desbalan-
ceadas (algo que podria ocurrir si se produjesen rachas largas de rendimiento positivos o negativos),
también evaluamos la performance de los sistemas utilizando el drea bajo la curva ROC (AUC por sus
siglas en inglés). La curva ROC es una representacién grafica de la relacién de verdaderos positivos
frente a la relacién de falsos positivos para un sistema de clasificacién binario segun se varia el um-
bral de discriminacién. La medida AUC se calcula como el valor de la integral de esta curva. Ambas
medidas varian entre 0 y 1, siendo el desempeno del clasificador mejor mientras mayor valor asuman.
Para mayor referencia sobre estas medidas puede verse [2].

Como mejores parametros elegimos aquellos obtenidos por el modelo testeado sobre el conjunto de
validaciéon con mayor accuracy. Para cada accién se corrié el experimento detallado realizando una
busqueda de tipo grid search sobre los parametros que tradicionalmente se modifican en random forest:
la cantidad de arboles (ca) y la cantidad de variables analizadas en cada corte (va). A diferencia del
experimento presentado en la Seccion en este caso dejamos fijo el valor de h en 50 para todas las
corridas. Tomamos esta decisién porque random forest tiene la ventaja de ser relativamente inmune
a la introduccién de variables irrelevantes, motivo por el cual es frecuentemente usado para hacer
estudios de seleccién de atributos (véase por ejemplo [27]). Los valores para los cuales se validé el
sistema fueron ca € {750, 500, 250} y va € {15, 12, 9, 6, 3}{2—_(7]

20En el caso del sistema entrenado sélo con indicadores técnicos se tiene que valores de ca de 12 y 15 son mayores
a la cantidad de variables presentes en el conjunto de entrenamiento. Por dicho motivo no incorporamos pruebas con
estos valores de ca para dicha variante sistema.
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4. Resultados

4.1. Resultados obtenidos al utilizar inicamente informacion del foro

La Tabla [5] contiene los resultados obtenidos, tanto en el conjunto de validacién como en el de testeo,
tras entrenar modelos que intentan responder P1. Los resultados de los modelos que incorporan in-
formacion del foro los incluimos en la columna titutalada MESSAGE BOARD DATA. En dicha tabla se
presentan también los resultados obtenidos por los dos modelos rivales propuestos. Para cada modelo
y cada accién se presenta, tanto para validaciéon como para testeo, resultados en términos de RMSE y
coeficiente de correlacién. Adicionalmente se presenta el p-valor asociado al coeficiente de correlacién
obtenido. La Tabla [6] presenta los pardmetros seleccionados como los mejores en base el experimento
de grid search descripto en la Seccién [3.3

En cuanto a patrones generales de los modelos rivales, se observa que el modelo training average da
como resultados niveles bajos de RMSE; pero también bajos, o incluso negativos, del coeficiente de
correlacién entre los valores predichos y los valores a predecir. El modelo lagged return presenta la
situacion opuesta, con altos niveles de RMSE y también altos niveles del coeficiente de correlacién.
Puesto que tanto un bajo valor de RMSE y un alto nivel del coeficiente de correlacién son propiedades
deseables, estos resultados parecen indicar la existencia de un “trade-off” entre obtener un bajo RMSE
y obtener un alto coeficiente de correlacién.

Sistema de Prediccién
Training Average Lagged Return Message Board Data

Accién RMSE  pearson-p p-valor | RMSE pearson-p p-valor | RMSE pearson-p p-valor
Validacién
APBR 17,436 0,094 0,327 26,678 0,210 0,027 16,583 0,204 0,033
COME 13,633 -0,171 0,073 17,855 0,333 0,000 12,052 0,344 0,000
EDN 16,554 -0,149 0,120 26,943 0,184 0,054 16,327 0,131 0,173
ERAR 10,989 -0,132 0,169 13,927 0,361 0,000 10,453 0,214 0,025
GGAL 10,022 -0,152 0,114 15,432 0,228 0,017 10,073 -0,062 0,522
PAMP 12,730 -0,111 0,248 20,783 0,183 0,056 12,062 0,246 0,010
TS 4,570 0,072 0,456 4,924 0,429 0,000 4,327 0,300 0,001
YPFD 10,379 0,017 0,864 13,791 0,314 0,001 10,117 0,157 0,101

