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Resumen

Las organizaciones Fintech tienen entre sus objetivos realizar una distribucion eficiente de
su capital, invirtiendo en diferentes activos entre los que se encuentran el Bitcoin. Para lograr
esta meta, conocer las opiniones de los inversores y comprender el efecto que dichas opiniones
tienen en el precio del Bitcoin resulta de gran importancia. Esto permitiria contribuir al
desarrollo de mejores estrategias de adquisicion de la moneda digital y conformar estrategias

eficientes de inversion.

En este contexto, el tema propuesto a desarrollar en el presente trabajo busca exponer el
potencial de la utilizacion de datos no estructurados en una organizacién Fintech para el disefio
eficiente de opciones de inversion. El objetivo buscado es determinar el efecto de las opiniones
de los usuarios de Twitter en la prediccion del precio del Bitcoin implementando técnicas de
Text Mining. Esto constituye un valor agregado para la definicion de nuevas estrategias de

inversion.

Con el fin de cumplimentar con el objetivo planteado, en primer lugar, se aborda la gestidn
de datos alternativos en organizaciones Fintech. Luego se desarrolla el proceso de obtencion
de los datos a utilizar, su descripcion y se presentan las técnicas a implementar. Posteriormente
se implementan estas para clasificar las opiniones de los usuarios. Finalmente, se determina si
existe una correlacion entre las opiniones recolectadas en la red social Twitter y el precio del
Bitcoin. De esta manera, el uso de datos alternativos constituye un valor agregado para

determinar las variaciones en el precio del Bitcoin.

Palabras claves: Analisis de sentimientos, Twitter, Prediccion del precio, Bitcoin, Fintech.
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Introduccion

Las organizaciones Fintech son un rubro particularmente sensible a los cambios repentinos
en la valoracion de sus carteras de activos (Vucini¢, 2022). Para poder hacer una gestion
eficiente de estos, es importante desarrollar herramientas que ayuden a tener previsibilidad
sobre los cambios que se pueden producir (Leong & Sung, 2018). El uso de este tipo de
mecanismos abre la posibilidad de realizar una gestion defensiva de la inversion realizada y a

su vez la implementacion de mejores técnicas de distribucidn del capital por parte de la entidad.

En la actualidad una de las principales fuentes de datos son las redes sociales (Eberendu,
2016). Esto ha sucedido gracias al uso que las organizaciones les dan como canales de
comunicacion. Estas comunicaciones se pueden dar de diferentes formas. Entre las
organizaciones y sus clientes o usuarios de su servicio o entre los miembros que pertenecen a
una comunidad (Badea, 2014). A través de este tipo de interacciones, estos espacios generan
datos de forma constante y actualizada. Las organizaciones tienen interés en analizar los
comentarios que realizan los participantes de las redes sociales en relacion con los temas de su

interés.

Gracias al uso y tratamiento de los datos obtenidos de las redes sociales, las organizaciones
Fintech podran tomar decisiones sustentados en estos. Esto permite asi la gestion eficiente del
capital invertido en activos como el Bitcoin. La aplicacion de decisiones de inversion mejor
fundamentadas repercutira en una mayor previsibilidad en el resultado de estas operaciones y
en una reduccion en las pérdidas totales acumuladas dentro de la organizacion. De esta forma,
se busca responder al siguiente interrogante ;Cual es la efectividad del analisis de opiniones

de tweets en la prediccién del comportamiento del precio del Bitcoin?

Para responder el interrogante planteado, el objetivo general de este trabajo es aplicar
mecanismos de procesamiento y clasificacion de datos alternativos en la organizacion para
determinar el efecto de las opiniones de los usuarios de Twitter en la prediccion del precio del
Bitcoin. Para resolverlo, en primer lugar, se evalUa la relevancia de los datos alternativos para
la toma de decisiones en las organizaciones de tipo Fintech. En segundo lugar, se procedera a
relevar y procesar los tweets para analizar su impacto en el precio del Bitcoin mediante el uso
de técnicas de Text Mining y Machine Learning. Finalmente, en base a los resultados obtenidos
se medira la relacion entre las opiniones de los usuarios de Twitter y el comportamiento del

precio del Bitcoin.
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Para poder llevar adelante el objetivo planteado, el trabajo se estructura en tres capitulos.
En el primer capitulo, se presentard la relevancia de los grandes volumenes de datos
alternativos para la toma de decisiones en organizaciones. Luego se contextualizard dentro de
organizaciones Fintech. Finalmente, se determinara como una correcta gestion de datos resulta

necesaria para la generacion de valor agregado en la toma de decisiones

En el segundo capitulo, se realizard el relevamiento de tweets y su posterior analisis. Este
relevamiento se llevara a cabo extrayendo datos de la red social Twitter, especificamente
aquellos tweets que incluyan la etiqueta Bitcoin (#Bitcoin). Para esto, se usard una API*
(Application Programming Interface) de Twitter de uso publico y gratuito que se ejecutara
sobre un entorno de desarrollo usando el lenguaje Python?. Mediante el uso de técnicas de Text
Mining se procesaran los datos obtenidos para posteriormente estructurarlos facilitando asi su

interpretacion y analisis.

Finalmente, en el tercer y ultimo capitulo, se procederd a implementar el modelo de
clasificacion de los tweets. Seguido a esto, se realizara el analisis de los resultados obtenidos
al aplicar métodos estadisticos. Como ultimo apartado, se concluira acerca de la importancia

de los datos alternativos para la determinacion del precio del Bitcoin.

! Acerca de API Twitter: https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api
2 Acerca de Python: https://www.python.org/
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Capitulo 1: Datos alternativos y Fintech

Las organizaciones financieras en la actualidad se desenvuelven un contexto desafiante y
exigente. Debido a esto, se enfrentan constantemente a numerosos obstaculos. Ante este
escenario se han visto forzadas a reaccionar de forma répida con el objetivo de asegurar
ventajas competitivas en su mercado. Esta necesidad combinada con la velocidad con que las
nuevas tecnologias han sido desarrolladas en las Gltimas décadas han propiciado un ambiente
de constante evolucién (Martincevic, Crnjevic, & Klopotan, 2020). En este contexto, han
nacido un nuevo tipo de organizaciones financieras especialmente centradas en la aplicacion
de los avances tecnoldgicos en el campo de las finanzas. Estas son denominadas Fintech
(Arner, Barberis, & Buckley, 2015).

Estas organizaciones Fintech han encontrado en los grandes volimenes de datos
alternativos y la aplicacion de tecnologias emergentes como la Blockchain y el Bitcoin
herramientas para mejorar sus procesos internos. Su implementacion también ha ayudado a
satisfacer las necesidades de sus clientes. Al mismo tiempo, el uso de los datos y tecnologias
crean nuevos desafios como son la correcta gestién e implementacion de estos (Eberendu,
2016).

De esta forma, la gestion de los grandes volimenes de datos y en particular de los datos
alternativos toma un rol principal. Esto se debe a que son elementos centrales que atraviesan a
todas las areas de la organizacion. De esta manera, resulta especialmente relevante a la hora
implementar nuevas tecnologias que ayuden a mejorar la toma de decisiones. No contar con
correctos sistemas de gestion de los datos puede causar imprecisiones con sus respectivas

consecuencias para el bienestar de la organizacion (Cleven & Wortmann, 2010).

El objetivo del capitulo es analizar los procesos y metodologias para la gestion de los
grandes volumenes de datos alternativos en el sector Fintech. Para esto, en primer lugar, se
realizard una aproximacion tedrica a las organizaciones Fintech y el Bitcoin. Luego, se
planteara una metodologia para realizar la gestién de grandes volumenes de datos. Finalmente,

se detallaran los métodos para la gestion de los datos alternativos.
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1.1 Las organizaciones Fintech

Fintech es un término que proviene de la union de dos palabras, finanzas y tecnologia. Este
nombre, como medio para referirse a la unién de estos dos campos de conocimiento, comenzé
a ser utilizado de forma cada vez mas extensiva durante el siglo 21 para describir tecnologias
que buscan mejorar y automatizar el uso de los servicios financieros. De esta manera, es posible
definir Fintech como el proceso de digitalizacion o actualizacion tecnoldgica de las soluciones

financieras (Arner, Barberis, & Buckley, 2015).

Las organizaciones de Fintech, a diferencia de las financieras tradicionales, se caracterizan
por la constante aplicacion de soluciones innovadoras y de nuevos procesos de negocio.
Durante las Gltimas décadas, la sociedad ha podido disfrutar de numerosos desarrollos que estas
han realizado y que son consideradas de uso comun hoy dia. Algunos de estos avances son, por
ejemplo, los cajeros automaticos, las tarjetas de crédito, aplicaciones de finanzas mdviles y
web entre otros. El objetivo que persiguen las organizaciones con estas innovaciones es la
reduccion de costos, la creacion de ventajas competitivas y la gestion de riesgos. A su vez
también brindan beneficios para sus clientes. Estos suelen radicar en la facilidad de uso de
servicios ofrecidos a través de la plataforma y la mayor disponibilidad de mas funcionalidades
(Vives, 2017). Algunos de los ejemplos mas conocidos de organizaciones Fintech actualmente

son los casos de Paypal, Venmo, Wenster Union y Zelle.

En la actualidad la atencion de las organizaciones Fintech se centran en desarrollos
relacionados con la analitica, la inteligencia artificial, la computacién cuantica, la realidad
virtual entre otros. Sin embargo, dentro de estas areas de investigacion una de las que genera
mayor interés es el campo de las tecnologias de cadena de bloques o Blockchain (Fernandez,
Rosillo, De la Fuente, & Priore, 2019). Esta tecnologia se caracteriza por ser un campo en
constante desarrollo puesto que su creacion se relaciona con la presentacién del Bitcoin en el
afio 2008 (Nakamoto, 2008).

