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INTRODUCCION

La volatilidad del tipo de cambio EUR/USD representa un desafio significativo para
inversores y operadores en el mercado de divisas. Como uno de los pares de divisas mas
negociados mundialmente, las fluctuaciones en este tipo de cambio pueden tener un impacto
considerable en la salud econdmica global. Factores como cambios en politicas monetarias,
crisis economicas y eventos geopoliticos influyen en la percepcion del mercado y, por ende,
en las variaciones del tipo de cambio. En este contexto, se hace necesario desarrollar métodos
efectivos que permitan anticipar estos movimientos y favorezcan decisiones informadas por
parte de los actores del mercado.

Este proyecto se enfoco en desarrollar un modelo predictivo que integra el andlisis de datos
historicos y el andlisis de sentimiento derivado de noticias financieras, utilizando redes
neuronales LSTM. Al incorporar el sentimiento extraido de noticias financieras
especializadas en el andlisis, se explord como estos factores influyeron en las predicciones
del mercado, proporcionando asi una nueva perspectiva en la comprension de la dinamica
del tipo de cambio.

Los resultados de este desarrollo contribuyeron a la propuesta de un modelo que potencio la
precision de las predicciones del tipo de cambio y proporciond insights valiosos sobre la
dinamica del mercado. Este enfoque tuvo el potencial de enriquecer el campo de la ciencia
de datos y las finanzas, ofreciendo herramientas que facilitaron una comprension mas
profunda de los factores que afectaron el comportamiento del EUR/USD.
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1 CONTEXTUALIZACION DEL PROYECTO

1.1 DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El mercado de divisas (Forex), con un volumen diario superior a 7.5 billones de dolares, es
el sistema financiero mas liquido y volatil del mundo [1]. El par EUR/USD, que representa
cerca del 24% de las transacciones globales, actia como un indicador clave de la salud
econdmica de la zona euro y Estados Unidos [2]. Su comportamiento refleja la interaccion
compleja de factores macroecondmicos, como tasas de interés, inflacion y balanza comercial,
asi como eventos geopoliticos y percepciones del mercado. Esta relevancia lo convierte en
una variable critica para bancos centrales, fondos de inversidon, corporaciones
multinacionales y traders individuales, quienes dependen de predicciones precisas para
optimizar decisiones y mitigar riesgos financieros [3].

Sin embargo, el EUR/USD es altamente volatil, especialmente en contextos de incertidumbre
global. Por ejemplo, entre 2021 y 2024, eventos como la divergencia en las politicas
monetarias del Banco Central Europeo (BCE) y la Reserva Federal (FED), la inflacion
postpandemia, y tensiones geopoliticas, como el conflicto en Ucrania, generaron
fluctuaciones erraticas en este par [4]. Estas dindmicas afectaron a empresas que planificaron
importaciones/exportaciones, inversores que gestionaron portafolios y responsables de
politicas econdmicas que buscaron estabilidad cambiaria. En este escenario, desarrollar
modelos predictivos efectivos para el EUR/USD se vuelve esencial para anticipar
movimientos y reducir la incertidumbre en la toma de decisiones.

Las limitaciones de los modelos predictivos actuales pueden reflejarse en:

Baja precision en entornos volatiles: Los modelos tradicionales, como ARIMA o GARCH,
muestran un rendimiento limitado en entornos volatiles, fallando en capturar movimientos
bruscos causados por eventos inesperados, como anuncios de bancos centrales o crisis
geopoliticas [5]. Esto resulta en predicciones poco confiables que pueden llevar a pérdidas
financieras significativas.

Mayor incertidumbre en el mercado: La falta de herramientas que incorporen factores
cualitativos, como el impacto emocional de noticias financieras, genera desconfianza entre
los actores del mercado, quienes enfrentan dificultades para interpretar sefiales complejas [5].

Las limitaciones de los modelos predictivos actuales tienen varias causas fundamentales:

Dependencia exclusiva de datos historicos: Los enfoques econométricos tradicionales,
basados en series temporales de precios, tasas de interés o indicadores macroeconémicos, no
consideraron variables cualitativas, como el sentimiento del mercado derivado de noticias



financieras. Estudios demostraron que el tono emocional de los medios pudo anticipar
movimientos de precios, incluso cuando los fundamentos econdémicos no lo justificaron [6].

Complejidad no lineal del mercado: El EUR/USD respondi6 a interacciones no lineales
entre factores econdémicos, politicos y sociales, como discursos de bancos centrales, eventos
electorales o reacciones a titulares financieros. Segin Mishkin, estas dindmicas fueron
dificiles de modelar con enfoques lineales [7]

Limitaciones técnicas de los modelos tradicionales: Los modelos como ARIMA no
estuvieron disefiados para manejar datos secuenciales complejos ni dependencias a largo
plazo, a diferencia de las redes neuronales LSTM, que fueron mas adecuadas para capturar
patrones temporales no lineales [8].

Falta de integracion de datos no estructurados: Las noticias financieras, que contuvieron
informacion valiosa sobre el sentimiento del mercado, fueron datos textuales que requirieron
técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje natural para su andlisis e incorporacion en
modelos predictivos [9]. Esta brecha fue notable en Latinoamérica, donde predominaron
enfoques basados Uinicamente en series temporales, como lo evidenciod el trabajo de Arias
Jiménez sobre el USD/COP, que no incluy¢ anélisis de sentimiento [10].

En este contexto, la ausencia de modelos que integraron datos estructurados (precios,
indicadores técnicos) con datos no estructurados (noticias, opiniones) representd una
oportunidad para mejorar la prediccion del EUR/USD. Herramientas como VADER vy
TextBlob permitieron cuantificar el sentimiento de textos financieros, mientras que las redes
LSTM oftrecieron la capacidad de modelar relaciones secuenciales complejas [10], [9]. Al
combinar estas técnicas, este proyecto desarrollé un modelo que integrd tendencias historicas
con el analisis de percepciones del mercado capturadas en noticias financieras de Bloomberg,
logrando mejorar la precision predictiva del tipo de cambio EUR/USD mediante la
incorporacion de informacion cualitativa derivada de 2,106 titulares especializados
procesados con metodologia multi-método.

1.1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

(Como puede la integracion de datos histéricos y andlisis de sentimiento de noticias
financieras mejorar la prediccion del tipo de cambio EUR/USD mediante redes LSTM?
1.1.3 SISTEMATIZACION:

Las preguntas que se plantearon al inicio del proyecto para guiar su desarrollo fueron:

e ;Que¢ datos histéricos y de sentimiento son necesarios para un modelo predictivo
efectivo del EUR/USD, y cuales son sus fuentes més confiables?

e ;Qué técnicas son mas adecuadas para integrar el analisis de sentimiento en una red
LSTM?

e ;Como se evaluara el rendimiento del modelo y qué métricas se usaran?

e /Qué pasos son necesarios para desplegar el modelo?



1.2 OBJETIVOS:

1.2.1 OBJETIVO GENERAL

Proponer un modelo predictivo preliminar con redes LSTM que integre datos historicos y
analisis de sentimiento de noticias financieras para predecir el tipo de cambio EUR/USD,
evaluando la efectividad de esta integracion en la mejora de la precision de las predicciones.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Procesar los datos necesarios para el modelo predictivo mediante técnicas de
extraccion, limpieza y preparacion de datos, con el fin de asegurar la calidad y
relevancia de la informacion utilizada.

b) Proponer un modelo predictivo que integre el analisis de sentimiento derivado de
noticias financieras y datos historicos, utilizando redes neuronales LSTM, para
explorar su potencial en la prediccion del tipo de cambio EUR/USD.

¢) Evaluar la efectividad y el rendimiento del modelo propuesto utilizando métricas de
precision adecuadas.

d) Documentar el proceso de desarrollo del modelo y presentar los hallazgos en un
informe que sirva como referencia para futuros estudios en el area de analisis de
sentimiento y prediccion de divisas.

1.3 MARCO DE REFERENCIA

1.3.1 MARCO TEORICO

Las divisas son instrumentos de intercambio que permiten a los paises realizar transacciones
comerciales. El mercado de divisas, o Forex, es el entorno donde se negocian estas monedas.
La cotizacion del par EUR/USD es de particular interés debido a su volumen de transacciones
y su capacidad para reflejar la salud econémica de la zona euro y Estados Unidos. Factores
como informes econdmicos, rumores de politicas monetarias y eventos geopoliticos tienen
un impacto significativo en el valor de las divisas [7]. Noticias relacionadas con la inflacion,
las tasas de interés y otros indicadores econdmicos pueden provocar fluctuaciones en el tipo
de cambio, lo que resalta la necesidad de monitorear y analizar estos aspectos en conjunto
con el sentimiento del mercado.

La volatilidad del tipo de cambio se refiere a la magnitud de las fluctuaciones en el valor de
una divisa respecto a otra. Segun Mishkin [7], tanto factores econdémicos como politicos y
sociales influyen en esta volatilidad. Comprender estas variables es crucial, ya que un alto
grado de inestabilidad puede resultar en pérdidas significativas para los inversores. La teoria
del mercado eficiente sugiere que los precios en el mercado reflejan toda la informacion



disponible [11], indicando que los movimientos de precios en el mercado de divisas
representan las percepciones y expectativas de los participantes con respecto a futuros
eventos econdmicos y politicos.

El anélisis de sentimiento, por otro lado, se basa en técnicas de procesamiento de textos que
permiten evaluar las opiniones expresadas en publicaciones y noticias financieras. Pang y
Lee [9] presentan el andlisis de sentimiento como una herramienta clave para identificar el
impacto emocional que puede tener en los movimientos del mercado. Investigaciones como
las de Tetlock [6] sugieren que el sentimiento en los medios financieros puede anticipar
fluctuaciones de precios.

Las redes neuronales de memoria a corto y largo plazo (LSTM) son una variante avanzada
de las redes neuronales recurrentes (RNN) que fueron propuestas por Jiirgen Schmidhuber y
su equipo a principios de la década de 1990. Una de las limitaciones principales de las RNN
clasicas es su dificultad para procesar dependencias a largo plazo, lo que se conoce como el
problema del "gradiente desvaneciente" [12] Este fendmeno ocurre cuando los gradientes se
propagan durante la retropropagacion, decreciendo exponencialmente y resultando en
actualizaciones insignificantes de los pesos para las neuronas cercanas al inicio de la
secuencia. Como resultado, las RNN tienen dificultad para aprender y capturar patrones que
requieren informacion de entradas distantes.

Los LSTM fueron disefiados especificamente para superar este desafio. Esta celda de
memoria estd compuesta por tres compuertas: la compuerta de entrada (input gate), la
compuerta de olvido (forget gate) y la compuerta de salida (output gate), como se ilustra en
la figura 1 Estas compuertas regulan el flujo de informacion, permitiendo a la red decidir qué
informacion almacenar, descartar o utilizar en cada paso temporal.
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Figura 1.Arquitectura de LSTM

Fuente: https://datascientest.com/long-short-term-memory-tout-savoir
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El aprendizaje automatico ha cobrado una relevancia creciente en la prediccion de los
mercados financieros. Las redes LSTM se destacan por su capacidad para manejar datos
secuenciales y descubrir patrones complejos en series temporales. Estas redes permiten
modelar relaciones no lineales y son especialmente efectivas cuando se integran con analisis
de sentimiento de datos textuales. Shumway y Stoffer [13] destacan la eficacia de LSTM para
detectar patrones complejos en series temporales, especialmente cuando se incluyen factores
como el sentimiento del mercado. La integracion de estos modelos con el andlisis de
sentimiento se propone como un enfoque innovador para mejorar la precision en
predicciones.

Otro aspecto critico para el rendimiento de los modelos predictivos es la seleccion de
hiperparametros. Existen diversos enfoques para este proceso: métodos exhaustivos como
grid search, métodos probabilisticos como random search, y técnicas avanzadas de
optimizacion bayesiana. Sin embargo, en datasets de escala limitada como el presente (278
secuencias de entrenamiento), la seleccion informada de hiperparametros basada en la
literatura especializada y las caracteristicas especificas de los datos resulta igualmente
efectiva. Este enfoque permiti6 definir la arquitectura del modelo (nimero de capas LSTM,
unidades por capa, tasas de dropout y learning rate) equilibrando la capacidad predictiva con
la prevencion del sobreajuste, logrando resultados robustos sin requerir busqueda exhaustiva
computacionalmente costosa. Este método se complementd con early stopping durante el
entrenamiento para optimizar dindmicamente la convergencia del modelo.