Testeo
APBR 15,261 -0,123 0,199 22,848 0,257 0,007 14,973 0,147 0,125
COME 6,973 -0,245 0,010 8,205 0,402 0,000 5,999 0,326 0,001
EDN 6,302 -0,147 0,125 8,220 0,342 0,000 6,138 0,227 0,017
ERAR 3,257 -0,303 0,001 3,458 0,471 0,000 3,085 0,216 0,024
GGAL 4,221 -0,270 0,004 5,559 0,337 0,000 4,145 0,241 0,011
PAMP 5,869 -0,221 0,020 7,715 0,329 0,000 6,304 0,316 0,001
TS 3,613 -0,178 0,063 5,877 0,207 0,030 3,452 0,205 0,032
YPFD 3,080 -0,228 0,017 3,999 0,402 0,000 3,045 0,109 0,259

Tabla 5: Resultados obtenidos sobre el conjunto de validacién y testeo para el modelo que predice el
rendimiento de una accién en base a los datos obtenidos del foro y para sus dos modelos rivales.

Cuando uno observa los resultados obtenidos por el modelo que utiliza como variables predictoras
unicamente la informacién proveniente del foro, lo primero que llama la atencién es que, tanto en
los resultados de validaciéon como en los resultados de testeo, el error cuadratico medio tiende a ser
menor que el de sus modelos rivales. Tests del tipo WILCOXON RANK-SUM TEST apareados y a una
cola (Véase [2]) entre los valores de RMSE obtenidos en cada accién por el sistema que sélo usa
informacioén del foro y sus dos modelos rivales indican que los mismos son significativamente menores
en términos estadisticos 2

21E] debate sobre cudndo usar tests estadisticos a una cola ya tiene larga data (véase por ejemplo [30, 45, [ 18]
6 [26]). Aun cuando estos tests tienen mayor poder estadistico que sus contrapartes a dos colas, el inconveniente que
los mismos acarrean radica en el hecho que al hacer un test a una cola se estd ignorando si existe un efecto significativo
en la direccién contrarfa a la que se estd testeando (lo que en determinados casos, en la mayoria de hecho, es algo no
deseable de ignorar). Sin embargo, histéricamente se han identificado y se ha debatido sobre situaciones en donde si se
considera apropiado su uso. En este trabajo seguimos la postura presentada en [45] que propone que los tests a una cola
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Accién A h
APBR 0.500 30
COME | 1,000 40
EDN 2.750 40
ERAR | 0,500 30
GGAL | 3,000 10
PAMP | 0,000 40
TS 0,001 30
YPFD | 1,250 50

Tabla 6: Parametros elegidos para los modelos que utilizan sélo datos del foro en base al experimento
de grid search descripto en [3.3

Para el caso del modelo training average, la prueba arroja el valor de W = 1, p < 0,0078 cuando se
evalda con los datos de validacién y W =7, p < 0,0742 cuando se evalia con los datos de testeo. Con
respecto al modelo lagged return, se tiene que en ambos casos la diferencia es significativa a mas del
1% (W =0, p < 0,0040 tanto en validacién como en testeo).

Cuando se analizan los resultados obtenidos para el coeficiente de correlacién, se observa que el modelo
que usa tépicos del foro tiene una performance superior al modelo training average tanto en validacion
(W =36, p < 0,0040) como en testeo (W = 36, p < 0,0040). Sin embargo, no encontramos evidencia
de una performance superior al modelo lagged return (W = 6, p > 0,9608 en validacién; W = 0,
p = 1 en testeo); de hecho, al comparar los resultados con este modelo, la evidencia indicarfa que la
performance es inferior en esta métrica.