En el momento de su creacion, el Blockchain fue presentada como un sistema de pagos
peer-to-peer (De un individuo a otro) para transacciones electronicas. Esta permite a diferentes
actores financieros él envio de pagos de uno a otro sin la participacion de un agente central y
es capaz de prevenir al mismo tiempo las problematicas relacionadas con el gasto doble. Estas

uniones de bloques de informacion se interconectan por medio de nodos que forman estructuras
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similares a cadenas, dando origen al termino con el que se la conoce. (Fernandez, Rosillo, De
la Fuente, & Priore, 2019)

Figura 1: Blockchain Network
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Fuente: Tomado de Fernandez, Rosillo, De la Fuente, & Priore, 2019

En la figura 1 pueden observarse las principales caracteristicas de funcionamiento de una
red Blockchain. Entre estas, la principal encuentra en la de ser de una base de datos
transaccional distribuida. Esto implica que cada uno de sus nodos se encarga de verificar la

informacion contenida en dicha base datos (Fernandez, Rosillo, De la Fuente, & Priore, 2019).

El Bitcoin opera sobre la estructura tecnoldgica provista por la cadena de bloques. Este
puede ser definido como un software de cddigo libre que es procesado por una red de
computadoras compartidas conocidas como nodos. Estos nodos comparten una base de datos
donde se almacenan copias exactas de los registros de la cadena de bloques, actuando como un
medio de validacion para las transacciones dentro de la red del Bitcoin. A su vez es lo que

permite su funcionamiento de manera descentralizada (Franco, 2014).

Debido a sus caracteristicas criptograficas y de descentralizacion, el Bitcoin es parte de un
conjunto de monedas digitales conocidas como criptomonedas. En este sentido, Bitcoin fue la
primera criptomoneda en funcionamiento (Nakamoto, 2008). Su rapido crecimiento en
combinacion con la pronunciada subida de su precio llevo a la creacion de otro gran nimero
activos digitales conocidos con el termino de altcoin 0 monedas alternativas. Estas buscan
ganar capitalizacion de mercado afiadiendo o mejorando aspectos tecnoldgicos que las
diferencien del Bitcoin. A pesar de estas mejoras, el Bitcoin contina manteniendo su posicion
de liderazgo debido a su capitalizacién de mercado que supera el 40% de todo el conjunto de

las criptomonedas (Sebastiao, Rupino, & Godinho, 2021).
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El Bitcoin posee varias caracteristicas que lo diferencian de las divisas o medios de
intercambio tradicionales. Uno de los factores distintivos mas evidentes es el hecho de que el
Bitcoin no es un elemento fisico, sino puramente digital y descentralizado (Ammous, 2018).
Otra caracteristica importante es que el Bitcoin posee su propio sistema econémico interno,
debido a que el mismo no es producido por una autoridad monetaria centralizada. Por lo tanto,
no existe forma de que una entidad de estas caracteristicas pueda influir en forma directa sobre

su precio o la emision de unidades de este activo en el mercado (Eichengreen, 1996) .

Estas propiedades mencionadas traen consigo una serie de implicaciones sobre la
percepcion de los individuos con relacion al Bitcoin, su regulacion en los planos legal e
impositivo y su aceptacion y tratamiento por parte de los inversores. Muchos de estos aspectos
contindan siendo tema de estudio y en evolucion constantes. Al mismo tiempo, estos puntos
explican parcialmente la volatilidad en la cotizacion del Bitcoin y sus fuertes ciclos de subidas
y bajadas de precio (Baur & Dimpfl, 2021).

Debido a la creciente popularidad del Bitcoin en la sociedad, es cada vez mas comdn ver
organizaciones del rubro Fintech incluyendo a esta moneda digital entre sus opciones de
inversion. Esto presenta la oportunidad y desafio de desarrollar herramientas que permitan a
estas organizaciones anteponerse a la volatilidad de este activo. Sin embargo, para que sean
capaces de manejar correctamente los grandes voliumenes de datos que resultan de utilidad en

el ecosistema, se tienen que desarrollar ciertos métodos para su gestion.
1.2 Gestién de grandes volumenes de datos

Las organizaciones Fintech involucradas en la inversion del Bitcoin necesitan herramientas
para gestionar los grandes volimenes de informacidn que poseen y generar valor a partir de
estos. Esta problematica no es exclusiva de esta industria. Hoy en dia se producen
aproximadamente 2.5 quintillones de bytes de datos lo cual, al mismo tiempo, significa que
mas de 90% de los datos en todo el mundo han sido creados en los Gltimos dos afios (Aguilar,
2013). Estos datos son tanto de tipo estructurado como no estructurado y proceden de varios
tipos de fuentes como pueden ser: registros transaccionales, entradas (post) en redes sociales,

imagenes, videos, sefiales GPS entre muchos otros.

Con la creciente cantidad de informacion disponible, las organizaciones Fintech se han
abocado a buscar formas de sacar provecho de los datos. Esto tiene varios motivos,

principalmente, la ayuda que estos proporcionan para conocer lo que sucede internamente en

9
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la organizacion y el contexto general de la industria donde esta se desarrolla. El Big data,
termino con que se conoce a esta tendencia de uso de grandes volimenes de datos, es extensible

también a las soluciones de infraestructura y almacenamiento usadas para manejar estos datos.

El Big data tiene tres elementos que lo diferencian sobre el manejo de datos tradicional.
Estos son, los volumenes de datos que se emplean, la velocidad a la que estos datos se producen
y la variedad de estos (McAffe, Brynjolfsson, Davenport, Patil, & Barton, 2012). El volumen
se relaciona con la gran cantidad de informacién de la que se dispone. Esta crece
exponencialmente y se encuentra en el orden de los miles de terabytes. En la actualidad, la
mayoria de estos datos son de tipo no estructurado. Las redes sociales son uno de los

generadores de la mayor parte de estos (Miskam & Radin, 2018).

La velocidad, estd relacionada con cuan rapido nuevos datos son generados (McAfee,
Brynjolfsson, Davenport y Barton, 2012). En el contexto de grandes organizaciones Fintech,
nuevos datos suelen ser creados segundo a segundo. En organizaciones financieras
tradicionales, esta generacion de datos era mucho mas lenta por lo cual eran mas faciles de
manejar. Finalmente, la variedad, es un concepto asociado con la multitud de fuentes de

informacion de las cuales los datos pueden ser extraidos.

En el entorno Fintech, asi como en la mayoria de las organizaciones, los stakeholders o
partes interesadas tienden a asumir que la informacion con la que se cuenta es la correcta para
la toma de decisiones (Haug & Stentoft, 2011). De la misma manera, estos asumen que los
requerimientos de privacidad y seguridad para salvaguardar los datos del cliente son seguidos
(Haneem, et al., 2017). Sin embargo, nada de esto podria ser logrado sin contar con sistemas
que permitan poner todos estos elementos bajo analisis. Estos sistemas ayudan a garantizar la
integridad de los datos y la constantemente revision de los requerimientos y procedimientos

relacionados a estos.

Frente a la necesidad de estandarizar y debido a las caracteristicas propias del ambiente del
Big data mencionadas en los parrafos anteriores, se vuelve imprescindible crear un proceso
que funcione como guia. Existen diferentes formas de aproximarse. Algunas organizaciones
toman un acercamiento mas centrado a los datos o data-driven y otras se decantan por una

vision mas centradas en procesos o process-driven (Cleven & Wortmann, 2010).

Indistintamente del acercamiento que la organizacion decida, se debe crear un proceso que

se convierta las entidades centrales de esta. Smith & McKeen (2008) definen las entidades

10
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centrales como un proceso de aplicacion independiente que describe, controla y gestiona las
entidades centrales del negocio. Esto permite la consistencia y precision de los datos por medio

del uso de pasos definidos para su manejo.

La implementacién de este sistema resulta aln méas apremiante cuando se considera que la
no existencia de un programa apropiado de entidades centrales puede derivar en multitud de
inconvenientes. Algunos de estos son: datos redundantes, datos inconsistentes, falta de
estandarizacion, problemas en la validacion y limpieza de los datos, desconocimiento de los
lugares y sistemas donde los datos deben ser encontrados (Dreibelbis, et al., 2008). Las
organizaciones Fintech son especialmente susceptibles a estas problematicas. Esto se debe a
que en estas no es inusual tener numerosas fuentes de datos de donde extraer registros. Al
mismo tiempo, estos inconvenientes crecen exponencialmente mientras mas clientes y

productos posee la entidad.

Debido a las problematicas que ocasiona la no presencia de un sistema de entidades
centrales, surge la necesidad de establecer una serie de pasos para su implementacion.
Diferentes autores proponen metodologias que varian ligeramente entre ellas. Cleven &
Wortmann (2010) sugiere que el correcto disefio del sistema de entidades centrales surge de
cinco elementos claves que deben ser tenidos en cuenta, estos son: la estructura, la arquitectura,

el gobierno de datos, los procesos y la calidad de los datos.

De esta forma Cleven & Wortmann (2010) describen los elementos de este sistema de la
siguiente forma. La estructura se refiere a la necesidad de definir cada elemento y la relacion
entre cada uno de ellos. De esta manera, se evitan confusiones y errores en el manejo de los
datos. La arquitectura esta relacionada con establecer un disefio del sistema capaz de respaldar

el ciclo de vida de las entidades centrales.

También Cleven & Wortmann (2010) explican los ultimos dos elementos centrales del
sistema. El gobierno de datos se relaciona con la necesidad de establecer claramente la
necesidad de estos para las diferentes areas de la organizacién y la relacion entre cada una de
ellas. Finalmente, los procesos, se encuentran formados por los pasos detallados que se indican
de como cada una de las partes de la organizacion deben operar. La correcta combinacion de
los cuatro aspectos mencionados anteriormente (estructura, arquitectura, gobierno y proceso)

trae como resultado la calidad de los datos.

