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Resumen

Existen multiples escenarios que resultan propicios para
desarrollar e implementar técnicas de Machine Learning
para detectar cdmo las noticias del ambito de las finanzas
impactan en los mercados y en el proceso de toma de
decisiones cuando se trata de comprar o vender una accion u
otro titulo financiero. En las ultimas décadas, se ha
estudiado como el Andlisis de Sentimiento basado en
lexicones en combinacién con técnicas de Machine Learning
puede ser utilizado para implementar estrategias de Trading
Algoritmico. El presente trabajo tiene como objetivo mostrar
que un lexicon de dominio especifico especialmente
disefiado por expertos en el area de finanzas (FSAL) obtiene
mejores resultados que un lexicon de propdsitos generales
(SDAL). En primer lugar presentamos un “lexicon a
medida”, en segundo lugar, mostramos, en base al
experimento llevado a cabo, que nuestro lexicon supera los
resultados obtenidos en comparacion a los resultados de un
lexicon de propositos generales aplicado sobre un corpus
compuesto por tweets previamente clasificado de manera
colaborativa por expertos en finanzas. Nuestro enfoque
metodoldgico se basa en una perspectiva hibrida donde se
combina el uso de un lexicon a medida con estrategias de
aprendizaje supervisado. Finalmente, presentamos algunas
conclusiones preliminares y consideraciones sobre trabajos
futuros.
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Introduccion

En la Gltima década la tecnologia ha revolucionado los
mercados financieros, un ejemplo de ello es el Trading
Algoritmico, comunmente definido como el empleo de
algoritmos computacionales que automatizan ciertas
decisiones de trading, cargan ordenes y las administran
luego de ser enviadas al Mercado. Esta tecnologia
representaba al 2009 el 73% de las operaciones de
trading diario en el mercado de EE.UU 0. Existen
diferentes tipos de algoritmos que codifican distintos
tipos de estrategias, muchas de ellas basadas en
andlisis fundamental, andlisis técnico e incluso
metodologias mas modernas como High Frequency
Trading (HFT). En afios recientes se ha mostrado un
especial interés en el andlisis de noticias financieras

[1, 2, 3, 5, 8, 15, 19, 21, 24, 29] con diversos
propdsitos. Asi, surge una nueva aproximacion para la
interpretacion de estas noticias, esto es comprender la
forma en que el tono o “sentimiento” de una noticia
financiera impacta en los mercados y en el proceso de
toma de decisiones cuando se trata de comprar o
vender una accion u otro titulo financiero, o en otras
palabras, como un inversor reacciona ante las noticias
y como esas noticias se correlacionan con los precios
del instrumento.

Nuestro trabajo se centra en el Analisis de

Sentimiento  desde una  perspectiva  hibrida,
combinando el uso de un lexicon a medida con el uso
de una estrategia de aprendizaje supervisado. En este
método se utilizan diccionarios que describen la
orientacion semantica o polaridad (positiva o negativa)
de la palabra. Sobre este diccionario se realizan
calculos mediante algoritmos computaciones de
clasificacion utilizando técnicas de Machine Learning
para obtener la orientacion del texto completo en base
a la polaridad de las palabras incluidas en el
mencionado diccionario [22,32].
El proposito aqui es presentar un lexicon disefiado
dentro del dominio especifico de las finanzas para
Anélisis de Sentimiento en Espafiol, a la vez que
focalizarnos a nivel experimental y problematizar que
un lexicén de terminologia especifica (FSAL) obtiene
mejores resultados al compararlo con un lexicon de
términos generales en espafiol (SDAL) cuando son
aplicados a tweets referidos al mercado financiero en
Argentina tomando como metodologia la perspectiva
hibrida. En primer lugar, en este estudio, nos
referiremos a una aproximacion general sobre Analisis
de Sentimiento y sus aplicaciones en diferentes areas,
principalmente discutiremos su rol en relacién al
Trading Algoritmico. En segundo lugar, proponemos y
evaluamos un lexicon desarrollado a medida que
apunta al mercado financiero de habla hispana en
Argentina. Hacia el final dedicaremos una seccion
para describir trabajos futuros.