Debe destacarse una particularidad de los resultados obtenidos: aunque lo usual es observar resultados
de testeo inferiores a los de validacién, la simple inspeccién de la Tabla [5] muestra que en general los
sistemas evaluados en este experimento evidenciaron una mejora en el periodo de testeo. Sin embargo,
estos resultados deben ser puestos en contexto dentro de las caracteristicas del problema de prediccion
abordado. Estos patrones distan de ser extranos cuando se tiene en cuenta que la variable que se intenta
predecir, el comportamiento del retorno diario de activos financieros, se caracteriza por la presencia
de quiebres estructurales y de no linealidades en su comportamiento (véase [12]). A su vez, ndtese
que los resultados obtenidos en testeo para los dos modelos rivales (los cuales no tienen pardmetros a
optimizar), parecieran indicar que durante el periodo de testeo el mercado presenté caracteristicas que
hicieron que la prediccion de los retornos fuese mas simple; siendo lo importante a destacar aqui que el
modelo que utiliza sélo los tépicos del foro logré también adaptarse y siguié manteniendo predicciones
superiores que las de sus modelos rivales en términos de RMSE.

4.1.1. Contenido semantico de los tépicos detectados

El hecho de que el modelo propuesto supere en términos de RMSE a sus dos modelos rivales y lo
haga teniendo buenos niveles de coeficiente de correlacién, parece indicar que efectivamente el sistema
capta informacién con contenido predictivo sobre los retornos diarios de las acciones. Aun asi, resulta
interesante analizar si este desempeno se debe a que el sistema efectivamente capta la presencia de

se usen sélo cuando se pueda responder convincentemente a las siguientes dos preguntas:
1. ;Por qué se espera o por qué es més interesante que los efectos se den en una direccién y no en otra?

2. (Por qué se trataria de igual manera un efecto grande en la direccién opuesta a la testeada que un efecto en
la direccién esperada que no sea estadisticamente significativo? Entendiendo por “trataria de igual manera” a
que si cualquiera de las dos situaciones se diese no se observarian modificaciones en las conclusiones del anélisis
estadistico y en las futuras lineas de trabajo del investigador.

Con respecto al primer punto, queda claro de las postulaciones de P1 y P2, que el interés de este trabajo radica en
estudiar si hay informacién til en los foros y si es ésta novedosa; es decir, si se encuentran efectos positivos al ser
incorporada en sistemas de prediccién (que es justamente lo que testeamos). Respecto al segundo punto, debe tenerse
en cuenta que obtener la informacién del foro es algo técnicamente costoso y que requiere de muchos recursos de cémputo,
tiempo y evaluacién; de modo que si el efecto de incluirla es nulo o no significativo en la direccién deseada, la mejor
decisién serfa no incluirla (por simple célculo de costo/beneficio). A su vez, esta es exactamente la misma decisién y
conclusién que se tomaria si el efecto fuese grande y significativo en la direccién opuesta a la testeada.

Finalmente, debe remarcarse que dadas las caractecteristicas del test utilizado, si el lector desea sacar sus conclusiones
considerando los resultados de los tests en su versiéon a dos colas, lo Uinico que debe hacer es multiplicar los p-valores
presentados por 2.
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tépicos latentes en los foros. La combinacién de descomposicién SVD y ridge regression nos permite
ahondar en este andlisis.