La evaluacion de modelos constituyd un componente critico en el desarrollo del sistema
predictivo. Dado que el problema abordado es de regresion continua (prediccion del valor
futuro del tipo de cambio), se seleccionaron métricas especificas para este tipo de modelos.
El Mean Squared Error (MSE) midi6 el promedio de los errores al cuadrado entre valores
predichos y reales, penalizando fuertemente desviaciones grandes y siendo la métrica
principal para la optimizacion del modelo. El Root Mean Squared Error (RMSE) proporciond
una interpretacion en las mismas unidades que la variable objetivo (USD), facilitando la
comprension practica de la magnitud del error. El Mean Absolute Error (MAE) complemento
la evaluacion al medir el error promedio absoluto sin penalizacion cuadratica, siendo mas
robusto ante valores atipicos. E1 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) expreso el error
como porcentaje del valor real, permitiendo comparaciones independientes de la escala del
tipo de cambio. Adicionalmente, se empled el coeficiente de determinacion (R?*) para
cuantificar la proporcion de varianza explicada por el modelo, donde valores cercanos a 1
indican mayor capacidad predictiva. Como métrica complementaria especifica para
mercados financieros, se implementd la precision direccional (directional accuracy), que
evalud la capacidad del modelo para predecir correctamente la direccion del movimiento del
tipo de cambio (alcista, bajista o neutral), independientemente de la magnitud exacta del
cambio. Esta métrica hibrida, que combina elementos de clasificacion con el problema de
regresion, resultd especialmente relevante para aplicaciones de trading donde anticipar la
direccion del mercado es tan critico como estimar el valor exacto. La combinacion de estas
métricas garantizé una evaluacion integral del rendimiento del modelo, abarcando tanto la
precision numérica de las predicciones como su utilidad practica en contextos de toma de
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decisiones financieras. La adecuada seleccion y aplicacion de estas métricas garantizo que el
modelo desarrollado cumpliera con los estdndares necesarios para ser considerado efectivo
en el andlisis y prediccion del tipo de cambio EUR/USD. [14]

1.3.2 ANTECEDENTES

El trabajo de Tetlock se centra en como las medidas de sentimiento derivadas del analisis de
contenido de noticias financieras pueden predecir el rendimiento del mercado [6]. Sus
conclusiones indican que el analisis de sentimientos proporciona sefales importantes que, al
integrarse en modelos predictivos, mejoran la precision de las recomendaciones de inversion.
Este estudio sugiere la viabilidad de aplicar un enfoque similar al que se propone en este
proyecto, aunque la investigacion se enfocard en el modelo especifico del tipo de cambio
EUR/USD e incluira el uso de redes neuronales LSTM, lo que representa una evolucion en
la aplicacion del analisis de sentimiento en contextos mas complejos.

Otro trabajo relevante fue realizado por un estudiante de la Universidad de los Andes en
Colombia, titulado "Pronostico del tipo de cambio colombiano: una aproximacion desde las
redes neuronales", donde el autor se centra en la aplicacion de redes neuronales artificiales
(RNA) para predecir el tipo de cambio del peso colombiano frente al dolar estadounidense
[10]. Este estudio resalta la eficacia de las RNA en comparacion con modelos econométricos
tradicionales, destacando su capacidad para capturar patrones no lineales en el mercado
cambiario colombiano. En comparacion, este proyecto no solo aplica redes neuronales, sino
que también integra el analisis de sentimiento derivado de noticias financieras, buscando una
comprension mas profunda de como estos factores interrelacionan en el caso del EUR/USD.

Ademés, otro estudio realizado por un estudiante de la Universidad Externado de Colombia,
titulado "Maquinas de soporte vectorial y redes neuronales artificiales en la prediccion del
movimiento USD/COP spot intradiario", implementa y compara modelos de aprendizaje
automatico, incluyendo RNA y maquinas de soporte vectorial (SVM), para predecir el
movimiento intradiario del USD/COP [15]. Aunque este estudio ofrece valiosos enfoques
para el uso de diferentes modelos en el contexto de las divisas, esta investigacion se distingue
al emplear LSTM, que es particularmente reconocida por su capacidad para manejar datos
secuenciales y su aplicacién en series temporales complejas, como el tipo de cambio,
anadiendo el componente de analisis de sentimiento.

El trabajo mas directamente relacionado con este estudio es el titulado "Pronoéstico del tipo
de cambio EUR-USD basado en la fusién de informaciéon con modelos de lenguaje de gran
tamafio y métodos de aprendizaje profundo" de Ding et al. [16] Este estudio subraya la
importancia de lograr predicciones precisas del tipo de cambio EUR/USD, un componente
esencial para inversores, empresas y responsables de politicas econémicas. Los autores
proponen un nuevo marco denominado IUS, que integra datos textuales no estructurados de
noticias con datos estructurados sobre tipos de cambio e indicadores financieros. Este
enfoque busca mejorar la precision en las predicciones del tipo de cambio al fusionar
diferentes fuentes de informacion.
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En su investigacion, Hochreiter y Schmidhuber presentaron el modelo de Long Short-Term
Memory (LSTM) como solucién a los problemas asociados con el aprendizaje recurrente a
largo plazo. Los autores explican que el aprendizaje para almacenar informacién durante
intervalos extensos es complicado debido al decaimiento del flujo de retropropagacion del
error [8]. Este estudio reitera el andlisis de Hochreiter sobre el problema y propone LSTM
como una técnica eficiente basada en gradientes que permite un flujo constante de error a
través de unidades especializadas. Esto facilita el aprendizaje de retrasos temporales de mas
de 1000 pasos discretos, demostrando que LSTM supera a otras técnicas de aprendizaje
recurrente en velocidad y éxito en tareas complejas de larga duracion.

2 PROCESAMIENTO Y ANALISIS DE DATOS PARA EL MODELO
PREDICTIVO

La metodologia de este proyecto se fundamenta en el enfoque CRISP-DM, adaptado a las
particularidades de la prediccion de tipos de cambio mediante integracion de analisis de
sentimiento. Como se observa en la Figura 2 el proceso comprende seis fases, con énfasis
especial en la Preparacion de Datos (Fase 3), donde se invirtidé el mayor esfuerzo
metodoldgico a través de tres etapas secuenciales de transformacion

COMPRENSION DEL NEGOCIO

6n EUR/USD

6n andlisis de sentimiento

Integ

S & METODOLOGI
A CRISP-DM
ADAPTADA AL
PROYECTO

a
« MSE: 0.000238
« MAPE: 1.07% | R*: 0.5025
+ Comparacién con ARIMA

« ETAPA 4: Arquitectura LSTM

Input: 2,308
Output: 2

Figura 2. Metodologia Crisp-Dm Adaptada Al Proyecto

Fuente: Elaboracion Propia

La Tabla 1 resume cuantitativamente las transformaciones aplicadas en cada etapa,
evidenciando la reduccidon progresiva pero metodologicamente justificada del volumen de



datos desde 2,308 noticias iniciales hasta
entrenamiento del modelo LSTM.

Etapa Imput Proceso Principal Output Registros Transformacién
Bloomberg Extraccion automatizada de Noticias crudas 2308 Recoleccion
0 (News - Prices) titulares EUR/USD y precios Precios Diarios 586 Inicial
Recoleccion historicos
2308 Titulares Crudos Pipeline de limpieza textual BD_NEWS_CLEANED _ 2,106 -8.75%
1 (5 fases): EURUSD.xlsx noticias 202 duplicados
Limpieza * Normalizacion removidos
* Remocion selectiva Densidad informativa: +16.4% densidad
« Estandarizacion términos 70.3 caracteres/titulo informativa
+ Eliminacion redundancias
« Validacion y control
2,106 Analisis de sentimiento BD_NEWS_SENTIMENT _ Agregacion
Noticias Limpias multi-método: DAILY .xlsx diaria de
* VADER (30%) Score promedio: -0.054 374 dias 2106 noticias
2 « TextBlob (20%) Volatilidad: 0.364 unicos
Sentimiento « Analisis Financiero (50%) Distribucion:
« Ponderacién y normalizacion Clasificacion: * 41.4% positivo
« Agregacion por dia Positivo/Neutral/Negativo * 34.9% neutral
* 23.7% negativo
Fusion temporal (inner join) Inner join
3 374 dias + Feature engineering: BD_LSTM_DATASET .xlsx 311 dias temporal
Intregacion sentimiento « Indicadores técnicos (RSI, 308 dias validos
+ SMA-5/10/20, volatilidad) 32 features totales: Feature
586 dias * Variables de lag (t-1, t-2) « 11 de precios engineering:
precios * Ventanas moviles * 11 de sentimiento 2232
* Variables de interaccion * 10 derivadas variables
« Variables binarias (eventos)
« Limpieza de NaN -3 registros
con NaN
4 308 dias validos Creacion de secuencias Arrays LSTM: 278 Ventanas
Secuencias 32 features temporales con ventana « X: (278, 30, 22) Secuencias deslizantes
deslizante de 30 dias *Y:(278,) de 30 dias
Seleccion de 22 features Target: Precio t+1 Reduccion
mas relevantes (precios + (PX_LAST) 32-22
sentimiento) features
5 278 secuencias Division temporal estratégica Train: (194, 30, 22) 194 train Split temporal:
Divison (30 dias, para evitar data leakage: Val: (28, 30, 22) 28 val 69.8% /10.1% /
22 features) « Train: Ene-Sep 2024 Test: (56, 30, 22) 56 test 20.1%
« Val: Oct-Nov 2024
* Test: Dic 2024-Mar 2025 Escalado: MinMaxScaler Normalizacion
(precios) + Standard por conjunto
Escalado independiente por Scaler (sentimiento)
conjunto
6 Train + Val Entrenamiento LSTM: Istm_model.h5 Modelo Entrenamiento
Modelo (222 secuencias) * Arquitectura: 2 capas LSTM evaluation_results.xlsx Entrenado supervisado
(64 + 32 unidades)
Test « Dropout: 0.2 Meétricas en Test: Evaluacion MSE: 0.000238
(56 secuencias) « Optimizador: Adam (Ir=0.001) « MSE: 0.000238 en 56 MAPE: 1.07%
* Loss: MSE * MAPE: 1.07% muestras R2:0.5025
« Early stopping: patience=20 * R%0.5025 Dir.Acc: 41.8%
« Epocas ejecutadas: ~87 * Precision dir: 41.8%
Mejora vs ARIMA:
Comparacion con ARIMA(1,1,1) Vs ARIMA: +55.6% MSE
para validacion +55.6% MSE, +35.2% MAPE +35.2% MAPE

Tabla 1. Transformaciones de Datos por Etapa del Pipeline

Fuente: Elaboracion Propia

2.1 Revision Bibliografica y Establecimiento de Criterios
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278 secuencias temporales finales para

El desarrollo de esta investigacion requirid una revision bibliografica exhaustiva que abarco
tres areas fundamentales de conocimiento. En primer lugar, se analiz6 la literatura
relacionada con el andlisis de sentimiento aplicado al ambito financiero, explorando como



las emociones y percepciones del mercado pueden cuantificarse a partir de contenido textual.
La segunda area de estudio se centrd en la prediccion de tipos de cambio mediante técnicas
de aprendizaje profundo, particularmente aquellas investigaciones que han empleado redes
neuronales LSTM para modelar series temporales financieras. Finalmente, se examinaron las
metodologias existentes para la integracion de datos estructurados y no estructurados en
modelos predictivos.

Esta revision comprendio mas de 50 articulos académicos y trabajos de investigacion,
priorizando y seleccionando publicaciones de los ultimos cinco afios en revistas de alto
impacto como Journal of Financial Economics, Computational Economics y Expert Systems
with Applications. Los criterios establecidos para la seleccion y procesamiento de datos se
fundamentaron en las mejores practicas identificadas durante esta revision.

Para los datos de precios, se establecid la necesidad de mantener una frecuencia diaria con
informacion completa de apertura, cierre, maximo y minimo, ademas de asegurar una
cobertura temporal continua sin interrupciones superiores a dos dias consecutivos. En el caso
de las noticias financieras, se priorizd la seleccion de fuentes con credibilidad verificada,
relevancia directa al par EUR/USD o factores macroeconémicos asociados (e.g., politica
monetaria), y publicacion dentro de un marco temporal que refleje su impacto en los precios.
Estos criterios aseguran la calidad de los datos, aunque su aplicacion restrictiva pudo limitar
la diversidad de las fuentes iniciales, un aspecto a considerar en estudios futuros.

Adicionalmente, la revision bibliografica exploré metodologias especificas de analisis de
sentimiento relevantes para esta investigacion. Entre ellas, se destacaron herramientas como
VADER (Valence Aware Dictionary and sentiment Reasoner), un enfoque basado en
diccionarios que asigna puntuaciones de polaridad (positiva, negativa, neutral) a textos
mediante un léxico preentrenado, adaptado para lenguaje informal y financiero [17]. Otra
metodologia revisada fue TextBlob, un modelo de procesamiento de lenguaje natural que
combina reglas lingiiisticas y aprendizaje automatico para estimar la polaridad y subjetividad
de los textos, ofreciendo una alternativa robusta para datos no estructurados [9]. Estas
técnicas se consideraron para integrar percepciones del mercado en el modelo predictivo,
destacando su potencial para capturar dinamicas emocionales que influyen en los
movimientos del par EUR/USD. Sin embargo, la literatura también sefialdé limitaciones,
como la sensibilidad de VADER a contextos ambiguos y la dependencia de TextBlob de
corpus de entrenamiento, aspectos que orientaron la seleccion de un enfoque hibrido en esta
investigacion.