11
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Figura 2: Core elements of Master Data Management
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Fuente: Tomado de Cleven & Wortmann, 2010

En la figura 2 se identifican las partes que forman el plan de entidades centrales, también se
pueden ver los componentes de la calidad de datos. Esta cuenta con tres elementos que se
explicaran a continuacion. En la primera etapa de analisis, se identifican los datos relevantes
para el sistema de entidades centrales en la organizacion. Durante la parte de implementacion
se persigue establecer los conceptos y procesos que seran aplicables a toda la organizacion.
Finalmente, durante la etapa de control se busca corroborar que exista concordancia entre las

acciones ejecutadas y lo estipulado en el plan de entidades centrales.

La correcta aplicacion de este sistema proporciona varios beneficios a las organizaciones.
Los mas importantes radican en la precision, el grado de consistencia y confiabilidad de los
datos. Esto cobra ain méas importancia cuando se trabaja con organizaciones Fintech, debido a
que todos estos elementos permiten satisfacer las exigencias regulatorias en materia de
informacién del cliente o Know Your Customer (KYC), prevencién de lavado de dinero o Anti-
Money Laundering (AML) y privacidad (Dreibelbis, et al., 2008). Su cumplimiento resulta

imprescindible para tener aprobacion de los entes reguladores y operar adecuadamente.

En funcion de lo expuesto en este apartado, se puede apreciar como la gestion de
informacidn en las organizaciones es un proceso ciclico. Esta crece tanto en términos de costos
como de dificultad proporcionalmente al crecimiento del volumen de datos. Poner en marcha
estos sistemas en las organizaciones, principalmente en el rubro Fintech, requiere especial

atencion en los aspectos de la privacidad y control de los datos. Sin embargo, un plan de

12
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entidades centrales necesita tener en cuenta de forma cuidadosa todas las partes de la

organizacion para resultar efectivo.

Las organizaciones Fintech, no tienen Unicamente una relacion cercana con los grandes
volimenes de datos, pero de forma mas especifica, han sacado un gran beneficio de los Datos
Alternativos o no estructurados. Estas organizaciones han sido capaces de implementar los
datos alternativos en sus procesos y obtener importantes beneficios como resultado. Sin
embargo, el uso de este tipo de datos requiere de consideraciones especialmente disefiados para
su manejo. Estas consideraciones y la forma en que los datos no estructurados se relacionan

con esta industria seran tema del siguiente subapartado.

1.3 Gestion de datos alternativos

Las organizaciones que trabajan con datos se encuentran en un contexto de generacion
constante y exponencial de los mismos. En los Gltimos dos afios se han creado el 90% de los
datos existentes y se espera que el volumen de estos continuara creciendo a un ritmo de 40%
anual (Agusti, 2018). De este volumen de datos mencionado, mas del 60% de los mismos
presentes en organizaciones corresponden a la categoria de datos alternativos (Eberendu,
2016). Este tipo de datos provienen de diferentes fuentes dependiendo del tipo de organizacion.
Los mas comunes son aquellos provenientes de las redes sociales, noticias y geolocalizacién

entre otros.

De forma particular, la industria Fintech centra muchos de sus procesos en el uso de datos
alternativos para la toma de diferentes decisiones de negocio. Estos datos son tanto generados
por la organizacion como adquiridos por medio de servicios externos para enriquecer sus bases
de datos. El uso de esta informacion ha resultado determinante en muchos procesos recurrentes
en este sector como son: la aprobacion de préstamos, emision de productos financieros,

Profiling de clientes entre otros (Di Maggio, Ratmadowakara, & Carmichael, 2022)

La aplicacién de datos alternativos en las organizaciones Fintech ha tenido efectos
positivos. Algunos de estos pueden ser la generacion de historiales financieros, permitiendo a
los usuarios tener acceso a productos y servicios a los que no podrian sin los mismos (Johnson,
2019). Por otro lado, también se ha demostrado que tiene efectos negativos en aspectos como

la privacidad de datos, abuso de camparfias de Marketing y en algunos casos los efectos
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desfavorables que estos datos alternativos pueden tener en la clasificacion de usuarios de bajos

ingresos (Johnson, 2019).

En el aspecto técnico, el uso de este tipo de datos ha exigido una transformacion en las
soluciones de almacenamiento y métodos usados para su tratamiento. Tradicionalmente los
datos se sometian un proceso de extraccién, transformacion y carga (ETL por sus siglas en
ingles). Esto tiene varias razones, principalmente, debido a que la velocidad y el tipo de datos
que eran manejados en las finanzas tradicionales permitian el uso de este método sin mayores
limitaciones. Esto también esté relacionado a que anteriormente el uso de datos alternativos no

era tan extendido e importante como lo es hoy dia.

Sin embargo, frente al desafio que plantean los datos alternativos muchas organizaciones
Fintech han optado por aplicar metodologias de extraccion, carga y transformacion (ELT por
sus siglas en ingles). Como indica Broby & Hopper (2019) Esto permite mayor flexibilidad e
integracion de los datos, sin las limitaciones de la transformacion previa. Esto aumenta las

opciones de analisis a través de métodos mas novedosos con datos de origines mas variados.

Otra razon para este cambio de métodos se encuentra en que una de las caracteristicas mas
destacables de los datos alternativos es que mayormente son producidos en tiempo real.
Ejemplos de estos casos pueden ser observados tipicamente en redes sociales y datos
provenientes de aplicaciones (Eberendu, 2016). Este escenario requiere por parte de las
organizaciones la creacion de métodos para captar estos datos de forma mas veloz que lo que
se lograba con la aplicacion del método ETL.

Es importante tener en cuenta como indica Salaberry (2019) que para mantener la integridad
y calidad de los datos es fundamental contar con un programa de entidades centrales. Esto es,
un programa con caracteristicas similares a las planteadas en el subapartado anterior. Salaberry
(2019) también menciona que esto gana aun maés relevancia cuando las organizaciones
conviven con diferentes tipos de datos provenientes de varias fuentes. Esto es usual en las
organizaciones Fintech. Como unas de las principales ventajas resultantes de aplicar el
programa de entidades centrales, Salaberry indica que se posibilita la integracion de todas las

fuentes de informacidn en un mismo repositorio sin incongruencias de los datos.

Al mismo tiempo, dentro del sector Fintech resulta particularmente determinante contar con
procesos de control de la informacion. Esto se debe a la necesidad de precision en los datos

manejados. Como resultado de aplicar estos procesos de control de entidades centrales durante
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la extraccion y carga de datos serd posible detectar valores andmalos que requieran

modificacion previa para completar la integracion (Salaberry, 2019).

Por ultimo, la correcta integracion y gestion de datos alternativos en las organizaciones
Fintech resulta vital para el funcionamiento de estas. De esta manera, a pesar de la planificacion
y costos requeridos para creacion y mantenimiento del programa de gestion de datos, es
innegable que este resulta indispensable para la calidad y seguridad de estos. Los datos
correctamente gestionados, se transforman en una fuente de informacion con mucho potencial
para alimentar el desarrollo de la organizacion. Estos se pueden aplicar en la creacion de nuevos
productos, servicios y metodologias para la toma de decisiones como la que se plantean en este

trabajo.

De esta manera la integracion del Bitcoin como producto o como parte del portafolio de
inversion de las organizaciones Fintech demanda el desarrollo de arquitecturas y metodologias de
gestion adecuadas. Adicionalmente, se debe tener nocion sobre las implicaciones legales y técnicas
que se deben implementar. Esto afecta principalmente aspectos como la privacidad de los datos y
la necesidad de incorporar herramientas adaptadas a la gestion de datos alternativos provenientes

de fuentes novedosas como redes sociales y servicios de la web 2.0.
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Capitulo 2: Procesamiento y analisis de datos alternativos

El anlisis y prediccion de activos bursétiles se ha convertido en uno de los principales usos
de los datos alternativos en los ultimos afios (Yan,Zhou, Zhao, Tian, & Yang, 2016). Estos
permiten realizar diferentes estudios sobre la intencion de compra y volumen de interaccion de
los usuarios. De forma particular la red social Twitter se ha posicionada como una fuente
predilecta de datos para este tipo de investigacion debido a su extendido uso por parte de los

inversores.

En el campo de la prediccion del precio de un activo bursatil, como lo es el Bitcoin, existen
dos corrientes principales. Una es el analisis técnico y la otra es el anélisis fundamental
(Petrusheva & Jordanoski, 2016). Los autores Petrusheva & Jordanoski (2016) indican que el
analisis técnico tiene en consideracion los patrones de precio y volumen en periodos anteriores,
asi como la accion del precio en el presente. Con el uso de estos elementos se trata de
determinar cémo podria evolucionar la cotizacion del activo en el futuro. Los mismos autores
indican que el andlisis fundamental, por otra parte, se apoya en el estudio de acontecimientos
en el mundo real y el andlisis de informacion financiera para intentar hallar oportunidades de

compray venta que puedan resultar beneficiosas.

Los avances en la mineria de datos y la creacion de nuevos algoritmos han permitido la
gestion de grandes cantidades de informacion en tiempo real. La disponibilidad de esta cantidad
de informacion no era posible dentro del analisis fundamental hasta hace pocos afios. Estos
métodos han permitido utilizar las expresiones textuales de los usuarios en redes sociales como

Twitter para analizar su influencia en los activos bursatiles

El analisis del lenguaje natural o NLP (Por sus siglas en inglés) aprovecha las capacidades
computacionales actuales para obtener patrones contenidos en las expresiones de lenguaje
(Khedr, Salama, & Yaseen, 2017). Estos pueden ser semanticos (basado en el significado del
mensaje expresado) o sintacticos (basado en el orden dentro de la estructura gramatical)
(Salaberry, 2019). Estas técnicas se aplican en numerosos campos de conocimiento,
permitiendo la toma de decisiones de forma oportuna y resulta especialmente atractivo en un

ambiente volatil como lo es la valoracion de criptoactivos.

