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En este articulo se resalta la creciente popularidad
del aprendizaje automatico (ML) en el estudio

de las finanzas, destacando sus aplicaciones

para interpretar mercados y predecir variables a
partir de grandes volimenes de datos. Se resalta
la eficacia de los algoritmos de procesamiento

de lenguaje natural (NLP) para analizar datos no
estructurados, lo que ofrece perspectivas valiosas
sobre tendencias de mercado, gestion de riesgos,

y estrategias de inversion.
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INTRODUCCION

El analisis financiero experimenta una revolucién, ca-
talizada por las herramientas del aprendizaje auto-
matico (machine learning, ML), una rama de la inte-
ligencia artificial. En este campo de las finanzas, los
algoritmos de ML cobran cada vez mayor relevancia
para descifrar las condiciones de mercado, predecir
variables econdmicas y optimizar estrategias de in-
version, aprovechando grandes volumenes de datos.

Los mercados destacan por reaccionar frecuente-
mente a la informaciéon difundida a través de redes
sociales, articulos periodisticos y las opiniones o dis-
cursos de personalidades influyentes. La industria fi-
nanciera muestra un creciente interés en este tipo de
fuentes de datos alternativas que difieren significati-
vamente de las fuentes de informacioén tradicionales,
tales como precios de acciones, indicadores macro-
econémicos y ratios financieros. Estos datos alterna-
tivos, frecuentemente no numéricos y no estructura-
dos, presentan retos estadisticos singulares.

En el caso de los algoritmos de ML, particularmen-
te aquellos dedicados al procesamiento de lenguaje
natural (NLP, segun sus siglas en inglés), estos resul-
tan eficientes en el analisis de estas fuentes, ofrecien-
do perspectivas significativas sobre las tendencias del
mercado, la gestién de riesgos y las oportunidades de
inversion. En efecto, la literatura evidencia un crecien-
te interés en las aplicaciones del aprendizaje automa-
tico en el &mbito financiero. En el Grafico 1 se mues-
tra la evolucion del numero de articulos académicos
publicados desde el afno 2000 hasta la actualidad. Los
filtros y criterios para contabilizar las publicaciones se
basaron en los propuestos por Goodell et al. (2021)".

MACHINE LEARNING PARA EL ANALISIS DE DATOS
La inteligencia artificial (IA) se basa en la premisa de
que cualquier aspecto del aprendizaje humano puede
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ser descrito con suficiente precision para ser even-
tualmente emulado por maquinas (McCarthy et al.,
2006). Con el pasar de los afios, la IA ha evolucio-
nado hacia un campo de investigacién dedicado a
permitir que las maquinas manejen problemas com-
plejos que anteriormente eran reservados solo para
los humanos.

En especifico, el ML es una manifestacién concre-
ta de que la IA desarrolla técnicas que permiten a las
maquinas, mediante algoritmos, reconocer patrones
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NOTA: ELABORADO A PARTIR DE LA METODOLOGIA USADA POR GOODELL ET AL. (2021).

1 Selimitd la busqueda a revistas académicas (1/02 dentro de las categorias de Economics, Econometrics and Finance; Social Sciences; y Business, Management and Accounting.
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Pasos para el analisis de datos usando ML

(1) Recoleccion
de datos

(6) Evaluacion y
monitoreo

(5) Seleccion del
modelo

(2) Limpieza y
procesamiento

(3) Seleccion de
caracteristicas

(4) Division de la
muestra

en un conjunto de datos. Esto ha revolucionado el
enfoque con el que se procesan, analizan y formulan
predicciones. Histéricamente, el analisis financiero se
basaba en gran medida en datos numéricos, pero con
el crecimiento de las fuentes de datos digitales, ha
habido un cambio de paradigma hacia el analisis de
otros tipos de datos.

El Grafico 2 muestra el procedimiento que emplea
el ML para el andlisis de datos. El caso mas repre-
sentativo de las ventajas de estos algoritmos puede
ser el uso de datos de texto. Por ejemplo, para una
empresa que va a desarrollar un nuevo e innovador
producto le resultaria Gtil tener un modelo capaz de
reconocer patrones que indiquen si es que la infor-
macién publicada en relacién con ese nuevo produc-
to es, en promedio, favorable o desfavorable.

El primer paso es la recoleccion de datos. En
este caso consistird en recopilar fuentes de informa-
cién (noticias, publicaciones en redes sociales, repor-
tes financieros, minutas, etc.). Incluso las declaracio-
nes o comentarios del CEO de la empresa pueden
impactar en el precio de la accion. Por ejemplo, “La
empresa anuncia un nuevo e innovador Smartphone
con Tecnologia 5G, jy espera que aumenten sus ven-
tas significativamente!” es un encabezado potencial-
mente relevante.

