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Resumen | Se han utilizado técnicas matematicas provenientes de la fisica estadistica, es-
pecialmente de la teoria de matrices aleatorias (RMT, por sus siglas en inglés), para anali-
zar datos textuales de Twitter en el contexto de los mercados financieros globales. Para
esto, se ha analizado un periodo de tiempo de 7 meses a lo largo de 2014, considerando
los retornos de 20 indices financieros globales para comparar los resultados. La informa-
cion textual se logré extraer mediante el ensamblaje de distintos lenguajes de programa-
cion, construyendo series de tiempo de polaridad mediante el analisis de sentimiento. RMT
reveld que existen correlaciones verdaderas en los indices financieros y las polaridades.
Ademas, se encontré una buena concordancia entre el comportamiento temporal de los
eigenvalores extremos de los retornos y polaridades, con resultados similares para la ra-
z6n de participacion inversa, lo cual nos da informacion acerca de la emergencia de fac-
tores comunes en la informacioén financiera global, sin importar si estamos utilizando po-
laridades o retornos como fuente de datos. Nuestros resultados sugieren que al utilizar
las polaridades de Twitter y NYT como un nuevo indicador financiero, proveen de informa-
cion relevante acerca del comportamiento colectivo de los indices financieros globales.
Esto genera una fuerte y novedosa evidencia en contra de la hipotesis de mercado eficien-
te, y apoya la tendencia de la economia conductual, la cual afirma que los precios de los
mercados se ven afectados por las decisiones irracionales de los inversionistas, siendo
estos influenciados por la tendencia de las noticias y redes sociales.

The use of Twitter in financial analysis: An approach

from the econophysics

Abstract | Mathematical techniques from statistical physics, especially from random ma-
trix theory (RMT), have been used to analyze textual data from Twitter in the context of
global financial markets. For this, we have analyzed a period of time of 7 months along
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2014, considering the returns of 20 global financial indices in order to compare the re-
sults. Textual information was extracted by assembling different programming languages,
constructing time series of polarity through sentiment analysis. RMT revealed that there
are true correlations in financial indices and polarities. In addition, a good concordance
was found between the temporal behavior of the extreme eigenvalues of returns and po-
larities, with similar results for the inverse participation ratio, which gives us information
about the emergence of common factors in global financial information, regardless if we
are using polarities or returns as data source. Our results suggest that using polarity as a
new financial indicator provide of useful information about collective and even individual
behavior of global financial indices. This builds a strong and novel evidence against the
efficient market hypothesis, and supporting the school of behavioral finance where the
market prices are affected by the irrational decisions of investors, which are influenced by
trending news and social networks.

Palabras clave | teoria de matrices aleatorias, Twitter, analisis de sentimiento, economia
conductual

Key Words | random matrix theory, Twitter, sentiment analysis, behavioral finance

Introduccion
Durante los ultimos afios ha surgido una enorme contribucién de la fisica teérica
hacia el entendimiento de los sistemas econémicos, dando lugar a la emergencia
de un nuevo campo de estudio denominado econofisica [2-4]. Dentro de esta
area, entender la estructura de las correlaciones entre diferentes mercados fi-
nancieros es una de las lineas de investigacion que mas rapidamente crece debi-
do a la gran importancia en el contexto de la optimizacién de portafolios [5]. Un
nuevo enfoque para entender este tipo de correlaciones viene de la teoria de ma-
trices aleatorias (RMT, por sus siglas en inglés), la cual fue introducida en estadis-
tica matematica por Wishart en 1928 [6]. En la década de 1950, Wigner utiliza RMT
para lidiar con la estadistica de eigenvalores y eigenvectores de sistemas com-
plejos de muchos cuerpos en el contexto de la fisica nuclear [7, 8, 9,10]. Muchos
fenémenos de la fisica han sido resueltos exitosamente utilizando el formalismo
de rRMT, pero no fue hasta la aparicién de los trabajos casi simultaneos de Stanley
et al. [11] y Bouchoud et al. [12] que se increment6 considerablemente la canti-
dad de estudios dedicados a entender la estructura de los mercados financieros
a través de la aplicacién de métodos provenientes de rRMT [13, 14, 15, 16, 17].
Por otro lado, la influencia de las noticias financieras y de las redes sociales
no ha sido explorada exhaustivamente debido a la Hipotesis del Mercado Eficien-
te (EMH, por sus siglas en inglés). De acuerdo con la EMH, el precio de la accién
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incorpora instantdneamente toda la informaciéon disponible del mercado, y su
valor no depende del precio en el pasado [17]. No obstante, recientemente una
serie de trabajos han comenzado a investigar la influencia de las fuentes textua-
les de Internet en los movimientos de los mercados [18-25], mostrando que la
informacién extraida de Twitter, StockTwits, Google Trends, y la revista financiera
Financial Times, dan indicaciones tempranas que pueden ayudar a predecir cam-
bios en la bolsa de valores. Estos nuevos resultados estan construyendo un fuer-
te sustento en contra del tan aceptado paradigma de mercado eficiente, apoyan-
do la aproximacién de la economia conductual [26]. En ese sentido, los resultados
de este trabajo intentan mostrar una evidencia mas en contra de este paradigma
desde una nueva perspectiva.