La aplicacion del analisis del lenguaje natural requiere de una fase de procesamiento que

permita convertir los datos no estructurados en una entrada adecuada para el modelo a utilizar
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(Kalyani Joshi, Bharathi, & Jyothi, 2016). Durante esta etapa se eliminan elementos
innecesarios del texto como URLS, nombres de usuario y simbolos. De la misma forma, se usan
métodos para sustraer aquellas palabras que no agregan valor al texto, estas son conocidas
como stopwords (Khedr, Salama, & Yaseen, 2017).

Sumado a los pasos planteadas anteriormente, también se transforman palabras para
mejorar los resultados del algoritmo. Esto se logra por medio de procesos como el steeming. A
través de este, se convierten las palabras a su estructura raiz (Jiva, 2011). Una vez que se cuenta
con los textos procesados, se procede a tokenizarlos. Haciendo esto se convierten las palabras

en una lista sobre la que se pueden aplicar las técnicas de lenguaje natural (Salaberry, 2019).

El estudio de los datos procesados permite obtener informacion fundamental para la toma
de decisiones. En el ambito de la valuacién de activos uno de los métodos que ha captado
mayor atencion es el Andlisis de sentimientos (Narendra, et al., 2016). Por medio de
herramientas de analisis de lenguaje natural especializadas en este campo como VADER®
(Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner) se puede asignar una polaridad a las
palabras contenidas en textos y determinar el tipo de sentimiento que este representa. Los
resultados provenientes de la aplicacion de este método sobre los tweets se pueden combinar
con las variaciones en el precio de un activo como el Bitcoin para conocer si existe una

influencia de las opiniones analizadas sobre el precio de este.

El capitulo desarrollado a continuacion se estructura de la siguiente forma. En el primer
apartado, se presenta el proceso por el cual se obtuvieron los datos para conformar el conjunto
de datos sobre el cual se trabajara. Posteriormente, sobre este conjunto de datos se aplica el
procesamiento y limpieza. En el siguiente apartado, se ponen en practica técnicas de Text
Mining con especial énfasis en el analisis de sentimientos y la interpretacion de sus resultados.
En el tercer apartado, se plantea un modelo de clasificacion de tweets basado en Machine
Learning. Finalmente, en el Gltimo apartado, se presentan las técnicas de Causalidad de
Granger y correlacion de series de tiempo que se usaran en el Gltimo capitulo para determinar

si existe un efecto de las opiniones en los tweets sobre el precio del Bitcoin.

3 Acerca de VADER https://github.com/cjhutto/vaderSentiment
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2.1 Obtencion y procesamiento de tweets

Con el objetivo de crear un conjunto de datos que contenga opiniones de inversores e
individuos que interactuen con el Bitcoin, se decidio utilizar la red social Twitter como fuente
de estos. La razén principal de su eleccion fue su extendido uso por usuarios de criptoactivos
(Sattarov, Jeon, Oh, & Lee, 2020). Para poder interactuar con la plataforma y extraer los datos,
se empled la API de Twitter de uso publico y gratuito. El acceso a esta fue solicitado con fines
de estudio para el presente trabajo. La conexidn con esta para la extraccion de tweets se realizo

mediante el lenguaje Python a través de la libreria Tweepy de J. Roesslein (2020).

El acceso proporcionado por Twitter permite extraer los tweets perteniences a los ultimos
10 dias que contengan palabras determinadas elegidas por el investigador. Para este trabajo se
extranjeron aquellos tweets que hacian referencia a “#BTC” como unico termino de busqueda.
Claramente esto responde a recabar cualquier mencion sobre el activo bajo estudio. Al mismo
tiempo, busca evitar la contaminacion de los tweets al incluir mas terminos que puediesen crear

un ruido innecesario durante el analisis.

Los tweets analizados fueron extraidos durante un periodo comprendido entre el 15 de Junio
del 2022 hasta el 15 de Julio del mismo afio. El total de tweets recabados durante ese periodo
fue de 71.646. Cada dia se extraian 2500 tweets con excepcion de aquellos dias en los cuales
la API no lograba recopilar dicha numero y arrojaba un resultado inferior. Los tweets reunidos
no tenian ningun filtro geografico,sin embargo, el idioma seleccionado por medio de la API

fue el ingles debido a la preponderancia de este idioma en el entorno de inversores del Bitcoin.

Los datos crudos extraidos de Twitter contienen una gran cantidad de ruido y elementos no
deseados para el analisis. Este ruido esta compuesto por simbologia, direcciones webs y
palabras que no agregan valor al proceso de analisis y clasificacion que se busca realizar. Con
el fin de reducir lo mas posible los elementos mencionados, se realiza una etapa de
procesamiento de datos. Este proceso esta compuesto por una serie de pasos entre los que se
encuentran: La eliminacion de caracteres innecesarios como hashtags y otros simbolos,
eliminacion de menciones a otros usuarios y la eliminacion de stopwords. Para realizar estos
pasos se utilizo Regex (Regular expressions) (Frenz, 2008) y la libreria de python NLKT#
(Natural Language Toolkit).

4 Acerca de NLKT https://www.nltk.org/
18



.UBAeconomicas |posgrado

1821 universicas EIN2 P Escuela de Negocios y Administracion Publica
de Buenos Aires

Adicionalmente, los tweets fueron sometidos a un proceso de Steeming el cual consiste en
la reduccion de las palabras a su estructura raiz, por ejemplo jugando a jugar. Finalmente, con
el objetivo de estructurar las palabras en listas que puedan ser procesadas por los metodos a
utilizar, se procedio a tokenizar unicamente las palabras que se hayan mencionado un minimo
de dos veces en todos los tweets. Este requerimiento en cuanto a la frecuencia de las palabras
tiene el objetivo de reducir aun mas aquellas expresiones que pudiesen no agregar ningun

sentido relevante. En la Figura 3 se aprecia un resumen de los pasos ejecutados.

Figura 3: transformacion de tweets

Transformaciones

. Eliminacion de URLs y
|:> Hashtags |:>
= Eliminar menciones de
usuarios
= Eliminar Stopwords
S Steeming
= Tokenizacion

Fuente: Elaboracién propia

Como resultado de la tokenizacion se obtuvieron un total de 52.742 tokens en los 71.646
registros que componen el conjunto de datos a analizar. En la figura 4 se puede observar cuales
son aquellas palabras que tienen mayor frecuencia dentro del conjunto de datos. Algunas de
ellas como “btc”, “bitcoin” y “price” resultan entre las mas comunes. Esto resulta esperable
dentro del contexto de trabajo. Otras como “buy” 0 compra, “like” o gustar y “alert” o alerta

denotan opiniones de usuarios que resultan recurrentes en los tweets analizados.

Figura 4: Frecuencia de los tokens
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El procesamiento de los tweets extraidos resulta una etapa crucial. Esto se debe a que la
ausencia de esta puede condicionar considerablmente los resultados obtenidos por medio de
técnicas y modelos a aplicar en las etapas posteriores. Al mismo tiempo, se puede apreciar de
forma prematura ciertos elementos que caracterizan al conjunto de datos, como son las palabras
maés frecuentes. Sin embargo, con el objetivo de obtener mas informacion de los datos es
necesario aplicar técnicas de mineria de textos que ayuden a cumplir este cometido. El siguiente
apartado se centrara en la aplicacion de una técnica de Text Mining como es el Analisis de

Sentimientos y su correspondiente interpretacion de resultados.
2.2 Analisis de tweets a través de técnicas de Text Mining

El Text Mining o mineria de texto se refiere al proceso de extraer patrones de interés o
conocimiento potencialmente Util desde documentos de texto (Hotho, Nurnberger, & Gerhard,
2015). Esta area resulta fundamental en las organizaciones debido a que se estima que el 80%
de los registros en estas se encuentran compuestos de datos no estructurados siendo el formato
de texto la mayoria de este porcentaje (Eberendu, 2016). El volumen de datos disponibles para
analizar ha atraido la atencion de las organizaciones hacia él Text Mining. En consecuencia, se
han desarrollado durante los ultimos afios un gran nimero de usos comerciales por medio de

los cuales obtener beneficios de estos (Ah-Hwee, 2000).

El Text Mining cuenta con diferentes técnicas a ser aplicadas dependiendo del tipo de
analisis que se busque realizar. Alguna de las areas en las cuales estos algoritmos se aplican
son la extraccion de informacion, el seguimiento de tépicos, la categorizacion, el Clustering o
aglomeracion de términos y el concept linkage (Vishal & Gurpreet Lehai, 2009). Estas técnicas
mencionadas nos permiten visualizar los datos y responder preguntas de la organizacion con

ellos.

La cantidad de informacion textual compartida por usuarios en las redes sociales con
relacion a intereses, preferencias y opiniones sobre productos, eventos y circunstancias ha
crecido exponencialmente en los ultimos afios (Smith & O'Hare, 2022). Esto se debe
principalmente al auge de la web 2.0 y la creacion continua de nuevas redes sociales, blogs y
sitios de streaming. Estos datos, al igual que los de origen organizacional, son de gran interés

para la aplicacion de técnicas de Text Mining.
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Uno de los algoritmos mas Utiles para analizar este tipo de datos provenientes de redes
sociales es el Analisis de sentimientos. Este método se enfoca en la clasificacion automética de
textos dependiendo de su contenido, asignando una categoria de positivo, negativo o neutral
(Narendra, y otros, 2016). Existen diferentes formas de aplicar este método, pero en el caso de
este trabajo se utiliza un modelo basado en Bag of Words (BOW) que enfatiza las palabras
usadas en lugar del contexto en el que se usan (Smith & O'Hare, 2022). La herramienta usada
para el Andlisis de sentimientos VADER, contiene referencias de la polaridad de cada palabra,
asignando pesos a cada una de ellas. La valoracion del sentimiento en un texto determinado es

el resultado de la suma de los pesos de cada palabra contenida en él.