1. Consideraciones generales sobre Analisis de
Sentimiento

Analisis de Sentimiento (SA) también conocido como
Mineria de Opinion ha sido considerado como un caso
especial del Procesamiento del Lenguaje Natural
(NLP) ya que esta estrechamente relacionado con el
analisis semantico, semantica léxica, desambiaguacion
de palabras, extraccién de informacion y anélisis del
discurso [3,14]. Dada la importancia de la opinion
pUblica y su impacto en la esfera politica, social y
econémica, en la actualidad, tanto organizaciones
gubernamentales, entidades privadas, financieras como
el area de negocios se han centrado en las
aplicaciones de SA. Asi, identificar el tono “positivo”
o “negativo” de un enunciado mediante un algoritmo
se ha convertido en un tema crucial no s6lo en el &rea
de investigacion sino también ha contribuido a
redisefiar los negocios o modificar las tendencias en la
vida social y politica. Un ejemplo son las mediciones
de intencién de voto en EE.UU. e Inglaterra, que
analizaban el sentimiento sobre la opinion de los
candidatos por parte de los usuarios de las redes
sociales, pudieron predecir con buenos niveles de
certeza el resultado de las elecciones [25]. Una
aplicacion que nos interesa, en especial, y que ha
motivado nuestra investigacién refiere al mercado de
valores, como el caso de la identificacion de opiniones
negativas y positivas en Twitter para predecir el
movimiento de los indices en Wall Street, como DJ,
S&P y NASDAQ [30, 31].

Ahora bien, es preciso mencionar que, por razones
metodoldgicas que hacen al presente estudio, existen
dos grandes enfoques de Andlisis de Sentimiento. Por
un lado, aquellos basados en lexicones que calculan la
orientacion semantica de un texto a partir de palabras
o frases presentes en el mismo, las cuales han sido
clasificadas de antemano. Por el otro, los centrados en
aprendizaje supervisado que utilizan clasificadores
entrenados a partir de textos previamente clasificados
[22, 32]. De modo que, a efectos de desarrollar nuestro
experimento consideramos fundamental integrar los
enfoques anteriores en lo que se denomina estrategia
hibrida. Asi, hemos adoptado la aproximacion de
combinar un lexicén a medida, dependiente del
dominio de las finanzas, cuyas palabras son
indicadores de sentimiento extraidas de las opiniones
de usuarios en las redes sociales, en este caso Twitter,
y que su vez expresan la polaridad (positiva/negativa)
contextual de estos enunciados, y técnicas de Machine
Learning con algoritmos de clasificacion para crear un
modelo supervisado en el dominio especifico.
Ademas, es importante destacar, con respecto a los
lexicones, que si bien hay varias opciones en Inglés,
siendo SentiWordNet [7] y LIWC [23] los mas
populares, para otros idiomas— el Espafiol en

particular— las opciones son pocas. Como ejemplo de
este Gltimo se cuenta con el Spanish DAL [20], un
lexicon de propoésito general para el analisis de
sentimiento de textos en Espafiol, que consiste en la
réplica del Modelo de Whissell [26, 27]para la
clasificacion de palabras y textos en tres dimensiones:
nivel de agrado, activacion (activo/pasivo),
imaginabilidad (pleasantness, activation, imagination).
Por esto se ha decidido disefiar un lexicén de términos
especializados—a medida— para el area de finanzas y
en particular para el Mercado de Valores de Argentina
y que constituye el tema central de nuestra
investigacion.

2. Analisis de Sentimiento y su relacién con el
Trading Algoritmico

El trading algoritmico, esto es, la carga de 6rdenes de
compra/venta de titulos financieros en los mercados de
manera automatica mediante algoritmos
computacionales, representa un alto volumen del
trading diario, calculandose en aproximadamente el
75% en los mercados mas importantes del mundo. La
velocidad con la que un algoritmo reacciona frente a
un indicador técnico, ante un patrén encontrado, y el
gran volumen de datos y célculos, que este tipo de
programas son capaces de procesar en tiempo real,
superan de manera significativa la capacidad de
reaccion de un humano frente a estas variables. Una de
las ventajas mas notables se presenta cuando un
algoritmo es capaz de detectar e interpretar una noticia
0 acontecimiento en el mismo instante que se esta
produciendo y asi conocer su correlacion con los
movimientos de precios con el mercado de valores.