Como ya se menciond, la matriz V}, indica cudnto se asocia cada palabra a cada tépico. A su vez
los coeficientes 3; estimados por ridge regression sirven de guia para cuantificar cuanto influye en
la prediccion del retorno el tépico i. Teniendo esto en cuenta, y siguiendo la linea de visualizaciones
presentadas en [I5], en la Figurase muestra para cada accién analizada los tokens mas influyentes de
los topicos que més impactan en las regresiones estimadas en base a todos los datos de entrenamiento
y validacién. En concreto, siendo 3; el mayor coeficiente estimado en valor absoluto en la regresion,
se tiene que v; (la columna ¢ de la matriz V},) contiene las participaciones de las distintas palabras
del vocabulario en el tépico i. De este modo se grafican las palabras asociadas a los 40 elementos més
grandes en valor absoluto de v;. Para graficar las palabras se siguen las siguientes reglas: sea j el indice
de la palabra a graficar, si la misma influye positivamente en v; (o sea, si V,;; > 0) se la grafica con
color azul, si lo hace negativamente (o sea, si V,;; < 0) se la grafica con color rojo y el tamano de la
palabra se relaciona con el valor de |V;;;|. Esto se repite también para el tépico asociado al coeficiente
Bi con segundo valor absoluto mds grande y para el tépico asociado al coeficiente 3; con tercer valor
absoluto mas grande@

La Figura [I3| revela patrones sumamente interesantes en cuanto a interpretar a los tépicos detectados
como tépicos que efectivamente poseen un contenido semantico. En términos generales se puede ver
una fuerte presencia de emojis, destacdndose la influencia positiva de “:arriba:” (una flecha verde
apuntando hacia arriba) y “:2230:” (una cara sonriente con ojos que se mueven), asi como también
una influencia negativa de :abajo: (una flecha roja que apunta hacia abajo). También se observa la
presencia de palabras como “suba” y “baja” o “abajo”, las cuales se puede asumir que reflejan de
manera directa expectativas de los agentes.

Al hacer foco en particularidades que tienen algunas nubes de palabras se observan resultados sor-
prendentes. En el caso de APBR se puede ver que en el tépico asociado al mayor coeficiente figuran
en rojo las palabras “dilma” (nombre de pila de Dilma Rousseff, presidenta de Brasil) y “aecio”
(nombre de pila de Aécio Neves da Cunha, candidato a la presidencia de Brasil en 2014). El caso de
EDN (EDENOR) también es interesante, pues para la empresa que esta accién representa es de vital
importancia el comportamiento que el Gobierno Argentino tiene en cuanto a la regulacién y subsidio
de tarifas publicas. Esto se ve claramente reflejado en los tépicos visualizados; puntualmente, para
el topico asociado al mayor coeficiente, se puede ver que el mismo pierde influencia a medida que
en sus posts mas figuran las palabras “acuerdo” y “tarifas”, mientras que en el segundo tépico con
mayor coeficiente estimado en valor absoluto se ve que el mismo se desactiva méas cuando figuran las
palabras “subsidio”,“gobierno” y “tarifas”. También se ven patrones interesantes en los tépicos de
YPFD; puntualmente se ve que en el tépico asociado al mayor coeficiente figuran de manera positiva
las palabras “galuccio” (apellido de Miguel Galuccio, CEO de YPF), ‘vaca” y “muerta”, mientras que
figura de manera negativa “chevron” (debe tenerse presente que Vaca Muerta es la mayor formacién
conocida de shale en Argentina por la cual YPF firmé un acuerdo de explotacién de Chevron). El caso
de PAMP (PAaMPA ENERG{A), es particular, los primeros dos tépicos més influyentes parecen contener
las mismas 40 palabras mds importantes pero con influencia opuesta (y se encuentran asociados a
B; con valores sumamente altos), esto parece indicar que un andlisis correcto de los mismos debiera
enfocarse en la diferencia entre ambos vectores. Sin embargo puede verse que el tépico asociado al
tercer mayor coeficiente en valor absoluto posee un comportamiento menos extremo y mas acorde a
los observados en el resto de las acciones. Finalmente resulta muy interesante ver que tanto en las
nubes de palabras de PAMP figura la palabra “edn” como en la de EDN figura “pampa”, esto cobra
sentido cuando se considera que ambas son empresas orientadas el sector energético eléctrico.