El uso de la herramienta VADER sobre otras opciones disponibles se fundamenta en dos
aspectos importantes. Como indican Smith & O'Hare (2022), en primer lugar, es rapida en su
procesamiento y no quiere ningln entrenamiento previo. La segunda ventaja radica en que se
especializa en datos provenientes de redes sociales como los usados para este trabajo

provenientes de Twitter.

Al aplicar el Andlisis de sentimientos sobre el conjunto de datos procesados y tokenizado
en el apartado anterior, se pueden visualizar en la figura 5 a continuacion la distribucion de los
sentimientos de los tweets extraidos. De esta manera, el 17% fue clasificado como negativo,
44% como positivo y 39% como neutral. Gracias a esto, podemos intuir que la percepcion de
la comunidad de Twitter con respecto al Bitcoin tendié a ser positiva durante la mayor parte
del periodo en estudio.

Figura 5: Distribucion de los sentimientos asociados a los tweets extraidos.
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Fuente: Elaboracion propia

De la misma forma, en la figura 6 se puede apreciar una representacion similar de la
frecuencia de cada categoria. Esta vez visualizando el nimero total de los registros clasificados

en cada sentimiento. Esta figura nos permite observar como el Analisis de sentimientos resulto

21



.UBAeconomicas |posgrado

1821 universicas EIN2 P Escuela de Negocios y Administracion Publica
de Buenos Aires

en 31.217 registros clasificados como positivos, 28.045 como neutrales y 12.384 como
negativos. Esto, confirma en numeros absolutos que la mayoria de las opiniones fueron

positivas durante el intervalo analizado en el trabajo.

Figura 6: Numero de tweets asociados a cada sentimiento
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Debido a la significativa mayoria de palabras clasificadas como positivas, resulta interesante
apreciar el top 10 de palabras contenidas en esta clase. De esta manera en la figura 7 se puede
ver como en esta categoria existen varias palabras que denotan intenciones de compra o que
pueden resultar alcistas en la cotizacién del Bitcoin. Las mas relevantes en ese sentido serian

“buy” o compra, “like” o gustar y “get” u obtener.

Figura 7: Top 10 de palabras mas frecuentes en tweets positivos
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Por medio de la aplicacion del Analisis de sentimientos se pudo constatar a priori la
preponderancia de un sentimiento positivo en los tweets extraidos para analisis. Existe una
frecuencia considerable de palabras que se relacionan con operaciones de compra o expresiones
de interés sobre el Bitcoin. Al mismo tiempo, es importante mencionar que la extraccion de
opiniones y su analisis es una tarea desafiante, esto se debe a que a pesar de las técnicas
aplicadas durante la etapa de procesamiento y limpieza siempre existird ruido en los datos.
Igualmente, la clasificacion de datos en dominios especializados como lo es el mercado bursatil
supone otro desafio debido a la existencia de términos y expresiones especificos a esta area.
En el proximo apartado se planteara como usar los datos extraidos y etiquetados como entrada
para un modelo de clasificacion basado en Naive Bayes que pueda ser de utilidad para las

organizaciones Fintech a la hora de categorizar el estado de 4nimo expresado en textos.
2.3 Modelos de clasificacion para Tweets en organizaciones Fintech

En la actualidad, las redes sociales han tomado un papel de relevancia en la comunicacion
y la formacion de la opinidn publica (Miskam & Radin, 2018). Como resultado, el andlisis de
los datos generados en estas puede proporcionar una valiosa fuente de informacion. De forma
particular, en la industria Fintech, se han utilizado los datos provenientes de estas redes en el
andlisis de tendencias, la medicion del sentimiento de los usuarios sobre una empresa o
producto particular, el analisis de préstamos y el estudio de la reputacion de las organizaciones
(Utami Handika, Ade Purnama, & Nizar Hidayanto, 2022; Di Maggio, Ratmadowakara, &
Carmichael, 2022). En estos ejemplos, modelos de clasificacion son entrenados con los datos

extraidos y aplicados para automatizar estos procesos de categorizacion.

Existen diferentes métodos de clasificacion en funcion del modo en que son entrenados. El
tipo de método también tendera a poseer ciertas ventajas y desventajas que indicaran cual es
mas apropiado para cada tipo de analisis. Estos algoritmos se dividen principalmente en tres
grupos siendo estos: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje semi-

supervisado (Narendra, et al., 2016).

Este trabajo se centrara en los modelos de aprendizaje supervisado, debido a la naturaleza
de la pregunta de investigacion planteaday a la disponibilidad de datos para entrenar el modelo.
En el aprendizaje supervisado, se utilizan datos previamente etiquetados para entrenar el

algoritmo y permitirle hacer predicciones sobre nuevos registros (Sarker, 2021). Los datos de
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entrenamiento se pueden etiquetar de varias maneras, siendo las opciones mas comunes el
etiquetado automatica o manual de los registros. Matematicamente, la clasificacion se puede
definir como una funcion que, dado un conjunto de entradas X, un conjunto de etiquetas Y y
un conjunto de entrenamiento T, asocia cada entrada con su etiqueta correspondiente,

permitiendo predecir la etiqueta de una nueva entrada.

El uso de modelos de clasificacion para ayudar a organizaciones Fintech a reducir el riesgo
en el proceso de toma de decisiones es ampliamente estudiado (Ghaith , Alkubaisi, Sakira, &
Husni, 2018). A raiz de esto, existe un repertorio amplio de métodos a usar. En este sentido
cada uno de estos cuenta con diferentes ventajas y desventajas. Usualmente, el mayor
inconveniente tiende a ser la baja precision de las predicciones que repercute negativamente en
la confiabilidad de los resultados. Es parte del proceso de entrenamiento elegir los parametros
y el algoritmo que de un mejor resultado para este pardmetro.

Existen diferentes elementos que afectan la precision de los modelos. Los mas relevantes
son la calidad de los datos, la subjetividad del lenguaje y la limitacion del vocabulario
(Shabunina, 2013). En el trabajo realizado se intento reducir la influencia negativa de estos por
medio del procesamiento de los datos y la aplicacion de una herramienta para el andlisis de

sentimiento en textos especializada en las redes sociales como es VADER.

VADER fue aplicado para el etiquetado automatico de los tweets por medio del Anélisis de
sentimientos. Estos tweets ya etiquetados componen el set de entrenamiento y prueba para el
modelo predictivo. En este sentido, se eligié un algoritmo de clasificacion basado en Naive
Bayes. Este método se fundamenta en el teorema de Bayes, que asume la independencia entre
las variables (Berrar, 2019). Naive Bayes funciona particularmente bien en la clasificacion de
documentos de texto, al mismo tiempo, no necesita una gran cantidad de datos de
entrenamiento para ser efectivo (Sarker, 2021). Este algoritmo se expresa matematicamente

con la siguiente ecuacion 1.

_ p(Cxp(x|Ck)
p(Cylx) = BREEEO (1)

donde, P(Cx) representa la probabilidad previa de la clase Cg, p(Ck|x) representa la
probabilidad de la clase condicional y p(x|Cy) es la probabilidad de x de pertenecer a la clase

Cx . Existen diferentes variantes de Naive Bayes como son la Multimodal y Bernoulli.
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La figura 8 muestra un diagrama de flujo que ilustra las etapas del proceso utilizado para
preparar y entrenar el modelo. Este proceso comienza con los datos procesados y finaliza con
la prediccion del modelo de clasificacion. En el medio de este diagrama se encuentra el
etiquetado automatico usado para la creacion del conjunto de datos de entrenamiento por medio
de VADER.

Figura 8: Diagrama de flujo de clasificador de tweets
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Fuente: Elaboracién propia

Como cierre de este apartado, es posible apreciar como los modelos de clasificacién a pesar
de sus limitaciones resultan en herramientas poderosas para analizar y entender de forma rapida
la gran cantidad de datos generados en redes sociales como Twitter. Por medio del uso de un
algoritmo de aprendizaje supervisado, como lo es Naive Bayes, se puede entrenar un modelo
de clasificacidn que determine si un tweet es positivo, negativo o neutral basado en las palabras
que componen el cuerpo del tweet. Esto ayuda a analizar rapidamente las tendencias y
responder interrogantes sobre la opinion publica de un activo bursatil como lo es el Bitcoin.
Igualmente, con la ayuda de estos patrones se pueden descubrir nuevas oportunidades de
negocios o tendencias al relacionar el Analisis de sentimientos con otras variables. En el
siguiente apartado se profundizara sobre las técnicas usadas para determinar si existe una

relacion o causalidad entre el resultado del Anélisis de sentimientos y la cotizacion del Bitcoin
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2.4 Causalidad de Granger y correlacion de series de tiempo

El concepto de causalidad es fundamental en la investigacion y el analisis de datos. En el
contexto de las series de tiempo, la causalidad se refiere a la relacion entre dos variables, donde
una variable es considerada la causa y la otra es el efecto (Granger, 1969). Una forma
comunmente utilizada para evaluar la causalidad en las series de tiempo dentro de un &mbito
economeétrico, como el planteado en el presente trabajo, es a traves del concepto de causalidad
de Granger. A su vez, existe otra forma que se explorara en este apartado como es el andlisis

de correlacion utilizando el método de Pearson.

La causalidad de Granger es una técnica aplicada en el andlisis de series de tiempo para
determinar si una serie temporal es capaz de predecir el comportamiento de otra. En estos casos,
se dice que si una serie X; “Granger-causa” una serie X,, l0s valores anteriores de X; deben
contener valores que ayuden a predecir X, (Granger, 1969). Este método es frecuentemente
utilizado para encontrar factores que afecten los precios de activos bursatiles (Wang, Ho, Liu,
& Wang, 2013). Matematicamente, la causalidad de Granger se expresa con las siguientes

ecuaciones 2y 3.
Xt = ;-n=1 ant—j +Z7]n=1 b]Yy_] + & (2)

Y, = Z;n:1 CiXi_j+ Z;nzl dey—j +n, (3)

Donde ¢, n; son dos series no relacionadas de ruido blanco.