El ejemplo mas reciente del potencial de Analisis de
Sentimiento en trading algoritmico se present6 cuando
un grupo de piratas informaticos se apoderé de la
cuenta de Twitter de Associated Press (@AP) donde
se informaba de la explosion de dos bombas en la
Casa Blanca. En ese preciso momento diversos
algoritmos pudieron interpretar la seméntica de dicho
enunciado y comenzaron a vender diferentes titulos
financieros provocando pérdidas considerables?.
Ahora bien, para que esto suceda, los algoritmos
basados en Analisis de Sentimiento deben poder
monitorear noticias en tiempo real, determinar si
tienen una polaridad positiva o negativa y establecer
como repercuten las mismas en el Mercado de
Valores. Con toda esa informacién deben tener la
capacidad de tomar una decisién de compra/venta de
un titulo y enviarla automaticamente al mercado.

Moore, H. and D. Roberts (2013). AP Twitterhack causes panic in
Wall Street and sends Dow plunging. The Guardian Online, UK.
http://www.theguardian.com/business/2013/apr/23/ap-tweet-hack-
wall-street-freefall - Gltimo acceso 2015/11/1



En relacion con esta temética, los mercados
argentinos ya han comenzado a mostrar un especial
interés en materia de Trading Algoritmico,
particularmente en el Mercado de Valores de Buenos
Aires (MERVAL) y otros mercados como el Mercado
Argentino de Valores (MAV) o el Mercado de Futuros
(ROFEX). Razén por la cual, resulta fundamental
combinar estas estrategias para el analisis de noticias
financieras utilizando, como se ha mencionado
técnicas de SA y TA para poder predecir las
reacciones de las opiniones de los usuarios de las
cuentas de Twitter y su impacto en el Mercado, es
decir, en un contexto situacional especifico.

3. Lexicén a medida

Observemos ahora el siguiente texto extraido de
distintas fuentes periodisticas nacionales, el cual
desperté  reacciones negativas en el publico
consumidor:

“YPF aumento el precio de la nafta en un 4,5%"”

Al analizar las opiniones o reacciones —posts en
Twitter— desde diferentes contextos situacionales, se
pudo detectar que imprimian un impacto diferente en
los resultados. Por un lado, consideradas desde un
contexto politico y socio-cultural, se observd un alto
indice de sentimiento negativo, el cual surgi6 del
estudio de la composicion semantica referida al
aumento de precio al publico consumidor, aun cuando
el valor de las acciones de YPF ese mismo dia subi6
considerablemente, representando un efecto positivo
para los inversores. Ahora bien, para estas mismas
opiniones analizadas desde otro contexto mas
especifico, esto es, desde el mundo de las finanzas y
mercados, y de acuerdo con los especialistas en esta
materia, otra posible interpretacion admitiria que si
bien el sentimiento “popular” sobre esa noticia fue
negativo, la repercusion en el Mercado de Valores fue
altamente positiva ya que si aumenta el precio de la
nafta, se espera que YPF aumente sus ingresos, por lo
cual las acciones que cotizan en el mercado aumentan
su valor.

Otro ejemplo interesante, se manifiesta en el titular
a continuacion:

“Espectacular  éxito del Gobierno en el

allanamiento de las cuevas financieras para bajar

el dolar Blue”
Claramente, esta frase tiene una estructura semantica
positiva facilmente detectable por cualquier algoritmo,
aunque la repercusion en el mercado fue
sensiblemente negativa. Aqui operaria el mismo
principio de andlisis mencionado con anterioridad, por
lo cual podemos decir que la tendencia “positiva” o
“negativa” de un texto ademas de depender del estudio
semantico es contextualmente dependiente.

Dada entonces las caracteristicas en los textos, los
contextos en los que la noticia y comentarios se

generan, la repercusion sea esta positiva 0 negativa,
entre otros factores, y debido a que el mundo de las
Finanzas posee un lenguaje técnico muy especifico vy,
tanto la interpretacion como la clasificacion de las
noticias en positivas o negativas debe ser analizada por
expertos en la materia, el Trading Algoritmico basado
en Analisis de Sentimiento en nuestro modelo sienta
sus bases en un lexicdn compuesto por un diccionario
de palabras financieras especificas para el mercado
Argentino disefiado por especialistas en Lingdistica y
Analisis del Discurso 'y un corpus de noticias
clasificadas por analistas financieros, economistas,
expertos en politica econémica, entre otros.

3.1. Caracteristicas del Lexicon

Como primer paso en la construccion de nuestro
lexicon, se extraen del corpus las palabras mas
relevantes para el estudio de Andlisis de Sentimiento.
Este corpus estd compuesto, a su vez, por una
seleccion representativa de tweets. Luego, a cada una
de esas palabras se les asigna un peso que refleja su
polaridad positiva o negativa. Dicho peso se encuentra
en un rango discreto entre [-5,5], siendo -5 la carga
mas negativa y 5 la carga mas positiva.