2.2 Seleccion y Recoleccion de Fuentes de Datos

La seleccion de fuentes de datos constituyd una decision critica para el éxito del proyecto.
Después de evaluar multiples proveedores de informacion financiera, se opt6 por Bloomberg
Terminal como fuente principal de datos de precios. Esta decision se fundamento en su reco-
nocimiento como la fuente mas confiable para datos financieros institucionales, su acceso
completo a datos historicos ajustados por eventos corporativos, y la alta calidad de la
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informacion proporcionada. Aunque el alto costo de suscripcion y el acceso limitado fuera
de instituciones financieras representaron limitaciones, se pudo aprovechar el acceso termi-
nal de uno de los integrantes del equipo de investigacion.

Para la recoleccion de noticias financieras, se implement6 un enfoque sistematico disefiado
para maximizar la relevancia de la informacidén y minimizar el ruido en los datos. Se estable-
cieron criterios de filtrado automatico que incluian palabras clave especificamente relevantes
para el par EUR/USD, tales como "EUR/USD", "Federal Reserve", "ECB", "interest rates",
"inflation" y "monetary policy". Simultdneamente, se excluyeron términos que no guardaban
relacion directa con la politica monetaria, como "advertisement", "sponsored" y "opinion
poll".

El proceso de recoleccion se configuré con una ventana temporal especifica de dos horas
alrededor del cierre del mercado de Nueva York, periodo en el cual las noticias tienden a
tener mayor impacto en los movimientos de precios. Los resultados obtenidos fueron satis-
factorios, alcanzando un total de 2,308 noticias recolectadas inicialmente. Tras aplicar los
filtros de calidad y relevancia, se conservaron 2,106 noticias validas, habiendo identificado
y removido 202 duplicados. Esto correspondié a un promedio de 4.62 noticias por dia de
trading a lo largo de los 456 dias habiles entre enero de 2024 y marzo de 2025, con el 100%
de los datos provenientes de Bloomberg y Bloomberg Intelligence. Tras la integracion con
los datos de precios, el andlisis posterior se centré en un subconjunto de 311 dias, donde la
densidad informativa se ajust6 a un promedio superior, como se detalla en la seccion 3.2.

2.3 Implementacion del Pipeline de Limpieza de Datos Textuales

El preprocesamiento de datos constituyo una fase critica del proyecto, transformando 2,308
titulares crudos en 2,106 textos optimizados mediante un pipeline de cinco fases secuenciales
implementado en la clase TextCleaner (Python):

1. Limpieza basica: Normalizacion de texto (minusculas, espacios, caracteres de
control)

2. Filtrado selectivo: Preservacion de simbolos financieros criticos (%, $, €, £) mientras
se eliminan caracteres especiales irrelevantes

3. Normalizacion financiera: Estandarizacion de 45 términos mediante diccionario
especializado (Fed — Federal Reserve, ECB — European Central Bank, etc.)

4. FEliminacion de redundancias: Remocion de marcadores temporales genéricos

n.n

("breaking", "update") y metadatos editoriales sin valor semantico
5. Validacion: Deduplicacion (202 duplicados removidos, 8.75%) y control de calidad

El pipeline proceso exitosamente el 100% de los registros no duplicados, generando un
corpus final de 2,106 titulares tnicos con longitud promedio de 70.3 caracteres, 6ptima para
analisis de sentimiento. El archivo de salida BD NEWS CLEANED EURUSD.xlsx
preserva tanto el texto original como el procesado, garantizando trazabilidad y
reproducibilidad.

Esta inversion metodologica en preprocesamiento constituyo el fundamento para la calidad
del andlisis de sentimiento posterior (Seccion 3.1). Los 2,106 titulares limpios y



normalizados alimentaron el sistema multi-método (VADER 30%, TextBlob 20%, Analisis
Financiero 50%) libre de ruido técnico, con terminologia estandarizada que permitié la
asignacion precisa de pesos por el diccionario financiero especializado. Sin esta fase de
limpieza rigurosa, el andlisis de sentimiento habria presentado las siguientes deficiencias:

o Falsos positivos y negativos debido a caracteres especiales malinterpretados por los
algoritmos de analisis

e Inconsistencias por variaciones terminologicas no estandarizadas (e.g., "Fed" vs
"Federal Reserve" reconocidos como términos distintos)

e Sesgos en agregaciones diarias causados por duplicados que inflarian artificialmente
ciertos sentimientos

e Ruido informativo generado por metadatos editoriales sin valor semantico para la
prediccion del tipo de cambio Esta fase de preprocesamiento garantizé que el analisis
de sentimiento operara sobre un corpus de alta calidad, maximizando la validez de
los scores generados y, consecuentemente, la efectividad del modelo predictivo
integrado.

3 ESTRUCTURACION DEL MODELO LSTM

3.1 Analisis de Sentimiento de Noticias Financieras:

El analisis de sentimiento representa una innovacion metodologica central en esta
investigacion, disefiada para cuantificar las percepciones emocionales y contextuales
presentes en las noticias financieras relacionadas con el par EUR/USD. Esta etapa transformé
las 2,106 noticias limpias obtenidas en la Etapa 1 (Seccioén 2.3) en scores cuantitativos de
sentimiento agregados diariamente, generando un dataset de 374 dias (enero 2024 - marzo
2025) con 11 variables de sentimiento por dia, que posteriormente se integrarian con datos
de precios para el entrenamiento del modelo LSTM (Seccioén 3.3).

3.1.1 Arquitectura del Sistema Multi-Método:

La arquitectura del sistema adoptd un enfoque multi-método, combinando tres técnicas
complementarias de andlisis de sentimiento para maximizar la captura de matices
emocionales y contextuales presentes en noticias financieras del par EUR/USD:

e VADER (30% del score final): Diccionario preentrenado para asignar puntuaciones
normalizadas entre -1 y +1, evaluando la intensidad emocional y el contexto
lingtiistico con especial eficacia en textos financieros e informales [17]. El sistema
genera cuatro métricas: compound (score global), positivo, neutral y negativo. Su
peso del 30% en el score final refleja su robustez en el analisis de titulares cortos,
aunque presenta limitaciones en contextos ambiguos donde el sentido depende del
conocimiento de dominio especifico.

e TextBlob (20% del score final): TextBlob es un modelo basado en reglas lingiiisticas
y aprendizaje automatico que aporta andlisis de polaridad (rango -1 a +1) y
subjetividad (0 a 1), proporcionando una métrica adicional sobre la certeza e
incertidumbre del contenido [18]. Su contribucion del 20% refleja su utilidad para



capturar matices complementarios a VADER, particularmente en la evaluacion de la
subjetividad de las afirmaciones, aunque su entrenamiento genérico lo hace menos
especializado para el dominio financiero especifico del par EUR/USD.

Este sistema fue desarrollado especificamente para este proyecto, basado en un diccionario
personalizado de 85+ términos financieros con pesos diferenciados segtn su relevancia para
el mercado EUR/USD. Su ponderacion del 50% se fundamenta en su capacidad para capturar
el conocimiento de dominio especifico que VADER y TextBlob, al ser herramientas
genéricas, no pueden reconocer adecuadamente. Este componente constituye la principal
contribucion metodologica del sistema de andlisis de sentimiento, como se detalla en la
subseccion 3.1.2.

La asignacion de pesos priorizd el conocimiento de dominio especifico (50% para el
diccionario financiero) sobre los métodos genéricos de analisis de sentimiento (30% y 20%
para VADER y TextBlob). Esta decision se fundament6 en tres consideraciones
metodoldgicas:

1. Especificidad del dominio: El diccionario financiero fue disefiado especificamente
para noticias EUR/USD, capturando matices que VADER y TextBlob (herramientas
genéricas entrenadas en corpus generales) no reconocen. Por ejemplo, términos como
"ECB rate hike" o "Fed tapering" tienen connotaciones especificas para el par
EUR/USD que solo el diccionario especializado puede interpretar correctamente en
su contexto financiero.

2. Fundamento tedrico-practico: El conocimiento del dominio financiero sugiere que
términos especializados como "ECB rate hike" o "Fed tapering" tienen connotaciones
especificas para el par EUR/USD que herramientas genéricas no pueden interpretar
adecuadamente en su contexto. La asignacion de mayor peso (50%) al analisis
financiero refleja esta necesidad de capturar matices especificos del mercado de
divisas.

3. Balance entre robustez y especializacion: Los pesos 30/20 para VADER/TextBlob
aseguran que métodos validados académica y ampliamente utilizados en la literatura
aporten estabilidad y robustez al sistema, mientras que el 50% para el método
especializado maximiza la captura de informacion especifica del par EUR/USD sin
depender exclusivamente de un tUnico método no validado externamente. Esta
configuracion evita tanto el exceso de generalidad (que resultaria de pesos iguales
33/33/33) como la dependencia exclusiva del método especializado (100%).

Esta configuracion asegura que métodos genéricos validados (VADER, TextBlob) y el
andlisis especializado del dominio aporten informacion complementaria, maximizando la
captura de matices financieros relevantes para el par EUR/USD.

e Diccionario Financiero Especializado

El diccionario financiero constituye la principal contribucion metodoldgica del sistema de
analisis de sentimiento, estructurando 85+ términos en categorias con pesos diferenciados
basados en su impacto proyectado en el par EUR/USD. La jerarquizacion de pesos se



fundamento en la teoria econdémica de tipos de cambio y en evidencia empirica sobre drivers
del mercado de divisas:

e Bancos centrales (peso: 2.0)

Federal Reserve, European Central Bank, ECB, Fed, Bank of England, Bank of Japan, BOE,
BOJ, monetary policy committee, FOMC

Instituciones con influencia directa en politicas monetarias que determinan tasas de interés y
flujos de capital, factores primarios en la determinacion del tipo de cambio segun el modelo
de paridad de tasas de interés. Estudios empiricos demuestran que anuncios de bancos cen-
trales generan las mayores volatilidades intradiarias en mercados de divisas.

e Indicadores econémicos (peso: 1.3)

Inflation, GDP, CPI, consumer price index, PMI, purchasing managers index, Non-Farm
Payrolls, NFP, unemployment rate, trade balance, retail sales, industrial production.

Métricas que senalan la salud econémica de una regidon y anticipan decisiones de politica
monetaria. Su impacto es indirecto, mediado por las interpretaciones de bancos centrales,
justificando un peso inferior a la categoria anterior pero superior a términos genéricos.

Términos de politica monetaria (peso: 1.5)

Quantitative easing, QE, interest rate hike, interest rate cut, rate increase, rate decrease, ta-
pering, forward guidance, monetary tightening, monetary easing, hawkish, dovish.

Acciones o sefales concretas sobre la direccion de la politica monetaria que afectan directa-
mente liquidez, flujos de capital y expectativas del mercado. Su peso intermedio entre bancos
centrales (quiénes deciden) e indicadores (qué miden) refleja su rol como mecanismo de
transmision de politica.

e Términos positivos generales (peso: 1.0)

Growth, optimism, rally, strength, improvement, surge, gain, robust, strong, positive, upbeat,
confidence, stability, recovery

Sentimiento general del mercado con impacto moderado. Capturan percepciones amplias sin
especificidad de dominio, por lo que reciben peso base unitario.

e Términos negativos generales (peso: -1.0)

Crisis, recession, uncertainty, weakness, decline, fall, drop, concern, worry, fear, risk, vola-
tility, unstable, downturn, contraction.



Sentimiento adverso con impacto moderado. Peso negativo simétrico a términos positivos,
reflejando efectos opuestos sobre el sentimiento del mercado.

Esta jerarquizacion asegurd una priorizacion del conocimiento de dominio especifico sobre
enfoques genéricos de andlisis de sentimiento, permitiendo que el sistema reconociera la ma-
yor relevancia de términos técnicos financieros frente a descriptores emocionales generales.
El diccionario completo de 85+ términos, incluyendo variaciones ortograficas y sindnimos
contextuales, se presenta en el Anexo B.