El ruido blanco como indican (Moffat & Akpan, 2019) puede ser definido como una
secuencia de variables aleatorias no correlacionadas. Este tiene una media de cero y varianza

constante. Debido a esto, un proceso de ruido blanco por definicion es estacionario.

Es fundamental para la aplicacion de la causalidad de Granger que las series de tiempo a
analizar sean estacionarias (Wanbin Wan, Kin-yip, Wai-Man, & Wang, 2013). Esto significa
que su comportamiento a lo largo del tiempo no cambie significativamente. Estadisticamente
se interpreta como una media, varianza y distribucion de probabilidad que no varian
considerablemente a lo largo de la serie temporal. Si esto no se cumple, es necesario realizar
una transformacién de las series. En el presente trabajo, se utilizé la prueba de Dickey Fuller

para determinar si se cumplia este supuesto.
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Otro procedimiento utilizado para medir la similitud existente entre dos series temporales
es el analisis de correlacion de series de tiempo. De esta forma, si dos series temporales tienen
una alta correlacion, su comportamiento a lo largo del tiempo tendera a ser similar, en caso
contrario, su comportamiento difiere (Smith & O'Hare, 2022) . Para este trabajo se utilizo la
correlacion de Pearson. Esta proporciona un rango entre +1 a -1 siendo +1 una correlacion
perfecta y el -1 representar dos series completamente opuestas. La correlacion de Pearson se

expresa con la siguiente ecuacion 4.

ey = cov(xy) _ nYyxy—(Lx)Xy) (4)
Yy ox Oy JOIZxZ-Cx))nILy2-E»n?)

donde o es la desviacion estandar en ambas variables y p es el coeficiente de correlacion de
las series. En el presente trabajo, este ultimo representaria la correlacion entre la serie de
cambios de precio y la serie que contiene la sumatoria de los valores del anlisis de sentimiento
en cada dia. Para la ejecucion de este analisis se utilizé el método corr de la libreria pandas® en

Python.

En resumen, la causalidad de Granger y el anélisis de correlacion son herramientas valiosas
para el analisis de series de tiempo. Ambas se utilizan para examinar las relaciones entre
diferentes series temporales y entender en qué medida estas son compatibles. En el préximo

capitulo, se presentaran los resultados obtenidos mediante los métodos propuestos.

5> Acerca de pandas https://pandas.pydata.org/docs/
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Capitulo 3: Relacion de los tweets con las variaciones del precio del Bitcoin

En este capitulo, se aplicaran las técnicas de analisis de causalidad y correlacion ademés
del método de clasificacion de tweets presentados en el segundo capitulo. Adicionalmente, se
expondra la importancia de los datos alternativos dentro de las organizaciones Fintech. Esto
busca responder la pregunta central sobre la capacidad del analisis de sentimientos para
determinar el precio del Bitcoin y la efectividad de los métodos de clasificacion aplicados a
este tipo de tareas en las organizaciones. Los resultados obtenidos se presentaran en tres

secciones.

En el primer apartado, se implementard el modelo de clasificacion propuesto basado en
Naive Bayes y se evaluara su rendimiento utilizando diferentes pardmetros como precision,
recall y F1-score. Con esto, se busca determinar qué grado de fiabilidad se le puede atribuir al
modelo en el contexto de las organizaciones Fintech para predecir la opinién contenida en un

tweet de un inversor con respecto al Bitcoin.

Posteriormente, en el segundo apartado, se procede a utilizar las pruebas de causalidad y
correlacion planteadas en el capitulo previo. Con esto se buscard, dentro del periodo temporal
estudiado, determinar si existe un efecto estadisticamente significativo de las opiniones
expresadas en los tweets sobre el precio del Bitcoin. En el marco del presente trabajo, esto se
describe como una situacién en la que el porcentaje de cambio del precio del Bitcoin fue
positivo, negativo o neutro dependiendo de la animosidad dominante en las opiniones
expresadas en Twitter durante el dia previo. De esta forma, se analizan los efectos de las

opiniones de Twitter 24 horas luego de que estas fueron realizadas.

Finalmente, en base a los resultados obtenidos, en el tercer apartado se analizara la
importancia de los datos alternativos para determinar la variacion del precio del Bitcoin. Con
esto, se busca responder a la pregunta de investigacion e indicar la utilidad que este tipo de
datos puede representar para las organizaciones Fintech, de forma particular, en la prediccion

del precio de criptoactivos.
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3.1 Implementacion y evaluacion de resultados del modelo de clasificacion de tweets

Una vez explicados los conceptos tedricos del modelo de clasificacion basado en Naive
Bayes en el capitulo anterior. En este apartado, se presentara la implementacion y evaluacion
del modelo. Finalizada la etapa de entrenamiento, el modelo sera evaluado para determinar su

precision y rendimiento utilizando diferentes parametros.

En primer lugar, para elegir la variante del modelo y parametros que dieran mejores
resultados, se realizé una serie de pruebas. En estas se evalUa el rendimiento del algoritmo
utilizando unigramas y bigramas. De igual forma, se probaron diferentes algoritmos de Naive
Bayes como son el multinomial, Bernoulli y una variacién del multinomial conocida como
ComplementNB. Adicionalmente, estos algoritmos fueron evaluados con y sin la aplicacion de
tf-idf (Term frequency-inverse document frequency) método que permite ponderar la
importancia de una palabra en relacion con su uso dentro del texto (Kalyani Joshi, Bharathi, &
Jyothi, 2016). Finalmente, es importante resaltar que para evaluar los valores de Accuracy
(indicador que mide la proporcién del total de muestras clasificadas correctamente) se realizd

una validacion cruzada utilizando un K-Fold validation de 10 folds.

El K-Fold validation es un método de validacién cruzada. Esto quiere decir, que el conjunto
de datos es dividido aleatoriamente en un numero n de partes. De esta forma, % es utilizada

como el conjunto de datos de prueba y el resto se usa para el entrenamiento del modelo
(Shabunina, 2013). Este proceso es repetido un numero n de veces usando cada seccion del

conjunto de datos una vez.

Previo a explicar los resultados obtenidos por medio de las pruebas realizadas, es importante
tener en consideracién que un resultado de Accuracy o precision de un modelo de clasificacion
no puede ser considerado aisladamente. Esto significa, sin saber cual seria el resultado minimo
que supondria una mejoria con respecto al modelo base o baseline (Devasena, 2014). Este
modelo base varia en relacion con el método que la organizacion haya usado previamente para
clasificar. Por lo tanto, el objetivo es que los nuevos modelos de clasificacidn superen este
valor. Para la implementacién realizada se tomé como baseline el método Zero-R Classifier,
que calcula el modelo base prediciendo siempre la clase mayoritaria sobre el total de la muestra
(Devasena, 2014). Como resultado de su aplicacion, en base a un total de 71.646 registros de
los cuales 31.217 fueron clasificados como positivos, el Zero-R Classifier dio un resultado de
43.57%.
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Este resultado significo que, para justificar la implementacién de un nuevo modelo de
clasificacion en la organizacion, este deberia tener un Accuracy mayor a 43.57%. De lo
contrario, el proceso de seleccionar la clase con mayor frecuencia seria mas efectivo. De esta
manera, se facilita la posibilidad de direccionar los recursos de la empresa a métodos que

realmente presenten resultados prometedores.

Adicionalmente, existen otras métricas de desempefio que seran utilizadas para evaluar el
método. Como indican Ghaith , Alkubaisi, Sakira, & Husni (2018) las metricas mas usadas en
sistemas de clasificacion son : Recall, Precision, F1-Measure y support. El Recall es la
proporcion de casos que fueron identificados como positivos. Precision es el total de casos
positivos divididos por el total de casos positivos mas los falsos positivos. Finalmente, el F1-
Measure es un calculo que combina los resultados de Precision con el Recall y el Support esta

definido como el numero de ocurrencias de cada clase.

Otra metrica que sera utilizada para presentar los resultados es el area bajo la curva ROC.
Esta metrica muestra el ratio de verdaderos positivos (Beltrame, 2020). En este caso
corresponderia con aquellos tweets correctamente clasificados como positivo, negativo o

neutral cuando estos lo son tambien en el conjunto de datos de prueba.

Durante las pruebas de las variantes del modelo de clasificacion, fue evidente que la
aplicacién de bi-gramas asi como el uso de Tf-ldf no genero resultados superiores en
comparacion al uso de monogramas sin el uso de Tf-idf. Tambien se evidencio que el tipo de
Naive Bayes que usa el metodo de Bernoulli resulto superior a los otros algoritmos evaludos
con un accuracy del 83.65%. Este valor fue obtenido al promediar los resultados arrojados por
el K-Fold Cross Validation. Es importante destacar que este resultado supera ampliamente el

obtenido por el metodo de Zero-R Classifier siendo de esta forma superador al modelo base.

En la Tabla 1 a continuacion, se puede observar el reporte de clasificacion para el modelo
con mejores resultados. En este se encuentran contenidos los valores para Precision, Recall,
F1-Score y Support. Cada uno de estos esta dividio en las categorias disponibles en el conjunto
de datos. En la ultima fila se puede observa el valor promedio generalizado de todas las

categorias.
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Tabla 1l

Reporte de clasificacion para modelo de mayor precision.