El lexicon esta conformado por palabras “llenas” o
“léxicas” [10, 11], aquellas que poseen un contenido
descriptivo inherente es decir que expresan una idea o
conceptos y pueden describirse mediantes rasgos
semanticos, donde hemos excluido palabras “vacias” o
“funcionales” [10, 11] las cuales no expresan una idea
y su significado es fundamentalmente gramatical que
se precisa en relacion con otras palabras que
transmiten informacién categorial o entre las que
establecen relaciones sintacticas. Por otra parte,
consideramos aquellas palabras o items Iéxicos que se
“activan” en una situacién comunicativa especializada,
en este caso la interaccion discursiva en los mercados
financieros. Asi, la informacién seméntica que
compone el significado especializado se distingue del
no especializado por su configuracion. En este sentido,
observaremos que una de las propiedades centrales del
término especializado refiere a la mayor especificidad
referencial que se desprende de la cantidad y tipo de
informacién activada. Asimismo, consideraremos que
la configuracién seméntica de estos términos es mas
densa y més compleja ya que presentan varios niveles
de relacion de imbricaciéon entre las predicaciones
activadas. [4]

Ademas de esta categorizacion, decidimos trabajar
en un segundo nivel de analisis, que se corresponde
con el valor relativo que las palabras pueden tener.
Sostenemos que las palabras tienen un sesgo implicito
de valoracion o modalizacion y de acuerdo a su
ordenamiento y seleccion pueden brindar perspectivas
0 maneras de valorar lo que se dice, esto es asignarle
un valor al texto. En este nivel tomaremos como punto



de partida los postulados de la Teoria de la Valoracién
[16, 17], desarrollada dentro del enfoque de la
Linguistica Sistémico Funcional [6, 12], que se ocupa
particularmente del lenguaje (la expresion lingiistica)
de la valoracion, la actitud y la emocion, y del
conjunto de recursos que explicitamente posicionan de
manera interpersonal las propuestas y proposiciones
textuales. Dentro de la Teoria de la Valoracion
consideramos los recursos evaluativos divididos en
tres dominios semanticos: actitud (apreciacién, juicio,
afecto), orientacion/polaridad  (positiva/negativa),
gradacion (foco/fuerza). Asi, en base a lo mencionado,
nuestro  lexicon se compone de  términos
especializados en economia y finanzas—en su
acepcion mas completa “lexicon econdémico-financiero
relacionado con terminologia del discurso politico y
juridico”—  con los que se puede determinar la
actitud, es decir, significados por los cuales los
textos/hablantes atribuyen un valor o una evaluacién
intersubjetiva a los participantes y los procesos, ya sea
relacionados con respuestas emocionales o con
sistemas de valores culturalmente determinados
(afecto, juicio, apreciacién). Cabe mencionar que
nuestro lexicén actualmente, y al que de ahora en mas
denominaremos “FSAL”, cuenta con mas de 3023
palabras.

3.2. Sistema de filtrado

A fin de eliminar aquellas palabras que no aportan un
significado contextual especifico al dominio en el que
estamos trabajando, hemos decidido aplicar un sistema
de exclusion—inclusion de términos (filtrado), donde
en primer lugar, se eliminaron aquellos términos que
no se corresponden con la tematica principal por sus
caracteristicas de generalidad, y en segundo lugar,
aquellos que tienen un significado gramatical, que se
precisa solamente en relacion con otras palabras de las
que transmiten informacion categorial o entre las que
establecen relaciones sintacticas. Consideramos,
entonces, excluir sustantivos comunes que no tienen
un significado seméntico con una valoracion
intrinseca, esto es, aquellos que consideramos
“neutros”, por ejemplo: gente, nombre, uso, etc.; asi
como también sustantivos propios como nombres de
personas, paises, lugares geograficos, ademas de
gentilicios, siglas, adverbios de lugar y tiempo, el
verbo “haber” en todos sus formas (desinencias
verbales) y los que denominamos verbos de estado
(ser, estar). Por otra parte, se excluyen determinantes
(articulos, demostrativos y  posesivos) y
cuantificadores,  conjunciones  coordinantes y
subordinantes, preposiciones (plenas, semiplenas, y
gramaticalizadas).