El siguiente paso corresponde al procesamiento
de los datos, para lo cual se realiza una limpieza
del texto (data cleansing), donde se eliminan carac-
teres especiales (signos de exclamacion o espacios en
blanco) u otros que no brinden informacion util (stop
words como “la”, "y"). Las técnicas de NLP como
la tokenizacion y derivacion permiten estructurar tex-
tos. La tokenizacién consiste en dividir el encabezado
en palabras (tokens), mientras que la derivacién las
reduce a su forma base (“innovador” deriva de “in-
novar”). Si dos o mas palabras tienen un significado
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conjunto y el orden importa, deberian ser considera-
das como un solo token (denominados n-grams). Por
ejemplo, “aumentar” y “ventas” dan informacion
mas precisa al estar juntas: “aumentar_ventas”. De
este modo, el encabezado original se ha descompues-
to en sus elementos clave: “innovar”, “smartphone”,
“5G"”, "aumentar_ventas”. Este proceso se replica
para cada texto dentro de la base de datos (donde
cada documento es una observacion).

El tercer paso es la seleccion de caracteristicas
(feature selection). Esta implica convertir datos “cru-
dos” en un formato mas adecuado que los modelos
puedan interpretar y utilizar. Uno de los métodos mas
usados en este contexto es el TF-IDF (term frequen-
cy — inverse document frequency), que combina dos
métricas:

¢ Frecuencia de término (TF): mide la relevancia
de un token en un documento “j"”.

¢ Frecuencia inversa de documento (IDF): evalla
la importancia del token “i" en el total de docu-

mentos (N).
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El TF-IDF transforma el texto en una matriz en
la que cada fila representa una observacion y cada
columna representa un token. Los valores de TF-IDF
indican la relevancia de cada palabra para cada docu-
mento, dando menos peso a las palabras comunes y
mas a las palabras distintivas. Esta representacion es



extremadamente Util, ya que permite a los modelos
de aprendizaje automatico identificar y utilizar las ca-
racteristicas mas significativas de los datos de texto.

El cuarto paso involucra segmentar la muestra
en dos subconjuntos. Por un lado, la muestra de en-
trenamiento (training sample) se utiliza para ense-
Aar al modelo. Es aqui donde el modelo aprende a
identificar patrones, correlaciones y tendencias en los
datos, a partir de los cuales luego podra ajustar sus
pardmetros y minimizar el error entre las prediccio-
nes?. Por otro lado, la muestra de prueba (test sam-
ple) ofrece una evaluacion final y objetiva del ren-
dimiento del modelo. Esta etapa es importante para
evaluar el desempeno de nuestro modelo para datos
nuevos (out-of-sample). Es crucial que el modelo no
haya tenido acceso a estos datos durante las fases
de entrenamiento y validacién. En nuestro ejemplo,
la muestra de entrenamiento se puede componer de
noticias publicadas desde 2020 hasta 2022 y, una vez
desarrollado el modelo, se puede evaluar sus predic-
ciones usando datos nuevos a partir de 2022.

Después, se procede con la eleccion del mode-
lo. Una técnica popular es la de maquina de vectores
de soporte (Support Vector Machines, SVM), (til para
clasificar textos en categorias (bullish o bearish, haw-
kish o dovish, etc.). En este caso, el SVM puede dividir
la informacion en categorias como buenas o malas, y
se espera gque noticias clasificadas como buenas (ma-
las) tengan un impacto positivo (negativo) en los pre-
cios. El Cuadro 1 muestra un ejemplo de clasificacion
automatica de textos.

Finalmente, existen distintas métricas para eva-
luar el desempeino de los modelos de ML (CFA
Institute, 2023). Algunas métricas a considerar son:

CUADRO 1

* Precision (precision). De todos los textos clasi-
ficados como positivos, ;cuéntos son realmente
positivos? Minimiza los falsos positivos (error tipo
1.

¢ Sensibilidad (recall). De todos los textos real-
mente positivos, icuantos se identificaron correc-
tamente? Minimiza los falsos negativos (error tipo
).

e Exactitud (accuracy). Proporcion total de predic-
ciones correctas que se emplea cuando las catego-
rias son equilibradas. Por ejemplo, la proporcién
de noticias positivas y negativas en toda la mues-
tra es aproximadamente la misma.

En este Ultimo paso también es importante mo-
nitorear y actualizar constantemente el mode-
lo para adaptarse a nuevas condiciones de mer-
cado y datos. Conforme pase el tiempo, los datos
nuevos pasaran a formar parte de la muestra de
entrenamiento, lo que permitird que el modelo in-
corpore esa informaciéon, aprenda, ajuste sus pa-
rdmetros y, Ultimamente, mejore sus predicciones
futuras.