22Puesto que en las regresiones se obtienen valores de ; menores a cero, cuando el coeficiente estimado es negativo,
para visualizarlo, se multiplica tanto al valor 8; como a su v; asociado por —1. Nétese que esto no cambia las predicciones
del modelo, pero permite interpretar mejor las visualizaciones.
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Figura 13: Estructura de los tépicos detectados como importantes en términos predictivos.
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4.2. Resultados obtenidos anadiendo indicadores técnicos

La Tabla [7] muestra los resultados obtenidos tanto en términos de accuracy como de AUC en el
experimento detallado en la Seccion Los resultados se muestran para el modelo que sélo usa
indicadores técnicos (“TI”) y para el modelo que incorpora también los componentes del foro (“T1 +
Topics”). Adicionalmente, y sélo a los fines de poner los resultados en contexto con los de la Seccién
también se presentan los resultados obtenidos por modelos base que siempre predicen la clase
mayoritaria observada en los datos de entrenamiento (“Majority Class”) y los resultados obtenidos al
entrenar el sistema propuesto utilizando unicamente los tépicos del foro como variables explicativas
(“Topics”). Las curvas a partir de las cuales se obtienen los valores de AUC reportados se presentan
en el apéndice La Tabla [8| presenta los pardametros seleccionados como los mejores en base el
experimento de grid search descripto en la Seccién

Sistema de Prediccién
Majority Class Topics TI TI + Topics

Accién Accuracy AUC Accuracy AUC Accuracy AUC Accuracy AUC
Validacién
APBR 0,445 0,475 0,591 0,648 0,609 0,633 0,655 0,665
COME 0,382 0,433 0,627 0,664 0,682 0,736 0,709 0,735
EDN 0,427 0,405 0,564 0,556 0,664 0,683 0,636 0,665
ERAR 0,527 0,500 0,591 0,583 0,636 0,649 0,709 0,738
GGAL 0,545 0,500 0,491 0,455 0,536 0,567 0,636 0,659
PAMP 0,555 0,500 0,609 0,603 0,627 0,659 0,691 0,711
TS 0,491 0,500 0,627 0,600 0,645 0,688 0,700 0,720
YPFD 0,564 0,500 0,555 0,553 0,682 0,742 0,736 0,755

Testeo
APBR 0,445 0,460 0,536 0,544 0,591 0,592 0,618 0,626
COME 0,491 0,500 0,555 0,578 0,591 0,664 0,664 0,703
EDN 0,555 0,500 0,545 0,579 0,591 0,610 0,600 0,635
ERAR 0,545 0,500 0,536 0,554 0,727 0,769 0,727 0,793
GGAL 0,518 0,500 0,536 0,576 0,627 0,656 0,664 0,721
PAMP 0,564 0,500 0,627 0,687 0,673 0,705 0,691 0,761
TS 0,518 0,500 0,545 0,587 0,527 0,592 0,518 0,592
YPFD 0,491 0,500 0,555 0,574 0,645 0,708 0,682 0,719

Tabla 7: Resultados obtenidos sobre el conjunto de validacién y testeo al predecir la direccién del
retorno de acciones en funcién del conjunto de variables predictoras utilizadas.

Antes de analizar los efectos que tiene incorporar los tépicos derivados del foro a modelos que predicen
Unicamente en base indicadores técnicos, y aun cuando no es el objetivo de este experimento, resulta
pertinente remarcar que los resultados obtenidos por el modelo que sélo predice en base a los topicos
permite llegar a una conclusién similar a la arribada en la Seccién [I1} los foros por si solos parecie-
ran poseer informacion con contenido predictivo en torno al rendimiento de las acciones. Cuando se
compara el modelo que sélo incorpora tépicos contra el modelo base de clase mayoritaria se ve que la
performance del modelo que sélo incorpora los tépicos es superior. Tests del tipo Wilcoxon rank-sum
apareados y a una cola, como los empleados en secciones anteriores, indican que la perfomance en
términos de accuracy del modelo que sélo incorpora informacion del foro es superior tanto en valida-
cién (W = 32, p < 0,0273) y testeo (W = 33, p < 0,0195). A una conclusién similar se arriba cuando
se evalia la performance en términos de AUC en validacién (W = 35, p < 0,0078) y testeo (W = 36,
p < 0,0039).