Para evitar la repeticion, omision e incorporacion de
un término que no se corresponda con las categorias
gramaticales 0 no contengan en si mismo una carga

valorativa, se ha desarrollado una herramienta de
asistencia al curado del lexicon, la cual nos permite
revisar aquellos términos que se encuentran en los
tweets relacionado con noticias 0 comentarios en
finanzas que componen el corpus y agregar al listado
los términos que fueron omitidos en una primera
seleccion manual, ademas de asignarle el peso
correspondiente de acuerdo a la escala establecida.

4. Discusion

Como se ha sefialado, el tema central de nuestro
trabajo radica en mostrar que un lexicén hecho a
medida para el Mercado de Valores de Buenos Aires
(FSAL) permite obtener mejores resultados de
clasificacion que si se utiliza un lexicon de propoésito
general (SDAL). En este sentido hemos llevado a cabo
un estudio comparativo, que toma como punto de
partida el contraste y resultados obtenidos al utilizar
ambos lexicones. Asi, el procedimiento consiste en,
dado un corpus de tweets determinado, previamente
clasificado por expertos y manteniendo como
constante  nuestros algoritmos de aprendizaje
supervisado basados en Machine Learning, variar el
lexicon, esto es FSAL y SDAL, lo cual nos permitira a
nivel comparativo determinar la efectividad de
lexicones asi como el grado de certeza en la
clasificacion de nuestro lexicon (FSAL) al contrastarlo
con el de proposito general (SDAL).

4.1. El corpus

Con el fin de construir nuestro corpus de analisis
hemos recolectado tweets cuyo contenido es
significativamente relevante para los mercados
financieros argentinos. Estos tweets provienen de una
seleccion de cuentas de Twitter de comunidades de
expertos de reconocida trayectoria en el ambito
econémico-financiero.

Ademas, dichos tweets fueron clasificados de manera
colaborativa por especialistas financieros. La
plataforma disefiada para este propdsito, consta de una
interfaz web, donde diversos especialistas cuentan con
un usuario y clave para ingresar. Con esta herramienta,
los expertos tienen la oportunidad de ver cada uno de
los enunciados y determinar si poseen una carga
positiva 0 negativa en relacion al impacto que tiene
dicho enunciado en el Mercado. Por otra parte, hemos
desechado aquellos tweets cuyo sentimiento no era
posible determinar o eran de caracter neutro. Como
resultado, se obtuvo un corpus constituido por 500
tweets (250 con carga positiva y 250 con carga
negativa).

4.2. Algoritmos de clasificacion
A efectos de evaluar el desempefio de nuestros
algoritmos en cuanto al grado de certeza en la



clasificacion de tweets utilizando tanto el lexicon
genérico como nuestro lexicén de términos
especializados, hemos recurrido a diferentes
instancias.

Los algoritmos de clasificacion que hemos utilizado
son: Naive Bayes, Random Forest y Support Vector
Machines. Tanto el procesamiento de datos y
procesamiento de textos, como la implementacion de
los algoritmos, fueron realizados con la plataforma de
analisis estadfistico R?.

5. Resultados

Para evaluar la efectividad del analisis se aplica la
técnica de validacion cruzada (X-Validation, con X =
10) comunmente utilizada en pruebas en el dominio
del aprendizaje supervisado. Se inicia con un corpus
de textos (tweets) que han sido previamente
clasificados en positivos o negativos. A diferencia de
otros enfoques que también utilizan aprendizaje
supervisado, en nuestro caso, para el armado del
vector de caracteristicas (feature vector) sdlo se tienen
en cuenta las palabras existentes en el lexicén. El
clasificador resultante se emplea para predecir el
sentimiento de los textos en la particion de prueba.
Finalmente, se reportan los aciertos y errores tanto
para los textos negativos como los positivos.

Los resultados que se observan en la Tabla 1
corresponden a la ejecucion de validacion cruzada
(para ello se utiliza la implementacién de cross-
validation provista por la libreria Caret de R?®). Cada
ejecucion utiliza una particion diferente del corpus,
siempre en una relacién 90% para entrenamiento, 10%
para prueba.