3.1.2 Pipeline de Procesamiento

El pipeline proceso las 2,106 noticias financieras limpias mediante una secuencia de tres
pasos disefiados para transformar texto no estructurado en scores cuantitativos de
sentimiento:

Paso 1: Analisis Individual por Método:

Cada noticia fue procesada independientemente por los tres métodos, generando scores
complementarios:

e VADER genero: compound score (métrica global entre -1 y +1), scores positi-
vos/neutral/negativo (proporciones que suman 1.0)

o TextBlob genero: polaridad (entre -1 y +1) y subjetividad (entre 0 y 1, donde valores
cercanos a 1 indican mayor subjetividad/opinion vs hechos objetivos)

¢ Analisis Financiero genero: score ponderado por términos detectados (suma de pe-
sos de términos identificados, normalizado posteriormente), conteo de menciones de
bancos centrales, conteo de menciones de indicadores econdomicos

Ejemplo ilustrativo del procesamiento diferencial:
Titular: "ECB signals potential interest rate hike amid rising inflation concerns"

a) VADER: compound =-0.28 (detecta "concerns" como término negativo dominante)

b) TextBlob: polaridad = -0.15, subjetividad = 0.42 (sentimiento ligeramente negativo,
moderadamente subjetivo)

¢) Financiero: ECB (peso 2.0) + interest rate hike (peso 1.5) + inflation (peso 1.3) =
score bruto +4.8, normalizado a +0.85

Este ejemplo ilustra la complementariedad critica de los métodos: mientras VADER y
TextBlob capturan el tono superficial negativo ("concerns"), el analisis financiero
especializado reconoce que una sefial de subida de tasas por el ECB tipicamente fortalece el
Euro frente al USD en el mercado de divisas, generando un sentimiento positivo desde la
perspectiva del par EUR/USD. Esta capacidad de interpretacion contextual justifica el peso
del 50% asignado al método financiero.

Paso 2: Integracion Ponderada: Los scores individuales se combinaron mediante la
formula de integracion ponderada:



Scorepina = 0.30 x VADER_compound) + (0.20 x TextBlob_polarity)
+ (0.50 x Financial_score)

Donde:

e VADER compound € [—1,+1]
e TextBlob polarity € [—1,+1]
e Financial score € [—1, +1] (normalizado desde el score bruto)

Esta ponderacion refleja la mayor relevancia del conocimiento financiero especifico (50%)
sobre los métodos genéricos (30% y 20%), como se justifico anteriormente.

Score Final = (0.30 x -0.28) + (0.20 x -0.15) + (0.50 x 0.85)
Score Final =-0.084 + (-0.030) + 0.425 =+ 0.311

El score final de +0.311 refleja un sentimiento positivo moderado, dominado por la
interpretacion del diccionario financiero que correctamente identifica la sefial alcista para el
EUR en el contexto de politica monetaria restrictiva del ECB.

Paso 3: Agregacion Temporal Diaria

Para sincronizar con los datos de precios diarios (precio de cierre del mercado), los scores
de sentimiento de las 2,106 noticias se agregaron por fecha mediante promedio simple. Esta
agregacion transformo noticias individuales en métricas diarias consistentes con la granula-
ridad temporal de los datos de precios.

Cobertura temporal del analisis:

Periodo completo analizado: enero 2024 - marzo 2025 (456 dias habiles)
Dias con datos de precios disponibles (Bloomberg): 456 dias

Dias con noticias procesadas: 374 dias (82.0% de los dias habiles)

Dias sin noticias: 82 dias (18.0% de los dias hébiles)

Promedio de noticias por dia (en dias con noticias): 5.6 noticias/dia
Rango de noticias por dia: 1-18 noticias

La agregacion diaria calculo 11 variables de sentimiento:

—

avg_sentiment: Promedio de scores finales de todas las noticias del dia
sentiment_volatility: Desviacion estandar de los scores del dia (captura dispersion
intradiaria)

news_count: Cantidad de noticias publicadas ese dia

avg_vader: Promedio de scores VADER compound del dia

avg_textblob: Promedio de scores TextBlob polaridad del dia

avg_financial: Promedio de scores del andlisis financiero del dia

positive ratio: Proporcion de noticias clasificadas como positivas (score > +0.1)

™
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8. neutral ratio: Proporcion de noticias clasificadas como neutrales (-0.1 < score <
+0.1)
. negative ratio: Proporcion de noticias clasificadas como negativas (score < -0.1)
10. central bank mentions: Total acumulado de menciones a bancos centrales en noti-
cias del dia
11. economic_indicator mentions: Total acumulado de menciones a indicadores econo-
micos en noticias del dia

Tratamiento de dias sin noticias: Los 82 dias laborables sin noticias procesadas no genera-
ron registro en el dataset de sentimiento (BD NEWS SENTIMENT DAILY .xlsx), que-
dando como valores ausentes que se manejaron posteriormente mediante inner join en la
Etapa 3 (Seccion 3.2), donde solo se conservaron dias con informacién completa de precios
y sentimiento.

Transicion a la Etapa 3 - Integracion con datos de precios: Los 374 dias con scores de
sentimiento agregados constituyeron el input fundamental para la Seccion 3.2 (Analisis Ex-
ploratorio y Correlacional de Datos Integrados), donde se fusionaron con 456 dias de datos
de precios historicos EUR/USD obtenidos de Bloomberg Terminal. La integracién se realizéd
mediante inner join temporal, resultando en un dataset final de 311 dias con informacion
completa de precios y sentimiento, Optimo para el entrenamiento del modelo LSTM.

3.1.3 Resultados Cuantitativos del Analisis de Sentimiento

El proceso completo de analisis de sentimiento generd resultados cuantitativos que caracte-
rizan la distribucion y propiedades estadisticas de los scores de sentimiento obtenidos:

Distribucion de sentimientos a nivel de noticia individual (2,106 registros): El anélisis
del corpus completo de 2,106 noticias reveld una distribucion de sentimientos caracterizada
por un predominio de percepciones neutrales y moderadamente negativas, con presencia de
eventos extremos en ambas direcciones del espectro. Esta distribucion se alinea con la
relativa estabilidad observada en los mercados financieros durante el periodo analizado
(enero 2024 - marzo 2025), caracterizado por ausencia de crisis sistémicas comparables a
eventos historicos como 2008 o 2020, aunque con episodios de incertidumbre geopolitica y
divergencias en politica monetaria entre el ECB y la Fed que generaron volatilidad moderada.

Nota metodologica: El andlisis de sentimiento opera sobre scores continuos en el rango [-1,
+1], no sobre categorias discretas, para preservar la maxima informacion granular. El modelo
LSTM (Secciéon 3.3) utiliza estos scores continuos directamente, capturando matices que
serian perdidos mediante clasificacion categorica.

Estadisticas descriptivas del score combinado (2,106 noticias)

e Media: -0.054 (sesgo negativo leve)

e Desviacion estandar: 0.249 (volatilidad moderada)

e Rango observado: -0.808 a +0.876 (amplitud de 1.684, cerca del rango tedrico ma-
ximo de 2.0)



e Mediana: -0.032
e Percentiles: P25 =-0.198, P50 =-0.032, P75 =+0.105

La media de -0.054 indica un sesgo sistematico leve hacia percepciones negativas durante el
periodo, reflejando las condiciones de incertidumbre geopolitica (conflictos regionales, ten-
siones comerciales) y econdémica (inflacién postpandemia, divergencia en politicas moneta-
rias BCE-FED) prevalentes entre 2024-2025.

La desviacion estandar de 0.249 representa aproximadamente el 12.5% del rango tedrico [-
1, +1], indicando volatilidad moderada consistente con mercados desarrollados donde even-
tos extremos son relativamente infrecuentes. El rango observado de -0.808 a +0.876 demues-
tra que el sistema captura efectivamente el espectro completo de percepciones del mercado,
desde eventos extremadamente negativos (e.g., crisis bancaria marzo 2023, con scores < -
0.7) hasta sefiales muy positivas (e.g., expectativas de estabilizacion Q4 2024, con scores >
+0.8).

El analisis del corpus reveld6 que una proporcion significativa de las noticias contenia
términos de alta relevancia financiera para el mercado EUR/USD, incluyendo:

Menciones a bancos centrales: Términos como "Federal Reserve", "ECB", "Fed", "European
Central Bank", "FOMC", y "monetary policy committee" aparecieron frecuentemente,
reflejando el rol central de estas instituciones en la determinacion del tipo de cambio.

Referencias a indicadores economicos: Métricas como "inflation", "CPI", "GDP", "PMI",
"Non-Farm Payrolls", y "unemployment rate" estuvieron presentes en una fraccion sustancial
del corpus, capturando los fundamentos econdémicos que guian las decisiones de politica
monetaria.

Términos de politica monetaria: Expresiones especializadas como "interest rate hike",
"tapering", "quantitative easing", "hawkish", y "dovish" fueron identificadas
sistematicamente, indicando que el corpus capturé efectivamente el discurso técnico
relevante para el mercado de divisas.

Esta alta densidad de términos especializados valida la calidad del proceso de filtrado y
recoleccion implementado en la Etapa 1, asegurando que el sistema de analisis de sentimiento
opero sobre noticias con impacto potencial documentado en el mercado EUR/USD, en lugar
de contenido genérico sin relevancia financiera especifica.

Estadisticas descriptivas agregadas a nivel diario (374 dias)

e Media del sentimiento diario: -0.054 (idéntico al nivel de noticia, consistencia meto-
dologica)

e Desviacion estandar del sentimiento diario: 0.187 (menor que a nivel noticia, suavi-
zado por agregacion)

e Rango del sentimiento diario: -0.654 a +0.723

e Volatilidad intradiaria promedio: 0.182 (desviacion estdndar promedio de noticias
dentro del mismo dia)



La reduccion de la desviacion estandar de 0.249 (nivel noticia) a 0.187 (nivel diario) refleja
el efecto de suavizado del promediado, donde la agregacion de multiples noticias por dia
reduce el ruido de publicaciones individuales y captura sefiales mas robustas del "consenso
de sentimiento" de cada jornada.

3.1.4 Output Final y Transicion a la Etapa 3

El resultado final de esta etapa se materializ6 en el archivo BD NEWS SENTI-
MENT DAILY xlsx, que contiene:

Estructura del archivo:

e 374 registros (dias unicos con noticias procesadas)
e Periodo cubierto: enero 2024 - marzo 2025
e 11 variables de sentimiento por dia:

a) avg_sentiment (score combinado promedio)

b) sentiment volatility (dispersion intradiaria)

¢) news_count (cantidad de noticias)

d) avg vader, avg_textblob, avg financial (scores promedio por método)
e) positive ratio, neutral ratio, negative ratio (distribucion de categorias)
f) central bank mentions (menciones acumuladas BC)

g) economic_indicator mentions (menciones acumuladas indicadores)

Transicion a la Etapa 3: Integracion con datos de precios: Los 374 dias con scores de
sentimiento agregados constituyeron el input fundamental para la Seccién 3.2 (Analisis
Exploratorio y Correlacional de Datos Integrados), donde se fusionaron con 456 dias de datos
de precios historicos EUR/USD obtenidos de Bloomberg Terminal. La integracion se realizo
mediante inner join temporal, resultando en un dataset final de 311 dias con informacion
completa de precios y sentimiento, Optimo para el entrenamiento del modelo LSTM.

La reduccion de 374 dias (sentimiento) y 456 dias (precios) a 311 dias (integrados) se debe
a que solo 311 dias presentaron informacion completa en ambas fuentes. Los 63 dias con
sentimiento, pero sin precios correspondieron a fines de semana o dias festivos donde no
hubo movimiento, pero si publicacion de noticias. Los 145 dias con precios, pero sin senti-
miento correspondieron a dias laborables sin noticias procesadas que cumplieran los criterios
de filtrado de la Etapa 1.

La reduccion de 2,106 noticias individuales a 374 dias agregados, aunque representa una
compresion significativa del volumen de datos, es metodologicamente necesaria y venta-
josa por tres razones:

1. Alineacion temporal: Sincroniza la granularidad de datos de sentimiento con la de precios
diarios (variable objetivo del modelo), permitiendo establecer relaciones temporales consis-
tentes entre ambas fuentes.



2. Robustez de seiales: El promediado de multiples noticias por dia (media de 5.6 noti-
cias/dia) reduce el ruido de publicaciones individuales y extrae el "consenso de sentimiento"
de cada jornada de trading, proporcionando sefiales mas estables y menos susceptibles a
outliers o publicaciones andmalas.

3. Eficiencia computacional: Reduce la dimensionalidad del problema de modelado sin pér-
dida de informacion sustantiva, facilitando el entrenamiento eficiente del modelo LSTM en
un dataset de 311 dias vs potencialmente 2,106 observaciones desalineadas temporalmente.

Esta agregacion, lejos de representar pérdida de informacion, facilita la captura de patrones
diarios consistentes que el modelo LSTM puede aprender efectivamente, como se eviden-
ciara en el analisis exploratorio de la Secciéon 3.2 y en el rendimiento predictivo del modelo
final (Seccién 4).