Para responder si la informacién encontrada es complementaria a la que se encuentra presente en
la evolucion del precio de las acciones, motivacién principal de este experimento, nos enfocamos en
analizar las diferencias observadas en la Tabla [7| para “TI” y “TI + Topics”. Cuando se analizan
los resultados obtenidos en términos de accuracy se tiene que, al incorporar los topicos detectados
en modelos que sélo predicen en base a indicadores técnicos, los resultados de validacién mejoran en
siete de las ocho acciones. Un test del tipo Wilcoxon rank-sum test apareado y a una cola indica la

23Puesto que los resultados del modelo “Majority Class” en ningin caso supera a los del azar en términos de AUC,
en dicha figura no se presentan las curvas correspondientes a este modelo base.
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existencia de un aumento estadisticamente significativo en la performance del modelo en validacién
cuando se incorporan los tépicos del foro a los indicadores técnicos (W = 35, p < 0,0078). Al analizar
los resultados obtenidos en los datos de testeo se observa una mejora en seis de las ocho acciones
analizadas, obteniéndose que el mismo test rechaza con una significancia inferior al 5% (W = 26,5,
p < 0,0234) la hipétesis nula de que el modelo que incorpora los tépicos de los foros a los indicadores
técnicos tenga menor o igual accuracy. Los resultados obtenidos en términos de AUC también son
alentadores, las pruebas de significancia estadistica indican que se rechaza que el modelo que incorpora
los indicadores técnicos los tépicos del foro tiene una performance igual o menor en términos de
AUC con respecto al modelo que sélo utiliza indicadores técnicos, esto se hace con una significancia
estadistica inferior al 5% en validacién (W = 32, p < 0,0273) e inferior al 1% en testeo (W = 36,
p < 0,0039).

Pardametros seleccionados por accién

Topics TI TI 4 Topics
Accién ca va ca va ca va
APBR 750 3 250 9 500 15
COME 750 3 750 3 500 9
EDN 500 3 750 3 500 6
ERAR 750 15 750 6 750 12
GGAL 750 12 500 6 250 9
PAMP 750 12 250 3 250 6
TS 750 6 500 3 500 12
YPFD 250 6 250 3 250 15

Tabla 8: Pardmetros elegidos en base el experimento de grid search descripto en

Finalmente, resulta oportuno recordar las observaciones de [35], en donde los autores afirman que
en sistemas que combinan informacién proveniente de texto con la prediccién de la direccién del
retorno de activos financieros suelen tener un nivel de accuracy de entre 50 % y 70 %. Aun cuando la
comparacion directa no es totalmente valida, pues nuestro sistema trabaja con datos diferentes a los
que los trabajos revisados en [35] trabajan, la evidencia parece indicar que los resultados obtenidos
por nuestros modelos son altamente competitivos.

4.2.1. Analisis de backtesting de los sistemas entrenados

Con el objetivo de cuantificar mejor los efectos encontrados, seguimos a [43] en su estrategia de evaluar
cudl hubiese sido el desempeno en términos econémicos de un sistema para un determinado periodo de
tiempo si se hubiesen seguido las recomendaciones de compra y venta sugeridas por el mismo (técnica
que se conoce como BACKTESTING). De este modo, cuando uno de los sistemas estudiados indica
que el retorno de la accién subird (bajard), tomamos como que estd sugiriendo operacién de compra
(venta). En este andlisis suponemos que en el mercado se pueden realizar tanto operaciones de compra
y posterior venta (long), que también se pueden realizar operaciones de venta corta (5h07“1f)|f|7 que por
operacién contraria a la del dia anterior se cobra una comisién del 0,7 % del valor transado y que en
cada periodo se compra o vende todo el capital. La idea de cobrar comisién sélo por operaciones que
son contrarias a la del dia anterior captura el hecho de que si una persona ayer compré un activo y
decide que hoy lo mejor es también comprar, no lo vendera inicamente para comprarlo al instante y
perder dinero en comisiones, sino que lo mantendra en su cartera.