MACHINE LEARNING EN LA LITERATURA FINANCIERA
Los algoritmos de ML permiten un analisis mas com-
pleto y rapido, lo que resulta Util especialmente en
mercados volatiles, donde mantenerse al tanto de las
tendencias puede marcar una diferencia significativa.
El campo de investigacion del ML estd enfocado en
sus aplicaciones al analisis técnico y fundamental (Nti
et al., 2019), predicciones macroecondmicas (Kuriha-
ra y Fukushima, 2019), analisis de sentimiento (Bollen
etal., 2011), entre otros. El Grafico 3 muestra los en-

Ejemplos de clasificacion automatica del sentimiento de textos

Sentence Sentiment

Profit before taxes decreased by 9% to EUR 187,8 mn in the first nine months of 2008, compared to EUR 207.1 mn a year earlier. negative
Profit before taxes decreased to EUR 31.6 mn from EUR 50.0 mn the year before. negative
Profit before taxes was EUR 4,0 mn, down from EUR 4.9 mn. negative
The company's profit before taxes fell to EUR 21.1 mn in the third quarter of 2008, compared to EUR 35.8 mn in the corresponding period in T
2007.

In August-October 2010, the company's result before taxes totalled EUR 9.6 mn, up from EUR 0.5 mn in the corresponding period in 2009. positive
Finnish Bore that is owned by the Rettig family has grown recently through the acquisition of smaller shipping companies. positive
The plan is estimated to generate some EUR 5 million (USD 6.5 m) in cost savings on an annual basis. positive
Finnish pharmaceuticals company Orion reports profit before taxes of EUR 70.0 mn in the third quarter of 2010 up from EUR 54,9 mn in the ”
corresponding period in 2009. positive
Finnish Sampo Bank, of Danish Danske Bank group, reports profit before taxes of EUR 152.3 mn in 2010, up from EUR 32.7 mn in 2009. positive

FUENTE: CFA INSTITUTE (2023).

2 También se puede definir una submuestra de validacion, que ayuda a prevenir el problema de sobreajuste (overfitting) a los datos de entrenamiento, que ocurre
cuando un modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento y no generaliza bien nuevos datos.
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Enfoques de investigacion mas frecuentes del ML en finanzas
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foques de investigacion mas prolificos en este campo,
al igual que su evolucién en los Ultimos afos.

El andlisis de sentimiento implica la identificacién
y la medicion de estados afectivos (emociones) a par-
tir de fuentes de texto. La economia del comporta-
miento sugiere que las emociones pueden afectar la
toma de decisiones de los agentes, en algunos casos
de manera significativa. Bollen et al. (2011) cuantifi-
can el estado de animo del mercado, basandose en
publicaciones de X (Twitter), y evalGan su correlacion
con el indice Dow Jones (DJIA). Para su andlisis, com-
paran dos algoritmos?® y hallan que cambios en el sen-
timiento asociados a un estado de tranquilidad en el
mercado predicen los retornos de hasta los siguientes
cuatro dias con una exactitud del 87,6 por ciento.

En cuanto a los métodos utilizados para evaluar y
predecir el comportamiento de los mercados finan-
cieros, destacan el analisis técnico y fundamental. El
primero se basa en el estudio de los movimientos de
precios histéricos para identificar patrones, mientras
que el segundo, en el valor intrinseco de una empresa
al analizar sus fundamentos. Nti et al. (2019) realiza-
ron una revision sistematica de mas de 100 trabajos
de investigacion donde se emplea alguna aplicacion
del ML para predecir el mercado de acciones. Sus re-
sultados revelaron que alrededor del 66 por ciento
de los documentos revisados se basaron en analisis
técnico, mientras que un 11 por ciento lo combina-
ron también con andlisis fundamental. Ademas, ellos
identificaron que los algoritmos mas utilizados para
predecir el comportamiento del mercado financiero
fueron el SVM y las redes neuronales artificiales (arti-
ficial neural networks, ANN)*.

CONCLUSION

El uso del aprendizaje automatico representa un cam-
bio significativo en cdmo se analizan y se toman de-
cisiones en los mercados financieros. La capacidad de
procesar y analizar grandes conjuntos de datos, inclu-
yendo informacion no estructurada como textos, ha
abierto nuevas oportunidades para la predicciéon y op-
timizacion en el ambito financiero. Con la evolucion
continua de estas tecnologias, es esencial mantener
una actualizacion constante de los modelos para re-
flejar las cambiantes dindmicas de los mercados. El
futuro del analisis financiero, cada vez mas integrado
con el ML, promete una comprension mas profunda
y una toma de decisiones méas informada y efectiva.
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4 Modelos computacionales inspirados en la estructura y funcionamiento del cerebro humano. Se utilizan para realizar tareas complejas de reconocimiento de

patrones y procesamiento de datos.
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