SDAL FSAL
Naive Bayes (POS) 64,80% 80,00%
Naive Bayes (NEG) 66,07% 71,53%
Random Forest(POS) 67,36% 83,81%
Random Forest(NEG) 76,34% 76,52%
SVM(POS) 6159% | 82,29%
SVM(NEG) 65,66% | 71,63%

Tabla 1. Resultados

Se observa que, para todos los algoritmos utilizados,
nuestro lexicbn FSAL result6 en wuna mejor
clasificacion que el SDAL.

Cabe sefialar que nuestra estrategia de clasificacion
supervisada s6lo considera las palabras presentes en el
lexicon. Por lo tanto, seria posible que la diferencia en
resultados se deba a una diferencia en el nimero de
palabras de cada lexicon que son relevantes al corpus.
Para descartar esta posibilidad, hemos observado dicha
variable, obteniendo un valor de 362 palabras del

2Disponible en: http://r-project.org
3 Libreria Caret R (Classification and Regression Training).
https://cran.r-project.org/web/packages/caret/index.html

SDAL presentes en el corpus, contra 391 del FSAL.
Es decir que 12.87% de las palabras del SDAL estan
presentes en el corpus de estudio, mientras que para el
FSAL el porcentaje de palabras presentes es de
15.95%. Si bien existe una diferencia en el nimero de
palabras, entendemos que no es suficiente como para
explicar la  diferencia en los  resultados.
Complementariamente, la Tabla 2 ofrece un resumen
de la presencia de palabras de cada lexicén en los
tweets del corpus. Se observa que 31 tweets del corpus
no tienen ninguna palabra (columna 0) del SDAL,
mientras que sélo 15 no tienen ninguna palabra del
FSAL. La Tabla 3 lista las palabras de cada lexicon
que aparecen al menos 10 veces en el corpus. Puede
observarse que son menos (y mas especificas a
finanzas) las palabras del FSAL cuya frecuencia
impacta en el resultado. Asimismo, puede observarse
que el SDAL (por su carécter de lexicon de propdsito
general) asigna una carga valorativa a palabras que no
necesariamente la tienen en el dominio de finanzas
(por ejemplo: una, pero, via).

Palabras | 0 1 2 3 4 5 6 | 7+
SDAL 31|45 | 55|39 |29 | 25
FSAL 15|62 |8 |40 |21 |11 |3 |2
Tabla 3: Presencia de los lexicones en los tweets

©
~

FSAL SDAL
Palabra Frecuencia Palabra Frecuencia
no 87 dolar 43
mas 33 mas 33
inflacion 31 bolsa 30
baja 29 una 30
default 14 gobierno | 25
deuda 14 peso 18
problema 14 mercado | 16
sube 13 deuda 14
caida 11 pais 14
problema | 14
economia | 12
via 12
caida 11
pago 11
afio 10
emision 10
hasta 10
ley 10

Tabla 2: Palabras con frecuencia de 10 0 mas

6. Conclusiones y trabajo futuro

En el presente estudio se han mostrado las
relaciones que existen entre Analisis de Sentimiento y
Trading Algoritmico y cdmo un lexicon disefiado a
medida de terminologia especifica utilizado en los
mercados Argentinos mejora los resultados si lo
comparamos con uno de proposito general para la
clasificacion de noticias en positivas y negativas.

Hasta el momento hemos logrado construir el
lexicon a medida (FSAL), y desarrollado los


http://r-project.org/
https://cran.r-project.org/web/packages/caret/index.html

algoritmos que clasifican con un nivel de certeza
aceptable los enunciados en positivos y negativos.
También hemos mostrado la necesidad de crear una
interfaz colaborativa para la clasificacion manual de
noticias debido a que la interpretacion de si una noticia
impacta de manera positiva 0 negativa no siempre es
trivial y se necesita un profundo conocimiento del
sistema financiero para dicha tarea. Es imprescindible
enfatizar que adn nos encontramos en la fase de
desarrollo y entrenamiento de algoritmos a nivel
semantico, es decir de la unidad Iéxica que se “activa”
en una situacién de comunicacion determinada, esto es
del “valor de la palabra” al “valor del término” [4].

Nuestro préximo paso es correlacionar el indice de
sentimiento calculado con los movimientos de precios
del mercado y llevar a cabo una simulacion para
demostrar que un algoritmo de Analisis de
Sentimiento puede servir como estrategia en la toma
de decisiones de compra/venta de instrumentos
financieros. De modo que, una vez finalizadas todas
las tareas descriptas crearemos una interfaz web,
donde diversos inversores puedan probar esta
tecnologia.
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