La Figura [I4] muestra cémo hubiese evolucionado el rendimiento del capital invertido en el perfodo
de testeo si éste se hubiera invertido siguiendo tres estrategias diferentes: primero, usando el mejor
sistema encontrado en términos de accuracy en los datos de validacién que hace uso de indicadores
técnicos y tépicos derivados del foro (“Technical Indicators + Topics”); segundo, usando el mejor
sistema encontrado en términos de accuracy en los datos de validacion que hace uso sélo de indicadores
téenicos (“Technical Indicators”); tercero, siguiendo una estrategia de comprar en el primer perfodo
y vender en el ultimo (estrategia que se conoce como BUY AND HOLD).

La Figura [14] también muestra resultados positivos. En general el sistema que incorpora tépicos deri-

24Para ahondar en estos conceptos puede verse [20].
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vados del foro suele dominar al sistema que sélo predice en base a indicadores técnicos. Esto s6lo no
ocurre para el caso de TS (TENARIS), el cual ambos sistemas tienen mal desempeiio (siendo peor que
el de la estrategia de buy and hold). A su vez, se tiene que aun considerando costos de transaccién el
sistema, que incorpora tépicos del foro al final del periodo de testeo obtiene un desempeno superior al
de la estrategia de buy and hold en seis de las ocho acciones analizadas.
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Figura 14: Backtesting de distintas estrategias de trading sobre el conjunto de testeo
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5. Conclusiones

Entender y aprovechar la informacién disponible que se origina través de la interaccién entre personas
en ambitos online es un area de investigacion sumamente activa y valiosa. El presente trabajo ahonda
en esta temdtica, haciendo uso de datos no analizados con anterioridad y de técnicas avanzadas de
procesamiento de informacién no estructurada.

Al estudiar si efectivamente los datos de los foros online contienen o no informacién predictiva en
torno al rendimiento diario de una accién (P1), se encuentran resultados que indican que sf es posible
extraer dicha informacién. El modelo que predice retornos diarios de acciones unicamente en base a
tépicos automaéaticamente detectados de los foros obtiene resultados al nivel o incluso mejores a los de
dos modelos rivales propuestos.

Cuando se analiza si modelos de aprendizaje automatico basados en el uso de indicadores técnicos
mejoran su performance al incorporar como variables predictoras los tépicos detectados (P2) se obser-
va un patrén similar, obteniéndose resultados competitivos con los obtenidos por otros trabajos que
desarrollan sistemas con caracteristicas similares al nuestro. Tanto en términos de accuracy como de
AUC incorporar tépicos derivados del foro da lugar a una mejora por sobre los modelos que sélo usan
indicadores técnicos. Esto puede interpretarse como que los foros efectivamente estan reaccionando y
generando informacién 1til a los fines de predecir, y que esta informacion no estaria siendo captada
por los indicadores técnicos (al menos de manera réapida y directa). Al llevar adelante un anélisis de
backtesting sobre estos dos sistemas, se observan resultados similares: incorporar informacién prove-
niente del foro mejora la performance en términos de rendimiento obtenido por sobre el sistema base
que utiliza sélo indicadores técnicos.