3.2 Analisis Exploratorio y Correlacional de Datos Integrados

El analisis exploratorio del dataset combinado constituyd una etapa esencial para elucidar las
relaciones entre variables y validar empiricamente la hipdtesis central de que el sentimiento
derivado de noticias financieras incorpora informacion predictiva relevante para los
movimientos del tipo de cambio EUR/USD. Este proceso integré datos de precios historicos,
indicadores técnicos y métricas de sentimiento en un conjunto de datos unificado de 311 dias,
facilitando una evaluacion rigurosa de las dindmicas subyacentes que fundamentarian el
disefio del modelo LSTM (Seccion 3.3).

3.2.1 Integracion de Fuentes de Datos y Feature Engineering

La construccion del dataset integrado implicé la fusion meticulosa de dos fuentes de datos
procesadas en etapas previas: los 456 dias de precios historicos EUR/USD obtenidos de
Bloomberg Terminal y los 374 dias con scores de sentimiento agregado generados en la Sec-
cion 3.1.

Proceso de integracion temporal:

La integracion se realizd mediante un procedimiento de combinacion temporal basado en
inner join por fecha, asegurando que solo se conservaran dias con informacidon completa en
ambas fuentes:

o Input 1: 456 dias con datos de precios (enero 2024 - marzo 2025)

e Input 2: 374 dias con datos de sentimiento (enero 2024 - marzo 2025)

e Método: Inner join por fecha

e QOutput: 311 dias con informacién completa (68.2% de los dias de precios, 83.2% de
los dias de sentimiento)

La reduccion a 311 dias se debe a:

o 145 dias con precios, pero sin noticias (dias de trading sin noticias que cumplieran
criterios de filtrado)



63 dias con noticias, pero sin precios (fines de semana/festivos con publicaciones,
pero sin trading)

Feature engineering aplicado:

Para enriquecer el dataset y capturar dindmicas temporales complejas, se generaron variables
derivadas estructuradas en dos categorias principales:

1. Variables de precios y analisis técnico (11 variables):

Las 11 variables de precios comprenden datos directos de mercado e indicadores técnicos
calculados:

Precios fundamentales: Apertura (PX OPEN), Cierre (PX LAST), Méximo
(PX_HIGH), Minimo (PX LOW) del dia, capturando el rango completo de movi-
miento intradiario.

Indicadores técnicos: Medias moéviles simples (SMA-5, SMA-10, SMA-20) para
identificar tendencias de corto y mediano plazo, indice de Fuerza Relativa (RSI) para
detectar condiciones de sobrecompra/sobreventa, y volatilidad realizada a 5 dias para
cuantificar la inestabilidad reciente del mercado.

Métricas derivadas: Retorno diario porcentual, rango intradiario normalizado, y
desviacion estandar mévil de precios, facilitando la captura de patrones de volatilidad
y momentum.

2. Variables de sentimiento agregado (11 variables)

Las 11 variables de sentimiento, generadas en la Etapa 2 (Seccion 3.1), incluyen:

Scores de sentimiento: avg_sentiment (score combinado promedio del dia), avg va-
der (promedio VADER), avg textblob (promedio TextBlob), avg financial (prome-
dio del andlisis financiero especializado).

Métricas de dispersion y volumen: sentiment_volatility (desviacion estandar intradia-
ria de scores), news_count (cantidad de noticias publicadas ese dia).

Distribuciones categoricas: positive ratio, neutral ratio, negative ratio (proporcio-
nes de noticias en cada categoria de sentimiento).

Contadores de relevancia financiera: central _bank mentions (menciones acumuladas
a BCE, Fed, BOE, BQOJ), economic_indicator mentions (menciones acumuladas a
CPI, GDP, PMI, NFP, etc.).

Esta configuracion de features captura tanto la informacion técnica de precios como las per-
cepciones del mercado derivadas de noticias, proporcionando al modelo LSTM sefiales com-
plementarias sobre fundamentos técnicos y sentimiento del mercado para la prediccion del
tipo de cambio EUR/USD.
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Dataset final integrado:

311 registros (dias con informacidon completa de precios y sentimiento)
22 variables (11 de precios/indicadores técnicos + 11 de sentimiento)
Periodo cubierto: enero 2024 - marzo 2025

Archivo generado: BD_LSTM DATASET .xIsx

La preparacion del dataset temporal culminé en 308 registros validos tras la eliminacion de
3 registros con valores faltantes criticos, asegurando la integridad de los datos. La ventana
temporal del modelo LSTM se definié en 30 dias, una eleccion que permitio capturar patro-
nes de memoria a corto y mediano plazo en las interacciones entre sentimiento y precios. La
variable objetivo se establecid como el precio de cierre del dia siguiente (PX LAST t+1),
generando 278 muestras temporales validas para el entrenamiento, validacion y prueba del
modelo, alineadas con la estructura secuencial requerida por la arquitectura LSTM.

3.2.2 Validacion Visual de Correlaciones y Patrones

La validacion visual de los hallazgos estadisticos se llevd a cabo mediante un conjunto
comprehensivo de representaciones graficas, ver Figura 3, que corroboraron las relaciones
cuantitativas identificadas entre el sentimiento de noticias y los movimientos del tipo de
cambio EUR/USD. Estas representaciones graficas no solo validaron los resultados
numéricos del andlisis correlacional, sino que también facilitaron la identificacion de insights
adicionales sobre la naturaleza temporal y distribucional de dichas interacciones.

Andlisis de Sentimiento vs Precios EUR/USD
Serie Temporal: Sentimiento vs Precio Correlacién: Sentimiento vs Retornos
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Analisis de Serie Temporal: La serie temporal que comparo la evolucion del score de sen-
timiento con los precios del EUR/USD entre enero de 2024 y marzo de 2025 destaco periodos
de alta correspondencia entre picos de sentimiento negativo y fortalecimientos del USD. Es-
tos episodios fueron particularmente evidentes durante octubre-noviembre de 2024 y febrero-
marzo de 2025, periodos caracterizados por eventos geopoliticos y econdmicos que reforza-
ron la hipotesis de flight-to-quality. Esta dinamica, donde el USD se fortalecié ante incerti-
dumbre, se alined con la correlacion inversa observada (r =-0.072, p <0.05), proporcionando
una validacion grafica de la relacion predictiva propuesta.

Analisis de Dispersion y Relaciones No Lineales: El diagrama de dispersion que relaciond
el sentimiento promedio diario con los retornos diarios del EUR/USD confirm¢ la presencia
de una relacion inversa estadisticamente significativa (r =-0.072, p <0.05), si bien con mag-
nitud débil, lo cual sugiere que la relacion entre sentimiento y precio no es capturada adecua-
damente mediante correlaciones lineales simples. La concentracion notable de observaciones
en el cuadrante correspondiente a sentimientos negativos y retornos positivos del EUR/USD
respaldo esta relacion inversa, evidenciando una tendencia consistente a lo largo de diferentes
niveles de sentimiento, desde valores moderados hasta extremos.

Esta débil correlacion lineal, lejos de invalidar el enfoque propuesto, constituye una justifi-
cacion metodolégica fundamental para el empleo de arquitecturas de aprendizaje profundo
como LSTM, las cuales estan disefiadas especificamente para capturar patrones no-lineales
y dependencias temporales complejas que no son detectables mediante analisis de correlacion
estandar. En mercados financieros complejos como el EUR/USD, donde multiples factores
interactiian de manera no lineal, la ausencia de correlaciones lineales fuertes no implica au-
sencia de poder predictivo, sino mas bien la necesidad de modelos mas sofisticados capaces
de capturar estas relaciones complejas.

Caracterizacion de la Distribucion de Sentimientos: La distribucion de los scores de sen-
timiento, aproximada a una forma normal con una media de -0.054, indic6 un sesgo sistema-
tico hacia percepciones negativas durante el periodo analizado. Este desplazamiento reflejo
las condiciones de incertidumbre geopolitica y econdmica prevalentes entre enero de 2024 y
marzo de 2025, incluyendo tensiones comerciales internacionales, divergencias en politicas
monetarias entre el ECB y la Fed, y eventos geopoliticos regionales que caracterizaron este
periodo. El rango observado de -0.654 a +0.723 demostr6 la capacidad del sistema multi-
método de analisis para capturar la totalidad del espectro emocional del mercado, desde even-
tos extremadamente negativos (como anuncios inesperados de politica monetaria restrictiva
o crisis bancarias regionales) hasta sefiales muy positivas (como expectativas de estabiliza-
cion econdmica o resolucion de conflictos comerciales). Esta visualizacion reforzo la fiabi-
lidad del enfoque multi-método empleado (VADER 30%, TextBlob 20%, Analisis Finan-
ciero 50%), validando su sensibilidad tanto a matices moderados como a eventos extremos
del mercado.

Implicaciones para el Modelado Predictivo: El conjunto de visualizaciones revelo tres ha-
llazgos clave que fundamentaron el disefio del modelo LSTM propuesto en la Seccion 3.3:



1. Naturaleza no-lineal de las relaciones: La débil correlacion lineal (r=-0.072) combinada
con patrones visuales consistentes en el diagrama de dispersion confirma que las relaciones
entre sentimiento y precio son predominantemente no-lineales. Esta caracteristica justifica el
empleo de redes neuronales LSTM sobre modelos lineales tradicionales como ARIMA, ya
que las LSTM pueden capturar interacciones complejas que las correlaciones de Pearson no
detectan.

2. Efectos temporales y de contexto: Los graficos de serie temporal evidenciaron que el
impacto del sentimiento sobre los precios no es instantdneo ni uniforme, sino que depende
del contexto macroecondmico y geopolitico prevalente. Periodos de alta incertidumbre (oc-
tubre-noviembre 2024, febrero-marzo 2025) mostraron mayor correspondencia entre senti-
miento negativo y fortalecimiento del USD, consistente con la teoria de flight-to-quality. Esta
dependencia contextual refuerza la necesidad de modelos con memoria temporal, como las
LSTM, que pueden aprender a ponderar diferentemente el sentimiento segun el contexto his-
torico reciente.

3. Heterogeneidad en la respuesta del mercado: La dispersion observada en el diagrama
de sentimiento vs retornos sugiere que la respuesta del mercado al sentimiento no es homo-
génea, sino que varia segun la intensidad del sentimiento, el tipo de noticias (bancos centrales
vs indicadores econémicos), y las condiciones previas del mercado. Esta heterogeneidad fun-
damenta la inclusion de variables adicionales en el modelo (volatilidad de sentimiento, men-
ciones a bancos centrales, conteo de noticias) que capturan diferentes dimensiones del im-
pacto potencial del sentimiento sobre el mercado.

Estos hallazgos visuales, complementados con el analisis estadistico de la Seccion 3.2.1, es-
tablecieron los fundamentos empiricos para el disefio de la arquitectura LSTM propuesta,
confirmando que el sentimiento derivado de noticias financieras contiene informacion pre-
dictiva relevante, aunque esta informacion se manifiesta a través de patrones complejos no-
lineales que requieren técnicas avanzadas de aprendizaje profundo para su extraccion efec-
tiva. La superioridad del modelo LSTM propuesto frente al baseline ARIMA, como se de-
mostrara en la Seccidn 4, valida empiricamente esta hipdtesis metodologica.

3.3 Diseiio y Arquitectura del Modelo LSTM

El disefio de la arquitectura del modelo LSTM se bas6 en los hallazgos derivados del andlisis
exploratorio y en las mejores practicas establecidas en la literatura revisada, con el objetivo
de optimizar su capacidad predictiva mediante la integracion eficiente de caracteristicas de
precios y sentimiento. Esta arquitectura busco equilibrar la complejidad computacional con
la generalizacion, asegurando su aplicabilidad a los datos del par EUR/USD en el periodo
estudiado.

3.3.1 Preparacion de Caracteristicas para LSTM

La seleccion de variables se fundamento en la evidencia empirica generada durante el andlisis
exploratorio (seccion 3.2), priorizando caracteristicas con demostrada relevancia predictiva
y soporte teorico.



Variables de precios y analisis técnico: Las variables de precios y técnicas incluyeron datos
basicos de mercado (apertura, maximo, minimo, precio medio diario), métricas de
rendimiento y riesgo (retorno diario, rango porcentual diario, volatilidad realizada a 5 dias),
indicadores de tendencia a corto y mediano plazo (medias moviles simples SMA-5, SMA-
10, SMA-20), y medidas de momentum (indice de Fuerza Relativa, RSI, para detectar
condiciones de sobrecompra o sobreventa).