Precision Recall F1-score Support
Negative 0.72 0.68 0.70 2515
Neutral 0.90 0.88 0.89 S5577
Positive 0.85 0.88 0.86 6238
Accuracy 0.85 14330

Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 9 se presenta la matriz de confusion. Esta divide las clasificaciones en funcion
de su categoria verdadera y categoria predicha por el modelo seleccionado. De esta forma, se
puede conocer rapidamente aquellos resultados que son positivos, neutros o negativos

verdaderos o falsos y por lo tanto deducir que sesgo tiene el modelo empleado.

Figura 9: Matriz de confusion
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Fuente: Elaboracién propia

La matriz de confusion muestra como el modelo tiene una precision significativamente
mayor detectando tweets verdaderos positivos por sobre los verdaderos negativos. De esta
forma, hay mayor tendencia a los falsos negativos que falsos positivos. En términos del uso
que la organizacion podria darle al modelo, esta tendencia a tener una mayor proporcion de
falsos negativos no deberia resultar particularmente perjudicial siempre que la precision del

modelo en conjunto sea elevada.

Para finalizar el anélisis de graficos de rendimiento. En la figura 10 se presenta la curva

ROC. EIl area bajo la curva da como resultado 0.8602. Este valor contrasta con la linea
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transversal que indicaria un area bajo la curva de 0.50 en la cual la seleccion aleatoria seria

igualmente efectiva al modelo.

Figura 10: Curva ROC
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Fuente: Elaboracion propia

La evaluacion de los resultados arrojados por el reporte de clasificacion y otros indicados
asociados al modelo sugieren que este resulta eficaz en las tareas de clasificacion de
sentimientos. Esto se constata en la precision con la que este modelo cuenta y la amplia mejoria
que supone al compararse con el modelo base. ElI modelo tiene una leve tendencia a clasificar
tweets negativos como positivos, sin embargo, sigue arrojando una mejora con respecto a la
alternativa con que se compara. Es importante tener en consideracion que el etiqguetamiento de
la base de entrenamiento fue realizado de forma automatica por herramientas de analisis de
sentimiento de uso general. A pesar de esto, siendo esta una solucion de rapida implementacion
y bajo costo se puede evidenciar como resulta de utilidad para las organizaciones Fintech que

enfrentan este tipo de problematicas.

El siguiente apartado aborda el analisis de la causalidad y correlacion de opiniones de
Twitter sobre el precio del Bitcoin. Para determinar esta relacion se usaran dos métodos como
son la Causalidad de Granger y correlacidn de series de tiempo. Esto resultara en una respuesta
a la pregunta central del presente trabajo sobre si es posible predecir los cambios del precio del
Bitcoin, con las condiciones y caracteristicas propias de este, utilizando los sentimientos en las

expresiones provenientes de Twitter.
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3.2 Analisis de la influencia de opiniones contenidas en tweets sobre el precio del Bitcoin

usando Causalidad de Granger y correlacion de series de tiempo.

Al contar con tweets correctamente procesados, analizados y etiquetados en funcién a las
emociones que usuarios de Twitter expresan sobre el Bitcoin, se pueden desarrollar diferentes
metodologias que permitan comparar esta variable con otras. Esto servira para generar nuevas
oportunidades de estudio potencialmente beneficiosas para la organizacion que cuente con los
datos. En el caso del presente trabajo, la variable de comparacion elegida es la evolucion del
precio durante el periodo en que los tweets fueron extraidos. Por medio del uso de dos métodos
estadisticos como son la causalidad de Granger y la correlacion de series de tiempo se busca

conocer si existe una relacion entre estas series temporales.

Para responder este interrogante, es importante estructurar los datos disponibles de forma tal
que ambas variables puedan ser comparadas y analizadas. En este sentido, como se explico en
apartados anteriores, el analisis de sentimiento devuelve un valor de polaridad que se encuentra
entre -1 a 1 para cada tweet. Adicionalmente, conocemos que se extrajeron un total de 71.646
tweets con un promedio de 2500 tweets durante cada dia. Por medio de la sumatoria de los
valores de polaridad de cada uno de los tweets que fue escrito en un dia determinado, podemos
obtener un valor total para dicho dia. De esta forma, un dia en el cual el sentimiento general
hubiese sido positivo tendra un valor mas alto que un dia en que el sentimiento hubiese sido
negativo, en este caso la sumatoria sera negativa o tendera a ser un valor positivo bajo en

relacion al sentimiento positivo.

El resultado de este proceso puede ser apreciado a continuacion en la figura 11. En esta se
observa el grafico de la sumatoria de los valores para cada dia contra los dias transcurridos en
el estudio. Es importante notar que ningun valor fue negativo, sin embargo, si existen dia en

los cuales la sumatoria fue considerablemente mas baja que otros.
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Figura 11: Sumatorio de polaridad de analisis de sentimiento por dia normalizado.
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Fuente: Elaboracion propia

Por otra parte, para calcular las variaciones del precio del Bitcoin se procedié a determinar
el porcentaje de cambio que tenia la moneda de un dia al siguiente usando el precio de cierre
de esta. Los datos de cotizacion para el cierre de cada dia fueron obtenidos por medio de la
plataforma de inversiones Yahoo Finance °. De esta forma, la sumatoria de las polaridades de
un dia, causan los cambios de precio del dia siguiente. Si el porcentaje de cambio del precio
del Bitcoin fue positivo y la sumatoria de las polaridades del Analisis de sentimientos en el dia
anterior también, se presenta una correlacion entre ellas. Caso contrario, no existe una

correlacion o casualidad entre las variables para ese dia.

A continuacién, en la figura 12 se procede a presentar ambas variables normalizadas para
ver su evolucion. Dicho proceso de normalizacién se realizo para reducir el impacto que tendria
en el grafico y en otros andlisis posteriores el comparar series con rangos de magnitudes
considerablemente diferentes. De esta forma, se puede apreciar graficamente como existen
areas en las que hay similitud en la evolucién de las series temporales, asi como otras en donde

reaccionan de forma divergente.

5Acerca de Yahoo Finance https:/finance.yahoo.com/
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Figura 12: Evolucion de sumatoria de polaridades y porcentaje de cambio de precio del

Bitcoin normalizados.
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Fuente: Elaboracion propia

La representacion gréfica de ambas series temporales no resulta suficiente para determinar
con precision si existe 0 no causalidad. Para esto se procedio a aplicar los métodos de
correlacion de series temporales y causalidad de Granger explicados en el capitulo previo. Es
importante resaltar que para la aplicacion de la casualidad de Granger es necesario probar
primero el supuesto de estacionalidad de las series temporales. Al aplicar la prueba de Dickey
Fuller se pudo constatar que ambas series temporales son estacionarias con una confianza del
99%.

El andlisis de correlacion de series temporales usando el método de Pearson dio como
resultado un coeficiente de -0.0942. Esto, como fue explicado en apartados anteriores, indica
que hay una correlacion ligeramente negativa. Sin embargo, esta es extremadamente débil
como para ser considera significativa y concluyente. A continuacion, en la figura 13 se presenta

el grafico que contiene la correlacion entre ambas series temporales.
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Figura 13: Analisis de correlacion de series temporales
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Por otra parte, el anal

que representan 3 retrasos. Es decir, se analiza si la serie temporal de sumatoria de la polaridad
de sentimientos tiene algun efecto sobre los retornos del precio del Bitcoin haciendo uso de

hasta 3 periodos anteriores al valor actual de la serie de sumatoria de polaridad con la que se

compara. De esta forma,

el valor un dia antes de su efecto en el precio del Bitcoin, pero también dos y tres dias antes.

A continuacion, en la Tabla 2 se pueden observar los resultados de la prueba de causalidad
de Granger. De esta forma, utilizando un nivel de significancia del 95% podemos observar que
no es posible asegurar que una serie Granger causa a la otra en ninguno de los retrasos

evaluados. Esta conclusion se replica sin importar el tipo de prueba de hipotesis aplicada en el

analisis.

Sumatoria Polanidad

Fuente: Elaboracion propia

isis de causalidad de Granger fue ejecutado para evaluar hasta 3 lags

no solo se puede conocer si existe causalidad de Granger utilizando

36



{ ) -uBaeconomicas [posgrado

1821 universidad  ENA P Escuela de Negocios y Administracion Publica
de Buenos Aires

Tabla 2

Resultados prueba de causalidad de Granger

Numero de retrasos = 1

Prueba F F=0.1090 p=0.7439
Prueba Chi2 Chi2=0.1216 p=0.7273
Parametro prueba Chi2 Chi2=0.1213 p=0.7276
Parametro prueba F F=0.1090 p=10.7439
Numero de retrasos = 2

Prueba F F=1.8323 p=0.1826
Prueba Chi2 Chi2=4.4613 p=0.1075
Parametro prueba Chi2 Chi2=4.1396 p=0.1262
Parametro prueba F F=1.8323 p=0.1826
Numero de retrasos = 3

Prueba F F=1.0716 p=0.3835
Prueba Chi2 Chi2=4.3400 p=0.2270
Parametro prueba Chi2 Chi2=4.0246 p=0.2588
Parametro prueba F F=1.0716 p=0.3835

Fuente: Elaboracion propia

Por medio de las pruebas realizadas es posible deducir que no se puede probar una
correlacion o causalidad entre las dos variables estudiadas con los pardmetros establecidos para
este estudio. Sin embargo, es importante tener en consideraciéon que el analisis de las series
temporales de activos bursatiles esta afectado por numerosas variables como son la tendencia
del activo, la macroeconomia entre otros. En el siguiente y ultimo apartado de este trabajo se
presenta un analisis de la importancia de los datos alternativos para determinar las variaciones

de precio del Bitcoin.

3.3 Importancia de los datos alternativos para la determinacién de la variacion del precio

del Bitcoin

El uso de los datos para determinar el precio de activos bursatiles ha sido sujeto de estudio

durante décadas. Sin embargo, las fuentes de informacion tradicionalmente utilizadas para
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estos analisis se limitaban a registros de ingresos, proyecciones de rendimiento y factores
macroecondmicos propios de la organizacion o activo a considerar (Petrit & Kugl, 2019). A
pesar de la utilidad de estos reportes, presentan limitaciones importantes como la imposibilidad
de ser generados en tiempo real y el no contar con grandes volimenes de datos.