Un resultado sumamente interesante de este trabajo es que la evidencia parece indicar que la me-
todologia propuesta para procesar la informacién del foro efectivamente detecta tépicos que poseen
contenido semdantico. Puntualmente se observa que existen tépicos que se activan o anulan en fun-
cién de la presencia o no de palabras que se asocian a conceptos que el saber comin y especializado
relaciona también con las empresas que las acciones analizadas representan. Por ejemplo, reaccionan
a nombres de politicos, nombres de CEOs de las empresas representadas, a la mencién de tarifas y
subsidios en empresas para las cuales la fijacién de tarifas se encuentra intervenida, a menciones de
empresas cercanas, entre otros. A esto se suma que los topicos también parecen verse activados por
lo que se intuye son manifestaciones directas de expectativas, como por ejemplo menciones de las
palabras arrriba, sube, abajo o baja. Finalmente, los resultados parecen también indicar que el uso de
emojis dista de ser trivial y a partir de su anédlisis se puede obtener informacién relevante.

Aun cuando en el presente trabajo se obtienen resultados alentadores, existe un amplio margen para
mejorar los mismos; pues las técnicas de procesamiento de textos, de deteccion de topicos, de clasifi-
cacién y de regresion utilizadas presentan un amplio conjunto de alternativas que podrian haber sido
elegidas (muchas de ellas mds modernas). En cuanto a procesamiento bésico de texto, nuestro andlisis
y normalizaciones son relativamente simples. El uso de técnicas como STEMMING, LEMMATIZATION,
PART-OF-SPEECH TAGGING, correccion de ortografia, identificacién de negaciones o una manipulacion
mas sofisticada de nimeros escritos podria generar mejores representaciones del texto que pudieran
ser aprovechadas de mejor manera por los algoritmos de deteccion de tépicos. Un camino interesante
a seguir para estos fines seria realizar el procesamiento del texto con Freeling ([38]), un TOOL-KIT de
herramientas de procesamiento del lenguaje natural que permitiria llevar adelante de manera simple
nuevas pruebas de normalizacion y enriquecimiento del texto.

En lo referido a deteccién de tépicos, usamos la combinacién de modelos de bolsas de palabras con
descomposicién SVD. Técnicas alternativas que podrian probarse son WORD2VEC ([32]) o LATENT
DIRICHLET ALLOCATION ([9]), las cuales son reconocidas por presentar muy buenos resultados en la
préactica, en particular al ser utilizadas sobre cuerpos de datos de gran volumen.

Adicionalmente, la literatura orientada a prediccion de retornos de acciones reconoce como técnicas
de alta performance en este dominio a modelos de redes neuronales y de SUPPORT VECTOR MACHI-
NES. De este modo, un camino a seguir para potencialmente mejorar los resultados obtenidos seria
desarrollar sistemas que utilicen estas técnicas en lugar de utilizar random forest.
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Otro camino no explorado en este trabajo consistiria en aprovechar mejor los datos recolectados del
foro, por ejemplo identificando participantes claves y enfocdndonos en sus posts, detectando redes de
participantes obtenidas a partir de cémo los mismos se citan o aprovechando mejor temas del foro que
no son los de la accién analizada pero que podrian contener informacién sobre expectativas en torno a
la economia y politica en general (por ejemplo el tema “Actualidad y Politica” o el tema “MERVAL”).

Finalmente, teniendo en cuenta la posible presencia de colinealidad en el comportamiento de los
precios de las acciones analizadas, para reforzar las conclusiones aqui obtenidas y dar mayores indicios
de validez externa a las mismas, seria interesante replicar los resultados aqui obtenidos analizando
un conjunto mas amplio de acciones o analizando comportamiento de acciones y foros online de otros
paises.
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Anexos

A. Curvas ROC de las cuales surgen los valores de AUC re-
portados en la Seccién

Las siguientes figuras muestran, tanto para validacién como para testeo, las curvas ROC a partir de
las cuales se obtienen los valores de AUC reportados en la Tabla [7]
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Figura 15: Curvas ROC obtenidas sobre los datos de validacién.
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