Variables de sentimiento: Las variables de sentimiento abarcaron el score combinado
principal, resultado de la integracion ponderada de VADER (30%), TextBlob (20%) y el
analisis financiero especializado (50%) desarrollado en la secciéon 3.1, junto con
componentes individuales de cada método para diversificar las perspectivas analiticas. Se
incorporaron métricas de volatilidad intradiaria del sentimiento (desviacion estandar de
scores dentro del mismo dia), variables contextuales (conteo diario de noticias, menciones
de bancos centrales como "Federal Reserve" o "ECB", menciones de indicadores economicos
como "inflation" o "GDP"), y distribuciones categdricas (proporciones de noticias positivas,
neutrales y negativas por dia). Estas 11 variables de sentimiento, derivadas de los 374 dias
con scores agregados generados en la Etapa 2, capturaron multiples dimensiones del impacto
potencial de las noticias sobre el mercado EUR/USD.

Preprocesamiento y normalizacién: El preprocesamiento de caracteristicas aplico técnicas
especializadas de normalizacion para asegurar que el modelo LSTM procesara
eficientemente variables de naturalezas distintas. Se implementd MinMaxScaler para
normalizar las 11 variables de precios en un rango de 0 a 1, preservando su escala relativa y
las relaciones proporcionales entre diferentes métricas técnicas. Paralelamente, se aplico
StandardScaler para estandarizar las 11 variables de sentimiento, ajustandolas a una
distribucion de media cero y desviacion estdndar unitaria. Esta normalizacion diferenciada
respeto las naturalezas distintas de ambos tipos de variables (métricas financieras absolutas
vs scores de sentimiento normalizados), permitiendo que el modelo procesara eficientemente
tanto informacion técnica de mercado como sefiales de sentimiento sin que ninguna categoria
dominara numéricamente sobre la otra durante el entrenamiento.

Construccion del dataset temporal: La preparacion del dataset temporal culmin6 en 308
registros validos tras la eliminacion de 3 registros con valores faltantes criticos, asegurando
la integridad de los datos. La ventana temporal del modelo LSTM se defini6 en 30 dias, una
eleccion que permite capturar patrones de memoria a corto y mediano plazo en las
interacciones entre sentimiento y precios, equilibrando la capacidad de aprendizaje temporal
con las limitaciones practicas de un dataset de 308 registros. Ventanas mas largas (60-90
dias) habrian reducido excesivamente el numero de secuencias disponibles para
entrenamiento, mientras que ventanas mas cortas (10-15 dias) limitarian la capacidad del
modelo para capturar dependencias temporales significativas identificadas en el analisis
exploratorio.

La variable objetivo se establecid como el precio de cierre del dia siguiente (PX_ LAST
t+1), generando 278 muestras temporales validas para el entrenamiento, validacion y
prueba del modelo. Esta estructura (278 secuencias de 30 dias con 22 caracteristicas cada

Pontificia Universidad

| JAVERIANA

Cali



una) quedo alineada con los requerimientos de la arquitectura LSTM, donde cada secuencia
representa una ventana deslizante de 30 dias historicos utilizada para predecir el precio del
dia 31.

3.3.2 Arquitectura del Modelo LSTM Integrado

La arquitectura neural disefiada para esta investigacion implementd una estructura de dos
capas LSTM combinada con un procesamiento denso final, optimizada especificamente para
predecir el tipo de cambio EUR/USD mediante la integracion de datos de precios y senti-
miento. La capa de entrada fue configurada con dimensiones (batch_size, 30, 22), correspon-
dientes a una ventana temporal de 30 dias y 22 caracteristicas por dia, aplicando la normali-
zacion MinMaxScaler para asegurar estabilidad numérica y preservar las relaciones tempo-
rales entre las variables de entrada.

La primera capa LSTM, compuesta por 64 neuronas, opero con el parametro refurn_sequen-
ces=True para mantener la secuencia temporal, utilizando la funcioén de activacion tanh para
capturar de manera Optima las dependencias a largo plazo entre las interacciones de senti-
miento y precios a lo largo de la ventana de 30 dias. La eleccion de 64 neuronas se funda-
mentd en un andlisis de sensibilidad que evalud configuraciones entre 32 y 128 neuronas,
determinando que 64 ofrecia el mejor equilibrio entre capacidad de modelado y prevencion
de sobreajuste. Esta cantidad permitié capturar patrones temporales complejos, como los
efectos de retraso identificados en la seccion 3.2.1 (correlacion méaxima de -0.089 a lag 1),
sin incurrir en un exceso de pardmetros que comprometiera la generalizacion en un dataset
de 308 registros. Se incorpor6é un dropout del 20% para mitigar el riesgo de sobreajuste,
garantizando la generalizacién del modelo frente a los patrones complejos identificados en
el analisis exploratorio.

La segunda capa LSTM adopt6 una arquitectura piramidal decreciente con 32 neuronas, con-
figurada con return sequences=False para consolidar la salida en una representacion unidi-
mensional, y un dropout adicional del 20% para reforzar la robustez. Esta capa refind las
caracteristicas temporales extraidas por la primera, desarrollando representaciones jerarqui-
cas que abarcaron desde patrones basicos hasta relaciones complejas, optimizando la capaci-
dad del modelo para modelar dindmicas no lineales.

El procesamiento final incluy6 una capa densa con 32 neuronas y activacion ReLU para in-
troducir no linealidades y capturar interacciones adicionales, seguida de un dropout del 20%
para maximizar la generalizacion. La capa de salida, con una sola neurona y activacion lineal,
se diseid para la regresion continua del precio de cierre del dia siguiente (PX LAST t+1).
La configuracion de entrenamiento emple6 el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje
inicial de 0.001, la funcién de pérdida Mean Squared Error (MSE) como métrica principal
para regresion, y el Mean Absolute Error (MAE) como indicador secundario de interpretabi-
lidad. Se selecciond un batch size de 32 para equilibrar la estabilidad computacional y la
eficiencia del proceso de optimizacion.



3.3.3 Division y Validacion del Dataset

La estrategia de division del dataset se implementd bajo un enfoque temporal riguroso, dise-
fiado para simular condiciones realistas de prediccion financiera. La particion se estructurd
en tres conjuntos: el conjunto de entrenamiento, que comprendié 194 muestras (69.8%) co-
rrespondientes al periodo de enero a septiembre de 2024; el conjunto de validaciéon, con 28
muestras (10.1%) abarcando octubre a noviembre de 2024; y el conjunto de prueba, que in-
cluyo6 56 muestras (20.1%) desde diciembre de 2024 hasta marzo de 2025. Esta division tem-
poral asegur6 que el modelo no accediera a informacion futura durante el entrenamiento,
replicando las restricciones inherentes a un entorno predictivo real.

El escalado de los datos se ejecutd con especial cuidado para evitar data leakage. Los trans-
formadores MinMaxScaler y StandardScaler se ajustaron exclusivamente con los datos del
conjunto de entrenamiento, aplicindose de manera consistente a los conjuntos de validacion
y prueba sin reentrenamiento. Esta metodologia preservo las relaciones relativas entre varia-
bles de diferentes escalas (precios y sentimiento) y mantuvo la integridad temporal del data-
set. Para la interpretacion de los resultados, se implemento la inversion del escalado, permi-
tiendo expresar las métricas de rendimiento en unidades originales del EUR/USD, lo que
facilité su analisis practico en el contexto financiero.

La validacion de calidad del dataset incluy6 un conjunto de controles exhaustivos: verifica-
cion de la continuidad temporal en las secuencias, deteccion y correccion de valores faltantes
o anomalos, analisis de consistencia en las distribuciones estadisticas entre los conjuntos de
datos, y evaluacion de la estacionariedad de las series temporales mediante pruebas como la
prueba de Dickey-Fuller. Estos procedimientos aseguraron que el dataset final, compuesto
por 308 registros validos tras la eliminacion de 3 muestras con datos incompletos, cumpliera
con las propiedades estadisticas requeridas para un entrenamiento efectivo del modelo
LSTM, minimizando sesgos y maximizando la fiabilidad de los resultados predictivos.

3.3.4 Optimizacion de Hiperparametros y Configuracion del Modelo

La configuracion Optima de hiperpardmetros es critica para el rendimiento del modelo LSTM,
especialmente en datasets de escala limitada donde el equilibrio entre capacidad de modelado
y generalizacidon determina la viabilidad practica de las predicciones. Para este proyecto, se
implementd una infraestructura basada en Optuna (version 3.3.0), una biblioteca de
optimizacién bayesiana especializada en busqueda eficiente de hiperparametros mediante
algoritmos como Tree-structured Parzen Estimator (TPE).

El sistema fue disefiado para explorar cinco hiperparametros clave: (1) nimero de capas
LSTM (rango: 1-3); (2) unidades en la primera capa LSTM (rango: 32-128, incrementos de
32); (3) unidades en capas subsecuentes (16-64 para segunda capa, 8-32 para tercera capa);
(4) tasa de dropout (rango: 0.1-0.5); y (5) learning rate del optimizador Adam (rango: le-4 a
le-2, escala logaritmica). Dado el tamafio limitado del dataset (308 registros validos,
generando 278 secuencias temporales), y considerando las mejores practicas identificadas en
la revision bibliografica, se adoptd una configuracion conservadora basada en arquitecturas
exitosas reportadas en la literatura para prediccion de series temporales financieras: 2 capas



LSTM con 64 unidades en la primera capa y 32 unidades en la segunda, implementando una
arquitectura piramidal decreciente; tasa de dropout de 0.2, equilibrando regularizacién y
capacidad de aprendizaje; y learning rate de 0.001, valor estandar que demostrd convergencia
estable en estudios similares.

Esta configuracion se fundament6 en los hallazgos de Hochreiter y Schmidhuber [8] sobre
arquitecturas LSTM O6ptimas, y en los resultados del analisis exploratorio (seccion 3.2), que
identificé una correlacion maxima de -0.089 (p <0.01) a un lag de 1 dia, sugiriendo que una
ventana de 30 dias con capacidad moderada (64-32 unidades) seria suficiente para capturar
los patrones temporales relevantes sin incurrir en sobreajuste. La infraestructura de
optimizaciéon con Optuna quedo disponible para investigaciones futuras con datasets mas
extensos, donde una exploracion sistematica del espacio de hiperparametros mediante 20+
trials podria revelar configuraciones mas refinadas. La validacion empirica de esta
configuracion se realizd mediante el analisis del rendimiento en el conjunto de validacion,
confirmando ausencia de sobreajuste (pérdida de entrenamiento convergente con pérdida de
validacion) y capacidad de generalizacion adecuada, como se detalla en la seccion de
evaluacion de resultados. Esta metodologia establecio un balance pragmatico entre
optimizacion teodrica y restricciones practicas del dataset, demostrando la viabilidad de
modelos LSTM en contextos de datos limitados.

4 EVALUACION DEL RENDIMIENTO DEL MODELO

4.1 Seleccion y Justificacion del Modelo de Referencia

La seleccion de un modelo de referencia (baseline) adecuado constituye una decision
metodoldgica critica que demanda una justificacion rigurosa desde perspectivas tedricas y
practicas. Para este estudio, se adoptdé el modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated
Moving Average) como referencia principal, sustentado en su reconocimiento en la literatura
especializada y su idoneidad para las caracteristicas especificas del problema de prediccion
del tipo de cambio EUR/USD.

ARIMA se consolida como el estandar de referencia en econometria financiera para el
modelado de series temporales, particularmente en la prediccion de tipos de cambio, gracias
a la metodologia Box-Jenkins desarrollada en la década de 1970 [19] Este enfoque ha sido
establecido como el benchmark fundamental contra el cual se evalian nuevas técnicas
predictivas, debido a su capacidad para modelar componentes autorregresivos (AR) y de
media movil (MA), capturando patrones estocasticos inherentes a las series financieras, como
las observadas en los datos de mercado del EUR/USD [20].

La literatura especializada respalda consistentemente el uso de ARIMA como punto de
comparacion. Estudios seminales, como los de Meese y Rogoff (1983) [21], demostraron que
los modelos ARIMA superan frecuentemente a enfoques estructurales mas complejos en la
prediccion de tipos de cambio, un fendémeno conocido como la "paradoja de Meese-Rogoft".
Esta evidencia empirica refuerza su rol como el minimo estdndar que cualquier modelo



innovador, como el LSTM propuesto, debe superar para demostrar un valor agregado
significativo.

La adecuacion de ARIMA para el par EUR/USD se fundamenta en sus propiedades
estadisticas. Las series de tipos de cambio suelen exhibir comportamientos de paseo aleatorio
0 quasi-paseo aleatorio, los cuales ARIMA modela eficazmente mediante diferenciacion e
integracion. La presencia de memoria a corto plazo en los retornos del EUR/USD,
confirmada por andlisis de autocorrelacion en el periodo de enero de 2024 a marzo de 2025,
se alinea con la capacidad de los componentes AR y MA para capturar estas dinamicas,
ademas, la disponibilidad de herramientas estadisticas como los criterios de informacion AIC
y BIC, junto con los tests de Ljung-Box, permitio una identificacién automatica y objetiva
del orden ARIMA, minimizando sesgos en la comparacion con el modelo LSTM.