El avance de las tecnologias para procesar, almacenar y analizar datos de diferentes fuentes
como son las redes sociales y comunidades online posibilito la creacion de nuevos tipos de
analisis alternativos. Estos permitieron solventar las limitaciones de los métodos tradicionales
gracias a poder ser extraidos en tiempo real y con volimenes de datos muy superiores (McAtter,
2014). Estos dos aspectos son de vital relevancia cuando se aplican a determinar las variaciones
de precio en activos como el Bitcoin. Esto se debe a su alto nivel de volatilidad y la multitud

de eventos que pueden afectar su valor (Baur & Dimpfl, 2021).

Gracias a las ventajas mencionadas, los datos alternativos han sido aplicados en algunos
casos para intentar identificar signos prematuros de cambios en el mercado. Sin embargo, en
este trabajo para el periodo considerado y para el activo bajo analisis no se lograron obtener
resultados significativos que avalen esta practica. Es importante tener en consideracién que
existen numerosos factores macroeconémicos, de calidad de datos y de técnicas aplicadas que

influyen en esta conclusion.

Otro uso potencial, es la aplicacién de los datos alternativos para mejorar el manejo del
riesgo en las inversiones. Pardmetros como el volumen de comentarios o trafico en redes
sociales pueden ser indicadores para contrastar con el volumen de operaciones de un activo.

De esta forma, se puede visualizar si una tendencia de precio es espuria o débil.

A pesar de los resultados obtenidos en este trabajo. El uso de los datos alternativos ya es
aplicado por grandes grupos de inversion y considerado en algunos casos como un posible
requerimiento para mantenerse competitivos (Dannemiller & Kataria, 2017). A pesar de esto,
Dannemiller & Kataria tambien comentan que al evaluar el riesgo y beneficio de estos modelos
es importance tener en cuenta varios factores como: la proveniencia de los datos, la atencion
a la privacidad de los mismos, las posibles fallas en el modelo aplicado, los riesgos regulatorios
entre otros. Sin embargo, dichos riesgos no limitan el interes y el estudio sobre como continuar

aplicando los datos alternativos en los analisis bursatiles.

38



.UBAeconomicas |posgrado

1821 universicas EIN2 P Escuela de Negocios y Administracion Publica
de Buenos Aires

De acuerdo con lo expresado en los parrafos anteriores y a los resultados obtenidos en este
trabajo. Resulta posible afirmar que los datos alternativos y los métodos que los utilizan
representan un area de interés para determinar las variaciones en el precio del Bitcoin. Sin
embargo, estos no resultan infalibles para todas las tareas en los que son usados. El uso de
estos datos para tal fin presenta desafios en diferentes campos como la seleccion del método
de andlisis correcto y la calidad de datos usados. Ademas, este se encuentra influido por
factores externos como el contexto macroeconémico que puede resultar en tendencias de precio
erraticas. En referencia a lo mencionado, diferentes recomendaciones serén realizadas en la

conclusion del estudio a continuacién
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Conclusion

El presente trabajo permitié determinar la relacion existente entre las opiniones expresadas
por los usuarios de Twitter sobre el Bitcoin y la variacion de precio de este criptoactivo. Esto
se logro a traves de la aplicacion de técnicas de Text Mining sobre tweets que fueron
posteriormente etiquetados a traves de herramientas de analisis de sentimiento. EI producto de
este proceso de clasificacion fue estudiado posteriormente utilizando el anélisis de la
causalidad de Granger y la correlacion de las series de tiempo analizadas. La aplicacion de
estos métodos indico que no pudo probarse significativamente la existencia de una causalidad

ni correlacion fuerte entre ambas variables para el periodo en estudio.

En el primer capitulo se analizaron las organizaciones Fintech, el Bitcoin y su relacion los
datos alternativos. Para esto, se explicaron las caracteristicas de las organizaciones Fintech y
los fundamentos teoricos del Bitcoin. A continuacion, se describié en qué consisten los grandes
voliumenes de datos caracterizados por su alto volumen, variedad y velocidad. Las
organizaciones Fintech tienden a ser agiles a la hora de incorporar nuevas tecnologias. De esta
forma, se definieron los componentes de gestidn y arquitectura necesarios para utilizar grandes
volimenes de datos alternativos en estas. También, se ahondo en los elementos éticos y de

privacidad que derivan de la utilizacion de estos datos para la toma de decisiones.

En el segundo capitulo se describié el proceso para la extraccién y procesamiento de los
datos, luego se explicaron los métodos que haran uso de estos. Luego de extraer y procesar los
datos, se aplicaron técnicas de Text Mining que permitieron etiquetar los tweets en base al
sentimiento expresado por estos. A continuacion, se explicaron las bases tedricas para el
desarrollo de un modelo de clasificacion de tweets que pueda ser utilizado en las organizaciones
Fintech para cumplir esta funcion. Finalmente, se desarrollaron los aspectos tedricos de los
métodos estadisticos a aplicar para determinar la correlacion y causalidad entre las variables

en estudio.

Por ultimo, en el tercer capitulo se implementd y evalué el modelo de clasificacion de
tweets. Este dio resultados positivos superando ampliamente al modelo baseline con un
accuracy del 83.65%. A continuacion, se evaluaron los resultados obtenidos de la aplicacion

del método de correlacion de series de tiempo y causalidad de Granger. Esto permitio concluir
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que en el periodo estudiado no se puede probar que exista una relacion significativa entre el
sentimiento expresado en los tweets y la evolucion del precio del Bitcoin. Finalmente, en base
al estudio realizado se indico la importancia de los datos alternativos para la determinacion de
la variacion del precio del Bitcoin.

En relacion con el alcance del trabajo, los datos utilizados fueron extraidos directamente
de fuentes publicas como Twitter lo que permitié trabajar con datos crudos y desarrollar una
metodologia para el andlisis de este tipo de datos en organizaciones. Adicionalmente, se
desarrollo un método de clasificacion que permite su rapida implementacion de forma de
relacionar los resultados de andlisis de sentimientos con cualquiera variable que la organizacion
considere. En relacion con la capacidad del andlisis de sentimientos para predecir el
comportamiento del precio, los resultados indican que no resulta fiable para la toma de

decisiones en base al periodo y métodos aplicados.

Como futuras lineas de investigacion, resulta de interés la extension del horizonte temporal
analizado. También, la recopilacion de un volumen mayor de tweets y la aplicacion de otras
técnicas para el etiquetado de estos. Estas técnicas podrian ser la categorizacion manual de los
tweets. Esto ayudara a mejorar el desempefio de los algoritmos al contar con formas de
interpretar expresiones propias de la comunidad del Bitcoin que pueden no estar contempladas
en las herramientas de etiquetado automatico.
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EVALUACION DE MENTORA

Trabajo Final de Especializacion de Carlos Leotaud:
“Analisis de sentimiento de expresiones en Twitter para la prediccion del
comportamiento del precio del Bitcoin en una organizacion Fintech.
Implementacion de técnicas de Text Mining ™
Mentora: Natalia Salaberry

Fecha: febrero 2023

El alumno Carlos Leotand en su version final de trabajo final de especializacion establece
de manera clara y precisa, la pregunta de investigacion, el objefivo v la hipotesis general
gque guiaran el desarrollo de este. Plantea de manera clara la existencia de una necesidad
en un tipo de organizacion que luego resolverd con las herramientas aprendidas en el
campo diciplinar de l1a Especializacion en Métodos Cuantitativos para la Gestion v
Analisis de Datos en Organizaciones. En este sentido, el problema propuesto a resolver
se vincula con deternunar el valor que aporta el procesamiento v amdlisis de datos
alternativos para la deternunacion del comportamiento del precio del Bifcoin en una
orgamzacion Fintech.

Para cumplimentar con el objetivo planteado, en un primer capifulo desarrolla una clara
contextualizacion de las implicancias de la gestion de datos en organizaciones Fintech. A
partir de este punto, describe la simuacionalidad en base a las oportunidades v desafios que
presenta la disponibilidad de grandes volimenes de datos altemativos. Pero tambien
advierte sobre la necesidad e importancia de una gestidn adecuada de estos para lograr la
construceion de valor agregado para la toma de decisiones.

En un segundo capitulo, se centra en exponer de manera concisa los datos con los cuales
trabajara, asi como las herramientas metodologicas a utilizar v que fueron aprendidas en
diversas materias de 1a especializacion. Desde el aspecto técnico de implementacion de
modelos con lenguaje de programacion, realiza un frabajo perfecto, respetando todas las
etapas de aplicacidon, anilisis v evaluacion de resultados. Supo  seleccionar
adecuadamente los modelos acordes que le permitieron cumplimentar con el objetivo
buscado.

Finalmente, enun tercer capitulo expone como los resultados obtenidos permiten generar
valor agregado para la toma de decisiones a pariir de desarrollar un analisis de manera
completa. La evaluacidon v analisis de resultados obtenidos es lo que le permite identificar
la necesidad de tener en cuenta otros factores v no va solo el sentimiento de los usuarios
para poder explicar 1a volatilidad del precio del Bitcoin. De este modo, se aproxima
parcialmente al cumplimiento de su objetivo principal, estableciendo la necesidad de
ampliar el alcance de trabajo. Esto, es realizado en completo detalle.

De esta manera, el alumno logra cumplimentar con las etapas necesarias para desarrollar
el objetivo principal v los especificos de forma ordenada v clara, realizando un trabajo
completamente estruciurado en el marco de las paufas establecidas. Existe una coherencia
entre 1a problematica planteada, el titulo v las palabras claves lo que le permitid poder
elaborar un planteo v desarrollo adecuado.
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