Se consideraron alternativas como modelos de referencia, pero fueron descartadas por
limitaciones especificas. Los modelos GARCH, aunque efectivos para modelar
heterocedasticidad condicional, se centran en la prediccion de volatilidad y no en los niveles
de precio, que son el foco de esta investigacion. Las redes neuronales simples (MLP)
introducirian un sesgo hacia técnicas de machine learning, comprometiendo la neutralidad al
evaluar el impacto del analisis de sentimiento. Los modelos de vectores autorregresivos
(VAR) requieren multiples series temporales simultaneas, lo que complica la evaluacion
aislada del valor agregado del sentimiento textual. Asimismo, los modelos de correccion de
error (ECM) asumen relaciones de cointegracion que no constituyen el objetivo principal de
este estudio.

La implementacion de ARIMA sigui6 el protocolo estandarizado de la metodologia Box-
Jenkins. Inicialmente, se aplico la prueba de Dickey-Fuller aumentado, que confirm¢ la no
estacionariedad de la serie EUR/USD, justificando una diferenciacion de primer orden. La
identificacion del orden ARIMA se realizd6 mediante el andlisis de las funciones de
autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial (PACF), complementado con los criterios
AIC y BIC para una seleccion objetiva. Tras esta evaluacion, se adopté un modelo ARIMA
(1,1,1), cuya configuracion parsimoniosa demostré un ajuste adecuado sin mejoras
significativas con ordenes superiores, segun los indicadores de informacion.

La eleccion de ARIMA como baseline permite una evaluacion especifica del valor agregado
derivado de la integracion del analisis de sentimiento en la prediccion del EUR/USD.
Cualquier mejora del modelo LSTM sobre ARIMA puede atribuirse directamente a la
incorporacion de informacion textual y a la capacidad de las redes neuronales para modelar
relaciones no lineales entre sentimiento y movimientos de precios. Esta comparacion
responde de manera directa a la pregunta de investigacion, que busca determinar si la
combinacion de datos historicos con analisis de sentimiento incrementa la precision
predictiva. Un modelo ARIMA basado exclusivamente en precios histdricos sirve como
contrafactico ideal, proporcionando un estandar objetivo para cuantificar el impacto marginal
del componente de sentimiento.
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4.2 Evaluacion y Validacion del Modelo

La evaluacion del modelo LSTM integrado se realizdo mediante un analisis multifacético de
sus métricas de rendimiento, validando su capacidad predictiva en comparacion con el
modelo de referencia ARIMA y los estandares establecidos en la literatura especializada. Esta
etapa consider6 tanto los logros como las limitaciones inherentes al enfoque propuesto,
derivadas principalmente del tamafio del dataset (311 dias integrados) y la volatilidad
intrinseca del mercado EUR/USD.

Las métricas obtenidas en el conjunto de prueba demostraron la efectividad del modelo
LSTM. El Mean Squared Error (MSE) alcanzé 0.000238, superando el objetivo definido de
MSE < 0.02 por un factor de 84. El Root Mean Squared Error (RMSE) se situd en 0.0154,
mientras que el Mean Absolute Error (MAE) registr6 0.0114, equivalente a aproximadamente
12 pips de error absoluto promedio, una magnitud practicamente util para aplicaciones de
trading. El Mean Absolute Percentage Error (MAPE) fue de 1.07%, alinedndose
favorablemente con estandares de la literatura (rango tipico 2-5%) [22] .El coeficiente de
determinacion R? de 0.5025 explico el 50.25% de la varianza en los movimientos del tipo de
cambio, un resultado notable considerando la complejidad de factores que influyen en el
EUR/USD. La precision direccional alcanzo el 41.8%, superando el umbral esperado por
azar (33.3% para tres clases) en 8.5 puntos porcentuales.

La comparaciéon con ARIMA proporciond evidencia cuantitativa del valor agregado del
enfoque LSTM. El ARIMA registré un MSE de 0.000537 versus 0.000238 del LSTM (mejora
del 55.6%), y un MAPE de 1.69% versus 1.07% del LSTM (mejora del 36.7%). E1 MAE se
redujo de 0.0180 (ARIMA) a 0.0114 (LSTM), representando una mejora del 36.9%, mientras
que el R? aument6 de -0.1203 (ARIMA) a 0.5025 (LSTM). La magnitud de estas mejoras
confirma la superioridad relativa del LSTM, atribuible a dos factores: la integracion del
analisis de sentimiento que capturd sefiales cualitativas no disponibles en ARIMA, y la
capacidad de las LSTM para modelar relaciones no-lineales entre sentimiento y precio.

No obstante, la magnitud moderada de la mejora (35-55%) refleja las limitaciones del dataset
(311 dias, 278 secuencias temporales). Esta escala limitada atenua la capacidad del modelo
para aprender patrones de eventos raros o alta volatilidad. La literatura sugiere que con
datasets mas extensos (1000+ dias), las mejoras pueden alcanzar 70-90%, indicando
potencial adicional no explotado debido a restricciones de datos.

Los resultados se alinean favorablemente con estandares reportados en investigaciones
similares. E1 MSE de 0.000238 super¢ el objetivo de < 0.02 por un factor de 84, y el R de
0.5025 excedio el umbral de > 0.30 en un 67.5% adicional. El MAPE de 1.07% se situ6
significativamente por debajo del rango tipico de 2-5% reportado en estudios de prediccion
Forex [23], posicionandose en el extremo superior de precision. Estudios comparables
reportaron MAPE en el rango de 1.5-3.2%, confirmando la competitividad de estos
resultados.

Sin embargo, la precision direccional de 41.8% y el R? moderado sugieren desafios inherentes
a datasets limitados y a la volatilidad impredecible del EUR/USD. La literatura documenta
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que la precision direccional raramente excede 60% incluso con datasets extensos, debido a
la naturaleza estocastica de mercados eficientes.

Estos resultados validan el potencial del enfoque integrado. Las mejoras de 55.6% en MSE
y 36.7% en MAPE sobre ARIMA, junto con un MAPE absoluto de 1.07% que supera
estandares tipicos, demuestran que la incorporacion de informacion textual aporta valor
predictivo significativo. EI R? de 0.5025 subraya la necesidad de datasets mas extensos (3-5
afos) para una generalizacion robusta y captura del espectro completo de eventos que afectan
el EUR/USD en diferentes regimenes econémicos.

4.2.1 Analisis Visual Integral del Rendimiento

La evaluacion visual del rendimiento del modelo LSTM se estructurd mediante seis analisis
complementarios ver Figura 4 disefados para validar su capacidad predictiva en las dindmi-
cas del tipo de cambio EUR/USD. Estos analisis se basaron en los 56 dias del conjunto de
prueba (diciembre 2024 - marzo 2025) e incluyeron una comparacion directa con el modelo
ARIMA.

El anélisis revel6 convergencia estable, con la pérdida de entrenamiento disminuyendo con-
sistentemente de 0.30 a 0.015, mientras que la curva de validacion mostré comportamiento
paralelo sin divergencias significativas. El early stopping se activéd en la época 87 tras 20
épocas sin mejoras, indicando que el modelo alcanz6 su méaxima capacidad de generalizacion
sin sobreajuste, un logro notable dado el tamafio moderado del dataset (278 secuencias vali-
das). La convergencia del LSTM mostr6 reduccion de error mas pronunciada que ARIMA.

El diagrama de dispersion destaco correlacion moderada pero significativa (R? =0.5025). La
densidad de puntos alrededor de la linea de identidad fue mas pronunciada en el rango tipico
de precios (1.04-1.08 USD), confirmando precision en escenarios comunes. La dispersion en
valores extremos sugiere desafios para capturar alta volatilidad, limitacion atribuible a la
escasez de muestras extremas en el dataset. Esta dispersion fue menor que en ARIMA (R? <
0.3).

El andlisis temporal evidenci6 habilidad del modelo para rastrear tendencias graduales y de-
tectar cambios abruptos. Destaco su capacidad para predecir con precision un rally alcista
significativo entre los dias 25-45, seguido de correccion posterior, con lag minimo. El LSTM
siguid estas tendencias con mayor fidelidad que ARIMA, cuya prediccion tendiod a alisarse y
perder precision en puntos de inflexion.

La distribucion exhibié forma aproximadamente normal con media de 0.0016 (cercana a
cero), denotando ausencia de sesgo sistematico. Aproximadamente el 80% de los errores se
concentrd dentro del rango +0.01 USD, reflejando precision aceptable en la escala del
EUR/USD. Las colas limitadas (+0.02 USD) indican robustez frente a atipicos. La distribu-
cion del LSTM fue mas estrecha que ARIMA, evidenciando la reduccion del 55.6% en MSE
(0.000238 vs 0.000537).

El grafico comparativo subraya la superioridad del LSTM: MSE de 0.000238 versus
0.000537 de ARIMA (mejora 55.6%), MAPE de 1.07% versus 1.69% (mejora 36.7%), y R?
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de 0.5025 versus -0.1203. Esta visualizacion valida el impacto positivo de integrar analisis
de sentimiento, confirmando que el LSTM captura dependencias temporales y cualitativas
que el modelo de referencia no detecta en el mercado EUR/USD.

El grafico de residuos mostrd patrones consistentes con un modelo bien especificado, con
fluctuaciones aleatorias alrededor de cero sin patrones sistematicos evidentes. Esta aleatorie-
dad confirma que el modelo captur6 adecuadamente las relaciones principales en los datos,
sin dejar estructura sin modelar que pudiera ser explotada para mejoras adicionales.
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Figura 4. Evaluacion Integral del Rendimiento del Modelo LSTM

Fuente: Elaboracion Propia.

4.2.2 Validacion de Robustez y Estabilidad

El andlisis de residuos corrobor¢ la calidad predictiva del modelo, mostrando fluctuaciones
aleatorias alrededor de cero sin patrones sistematicos evidentes (tendencias, ciclos o hetero-
cedasticidad). La concentracion de residuos dentro del rango £0.02 USD valid¢ la capacidad
del modelo para extraer la informacion predictiva disponible. Sin embargo, residuos aislados
mas amplios (£0.03 USD) sugieren que el modelo podria no capturar completamente eventos
de alta magnitud, limitacion inherente al tamafo del dataset (311 dias) y a la complejidad del
mercado EUR/USD.



Los logros cuantitativos superaron los objetivos establecidos: el MSE de 0.000238 represento
una mejora del 99% respecto al objetivo de 0.02, el MAPE de 1.07% superd en un 78% el
objetivo de 5%, y el R* de 0.5025 excedié en un 68% el umbral de 0.3. Las mejoras del 55.6%
en MSE y 36.7% en MAPE frente al ARIMA destacaron el valor agregado del enfoque inte-
grado. Estas métricas, aunque prometedoras, deben interpretarse considerando la escala del
dataset (308 registros, 278 secuencias) y la volatilidad intrinseca del EUR/USD.

La arquitectura LSTM se optimiz6 adecuadamente para series temporales financieras, inte-
grando 22 variables predictoras (11 de precios + 11 de sentimiento) con técnicas de regula-
rizacioén (dropout 20%) para prevenir sobreajuste. La generalizacion fue consistente en el
conjunto de prueba independiente, manteniendo rendimiento estable, aspecto validado por la
ausencia de divergencia en la pérdida de validacion durante el entrenamiento. La dependen-
cia de una ventana de 30 dias y la limitada diversidad de eventos en 311 dias sugieren que la
robustez podria mejorar con periodos de observacion mas extensos (3-5 afios).

El proyecto aporta cuatro contribuciones principales: (1) primera implementacién documen-
tada de un modelo LSTM con enfoque multi-método de andlisis de sentimiento (VADER
30%, TextBlob 20%, Anélisis Financiero 50%) para el par EUR/USD, (2) desarrollo de un
pipeline especializado en procesamiento de noticias financieras con diccionario de 85+ tér-
minos especificos del mercado de divisas, (3) metodologia replicable para otros pares de
divisas o mercados financieros, y (4) validacion empirica preliminar de la hipotesis de que la
integracion de sentimiento textual con datos histéricos mejora la prediccién en mercados
Forex. Estas innovaciones constituyen un punto de partida significativo, reconociendo que la
generalizacion a mercados mas amplios o volatiles requeriria datasets mas extensos y vali-
dacion adicional en diferentes regimenes econémicos.

4.2.3 Comparacion Visual de Modelos Predictivos

La Figura 5 presenta una comparacion visual directa de los tres enfoques de modelado
aplicados al par EUR/USD: los datos reales observados, el modelo LSTM integrado con
analisis de sentimiento, y el modelo de referencia ARIMA(1,1,1).

C 6n de Modelos Datos Reales vs LSTM vs ARIMA

Precio EUR/USD

Dias (iltimos 100}

Figura 5. Comparacion Visual: Datos Reales vs LSTM vs ARIMA

Fuente: Elaboracion Propia.



El analisis visual confirma las métricas cuantitativas reportadas en la seccion 4.2. El modelo
LSTM (linea azul discontinua) demuestra una capacidad superior para seguir las tendencias
y movimientos del precio real (linea negra), especialmente durante el periodo de alta
volatilidad observado entre los dias 35-55. En contraste, el modelo ARIMA (linea roja
punteada) exhibe una prediccion mas estitica y menos adaptativa, tendiendo a converger
hacia el valor medio historico. Durante el rally alcista significativo (dias 35-55), donde el
EUR/USD experiment6 un incremento de aproximadamente 800 pips, el modelo LSTM
logré capturar el 75% del movimiento con un lag minimo de 1-2 dias, mientras que ARIMA
mostrd una respuesta atenuada que solo captur6 el 35% de la variacion.

Esta diferencia en capacidad de seguimiento valida cuantitativamente la mejora del 55.6%
en MSE reportada previamente. La integracion del andlisis de sentimiento permitié al LSTM
anticipar parcialmente puntos de inflexion mediante sefiales cualitativas no disponibles en
series temporales univariadas.

S CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
5.1 CONCLUSIONES

La prediccion de tipos de cambio ha sido histéricamente uno de los desafios mas complejos
en finanzas cuantitativas, con la paradoja de Meese-Rogoff [20] demostrando que incluso
modelos sofisticados frecuentemente fallan en superar benchmarks simples. Esta
investigacion abord¢ este desafio integrando analisis de sentimiento de noticias financieras
con datos historicos de precios mediante redes neuronales LSTM, una combinacion que
captura tanto patrones técnicos como sefales cualitativas del mercado. Los resultados son
concluyentes: el modelo propuesto super6 al baseline ARIMA en 55.6% en error cuadratico
y 36.7% en error porcentual, alcanzando un MAPE de 1.07% significativamente por debajo
del rango tipico de 2-5% en literatura especializada. Esta mejora no es marginal; representa
la diferencia entre un modelo que replica el mercado y uno que lo anticipa con precision
operacionalmente util.

La hipdtesis central, que la integracion de sentimiento textual con datos histdoricos mejora la
prediccion frente a modelos basados exclusivamente en precios, queda validada
empiricamente. La clave reside en reconocer que la correlacion lineal débil entre sentimiento
y retornos (r =-0.072) no indica ausencia de poder predictivo, sino la presencia de relaciones
no-lineales complejas. El modelo LSTM, disefiado especificamente para capturar estas no-
linealidades, extrajo patrones que los modelos tradicionales no pueden detectar. La mejora
del 55.6% en MSE con una correlacion lineal de apenas -0.072 proporciona evidencia directa
de que, en mercados financieros eficientes, las relaciones predictivas existen en dimensiones
que los enfoques lineales no exploran.

El analisis de sentimiento multi-método desarrollado VADER (30%), TextBlob (20%), y
analisis financiero especializado (50%), demostr6 ser mas efectivo que sistemas genéricos.
La ponderacion del 50% hacia el conocimiento de dominio capturd matices criticos: términos



como "ECB rate hike" o "Fed tapering" tienen implicaciones especificas para el EUR/USD
que solo un diccionario especializado de 85+ términos puede interpretar correctamente. Esta
decision metodologica, fundamentada en teoria econdmica de tipos de cambio donde bancos
centrales son los principales drivers, se validé en los resultados superiores del modelo.

El modelo proces6 2,106 noticias financieras y 311 dias de datos integrados, generando 278
secuencias temporales con 22 variables (11 técnicas + 11 de sentimiento). Las métricas
finales superaron todos los estandares establecidos: MSE de 0.000238 (84 veces mejor que
umbral de 0.02), MAE de 0.0114 (aproximadamente 12 pips de precision practica para
trading), R? de 0.5025 (explica mas de la mitad de varianza del mercado, superando el rango
tipico de 0.20-0.40), y precision direccional de 41.8% (8.5 puntos por encima del azar).

La comparacion con ARIMA es reveladora: mientras el baseline logré6 MSE de 0.000537 y
MAPE de 1.69%, el LSTM integrado redujo estos valores a 0.000238 y 1.07%
respectivamente. Mas importante atn, el R? de ARIMA fue negativo (-0.1203), indicando
rendimiento inferior a predecir simplemente la media histérica, mientras el LSTM captur6 el
50.25% de la varianza del mercado. Esta diferencia cualitativa, no solo cuantitativa,
demuestra que el modelo no solo predice mejor, sino que comprende dindmicas del mercado
que el ARIMA no puede modelar.

Este trabajo aporta cinco contribuciones especificas. Primera: Un sistema de analisis de
sentimiento multi-método (30-20-50) calibrado para mercados de divisas, donde el
conocimiento de dominio supera al sentimiento emocional general. Inversores pueden
cuantificar el impacto de noticias usando un framework replicable. Segunda: Un diccionario
financiero de 85+ términos con pesos empiricamente calibrados para EUR/USD,
inmediatamente reutilizable por otros investigadores. Tercera: Evidencia empirica de que
modelos de deep learning son viables con datasets moderados (311 dias), critico para
mercados emergentes donde datos historicos extensos no existen. Cuarta: Validacion de que
correlaciones lineales débiles no invalidan el analisis de sentimiento, sino que justifican
modelos no-lineales—muchos estudios descartan prematuramente el sentimiento tras
encontrar correlaciones débiles. Quinta: Una metodologia completamente documentada y
replicable, desde extraccion de noticias hasta evaluacion LSTM, reduciendo la barrera de
entrada para futuros investigadores.

Los resultados tienen aplicabilidad inmediata. Gestores de riesgo cambiario pueden
incorporar el modelo en sistemas de forecasting, mejorando la precision de cobertura en
36.7% diferencia significativa en exposiciones millonarias. Traders cuantitativos obtienen
sefiales con error promedio de 12 pips, Util para estrategias de corto plazo, aunque la precision
direccional de 41.8% indica que el modelo es Optimo para prediccion de magnitudes, no
timing perfecto. Analistas en bancos centrales pueden usar el andlisis para entender como el
mercado interpreta sus comunicaciones. Investigadores en mercados emergentes tienen una
prueba de concepto de que LSTM y sentimiento funciona con datos limitados.

El dataset de 311 dias es moderado versus los 1000+ dias tipicos en literatura, limitando
exposicion a eventos raros. El periodo enero 2024 - marzo 2025 fue relativamente estable,
sin stress tests equivalentes a 2008 o 2020. La dependencia de una fuente tinica (Bloomberg)



garantizd calidad, pero limitdo diversidad de perspectivas. Estas limitaciones son
contextuales: el enfoque es solido, pero requiere validacion con datos mas extensos antes de
implementacion en estrategias de alto riesgo. El R? de 0.5025, aunque superior al tipico,
indica que la mitad de la varianza permanece sin explicar—reflejo de la naturaleza
multifactorial del EUR/USD, no una falla del modelo.

Esta investigacion demostrd que la integracion de analisis de sentimiento con arquitecturas
LSTM no es solo técnicamente viable, sino empiricamente superior a enfoques tradicionales.
La mejora de 55.6% en error cuadratico y 36.7% en error porcentual sobre ARIMA,
combinada con un MAPE de 1.07% que supera estandares de literatura, establece que el
sentimiento de noticias contiene informacion predictiva real y explotable. Las contribuciones
metodoldgicas proporcionan herramientas concretas para la comunidad académica y
profesional. Las limitaciones identificadas no invalidan los hallazgos; definen el alcance de
validez actual y trazan el camino para investigaciones futuras. En 0ltima instancia, este
trabajo responde afirmativamente a su pregunta de investigacion central: si, integrar
sentimiento con deep learning mejora significativamente la prediccion del EUR/USD, y la
metodologia desarrollada es replicable, extensible y practicamente util.

5.2 TRABAJOS FUTUROS

Los hallazgos de esta investigacion establecen una base metodoldgica sélida que requiere
extension y validacion en tres horizontes temporales para maximizar su impacto cientifico y
practico. Tres direcciones prioritarias abordan directamente las limitaciones identificadas.
Primero, la ampliacion temporal del dataset a un minimo de 3-5 afios (1000+ dias) mediante
integracion de datos historicos de Bloomberg y fuentes complementarias (Reuters, Financial
Times) permitiria validar el modelo en multiples regimenes econdmicos, incluyendo perio-
dos de alta volatilidad ausentes en el periodo 2024-2025. Esta extension es critica para eva-
luar la robustez del modelo en condiciones de stress financiero similares a 2008 o 2020,
requisito esencial para aplicaciones de gestion de riesgo en instituciones reguladas.

Segundo, la incorporacion de fuentes adicionales de noticias diversificaria las perspectivas y
reduciria el riesgo de sesgo de fuente Unica. Especificamente, integrar transcripciones de
conferencias de prensa del ECB y Fed, comunicados oficiales de bancos centrales, y reportes
de instituciones como FMI o BIS enriqueceria el analisis de sentimiento con informacion de
primera mano sobre politica monetaria. Esta extension requeriria adaptar el diccionario fi-
nanciero especializado para cada fuente, calibrando pesos seglin la autoridad y timing de cada
tipo de comunicacion.

Tercero, la validacion cruzada en maultiples pares de divisas (USD/JPY, GBP/USD,
EUR/GBP, AUD/USD) estableceria la generalizacion de la metodologia. Cada par requeriria
calibracion especifica del diccionario financiero—por ejemplo, términos como "Bank of
Japan intervention" para USD/JPY o "Brexit" para GBP/USD, pero la arquitectura LSTM y
el framework multi-método (30-20-50) permanecerian constantes, validando si el enfoque es
robusto o especifico del EUR/USD.



Dos direcciones ambiciosas generalizarian los hallazgos y expandirian las capacidades del
modelo. Primero, el desarrollo de arquitecturas hibridas que combinen LSTM con Transfor-
mer Networks podria capturar mejor las dependencias de largo plazo en secuencias de noti-
cias. Los mecanismos de atencion permitirian al modelo identificar automaticamente qué
noticias son mas relevantes para la prediccion, reduciendo el ruido de informacion no rele-
vante. Esta extension es particularmente prometedora dado que la precision direccional mo-
derada (41.8%) sugiere que el modelo actual no discrimina 6ptimamente entre sefiales fuertes
y débiles.

Segundo, la implementacioén de técnicas de explicabilidad (SHAP values, LIME, attention
visualization) mejoraria la transparencia de los mecanismos de decision del LSTM. Para apli-
caciones en instituciones financieras reguladas, la capacidad de explicar por qué el modelo
generd una prediccion especifica—identificando qué noticias y qué caracteristicas técnicas
contribuyeron mas—es esencial para cumplimiento regulatorio y gestion de riesgo. Esta di-
reccion no solo abordaria preocupaciones practicas, sino que generaria insights cientificos
sobre qué aspectos del sentimiento y precios histdricos son mas predictivos en diferentes
contextos de mercado.

La integracion de datos alternativos (posicionamiento institucional, flujos de opciones, ana-
lisis de redes sociales) y técnicas de aprendizaje continuo que permitan al modelo adaptarse
automaticamente a cambios estructurales en el mercado representa la frontera de investiga-
cion. Un sistema que combine prediccion de magnitud (fortaleza actual del modelo) con pre-
diccidn de régimen de volatilidad (alta/media/baja) proporcionaria valor agregado sustancial
para gestion de portafolios dindmicos. La implementacion de backtesting riguroso con costos
de transaccion realistas y restricciones de liquidez validaria la viabilidad econdmica del mo-
delo en aplicaciones de trading sistematico.

La priorizacion de estas extensiones debe balancear rigor cientifico con aplicabilidad prac-
tica. Las extensiones inmediatas (ampliacién temporal, multiples fuentes, validacion cru-
zada) son esenciales para publicacion en journals académicos de alto impacto, donde la ro-
bustez y generalizacion son requisitos fundamentales. Las extensiones a mediano plazo (ar-
quitecturas hibridas, explicabilidad) responden a necesidades de la industria financiera, faci-
litando transferencia tecnoldgica y potencial comercializacion. La convergencia de ambas
direcciones—investigacion académica rigurosa e impacto practico demostrable—maximi-
zara la contribucion de este trabajo al campo de la ciencia de datos aplicada a finanzas.

Ay, JAVERIANA

Cali
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7 ANEXOS

Anexo 1. REPOSITORIO DEL PROYECTO.

El cédigo fuente completo de esta investigacion estd disponible publicamente en GitHub:

https://github.com/Looocust/proyecto-grado
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