La aproximacién que se seguira aqui para analizar los mercados financieros
globales se sustenta en los resultados de RMT. Asimismo, en este estudio se in-
corpora la influencia de la red social Twitter mediante el analisis de sentimiento,
el cual se basa en asignar un valor numérico a los datos textuales de acuerdo a
su contenido. Aqui se utiliz6 la polaridad como medida del estado de animo,
relacionando el puntaje obtenido con el precio al cierre de las bolsas de valores
estudiadas.

Nuestro método de analisis se desarrolla desde el marco conceptual de la
fisica estadistica y de los sistemas complejos, ya que intentamos descubrir pro-
piedades emergentes que escapan a los analistas financieros en econometria.
Sin embargo, cuando se intentan crear paralelismos entre la fisica estadistica y
los mercados financieros, una cuestion importante que se debe tener en cuenta
siempre es la complejidad del comportamiento humano, el cual es el origen de
toda estrategia de comercio en la bolsa de valores [4].

Este trabajo esta organizado como sigue: se describen los datos analizados,
asi como la metodologia para extraer la coleccion publica de tweets; se explica
como se llevo a cabo el analisis de sentimiento, y se describe el método seguido
para construir las series de tiempo de polaridad. Asimismo, se muestran los re-
sultados y analisis de los mismos, comenzando con la construccion de la matriz
de correlacion y terminando con el uso de la teoria de matrices aleatorias en el
contexto del andlisis multivariante. Finalmente, se da una conclusién general
del trabajo.

Datos analizados

Nuestro analisis se llevé a cabo para dos conjuntos diferentes de datos. El pri-
mer conjunto de datos estd compuesto por los precios diarios al cierre de 20
indices financieros alrededor del mundo. Los paises donde cotizan estos indi-
ces, asi como los simbolos correspondientes estan listados en las dos primeras
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columnas de las tabla 1. El segundo conjunto de datos fue obtenido mediante la
extraccion de tweets asociados con cada uno de los indices financieros listados
en el primer conjunto. Todas las consultas de Twitter fueron hechas en el hora-
rio universal (UTC), mientras que la consulta de los precios al cierre varia de
acuerdo con la zona horaria donde cotizan los mercados involucrados de cada
indice. Para ambos conjuntos de datos el periodo de tiempo bajo estudio com-
prendi6 del 22 de febrero al 13 de octubre de 2014, dando un total de L = 166
dias de negociacion, es decir, sin considerar los fines de semana. Los datos de
los precios al cierre fueron obtenidos de la base de datos de Bloomberg, y si-
guieron el mismo preprocesamiento que en [27].

Por otro lado, todos los tweets fueron extraidos de la base de datos de Twit-
ter mediante la interface Twitter Search Apl. Ademas, se utilizé un codigo wrap-
per en el lenguaje PYTHON para manejar de manera mas eficiente los métodos del
APl de Twitter. Los keyword utilizados para obtener la coleccién de datos de Twit-
ter se muestran en la tabla 1. Cabe resaltar que se obtuvieron aproximadamente
2,400 tweets por keyword por dia, extrayendo en total cerca de 8 millones de
tweets para este analisis.

Tabla 1: Lista de los indices financieros analizados en este trabajo.

Pais Simbolo de Bloomberg Keyword Twiter
México MEXBOL IPC_MEXICO
Estados Unidos SPX SP500
Argentina MERVAL MERVAL
Brasil IBOV IBOVESPA
Reino Unido UKX FTSE_UK_INDEX
Francia CAC CAC_40
Suiza SMI SWISS_MARKET_INDEX
Alemania DAX DAX_INDEX
Austria ATX ATX_INDEX
Egipto CASE EGX_EGYPT
Israel TA-25 TEL_AVIV_STOCK
India SENSEX BSE_SENSEX
Indonesia JCl JAKARTA_STOCK
Malasia FBMKLCI BURSA_LALAYSIA
Singapur FSSTI STRAITS_TIMES_INDEX
Hong Kong HSI HANG_SENG_INDEX
Taiwan TWSE TAIWAN_STOCK
Korea del Sur KOSPI KOSPI
Jap6n NKY NIKKEI_INDEX
Australia ASs51 ALL_ORDINARIES

Notas: Primera columna: paises donde cotizan los indices. Segunda columna: simbolo correspondiente en el sistema Bloomberg.
Tercera columna: palabras clave elegidas para hacer la blsqueda en Twitter.
Fuente: Elaboraci6n propia.
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Analisis de sentimiento

El andlisis de sentimiento es un campo de estudio del procesamiento de lengua-
je natural, mineria de opiniones, y lingiiistica computacional [28, 29]. El método
de estados emocionales y el de polaridad son las dos aproximaciones principa-
les para calificar numéricamente los datos textuales. Nosotros utilizamos la
aproximacion de polaridad debido a que se puede asociar de manera mas direc-
ta con los movimientos positivos y negativos de los indices financieros. La po-
laridad, en esencia, mide la diferencia entre el nimero de palabras positivas y
negativas encontradas en datos textuales, y esta dada por la formula:

_ D
polarity = TETE

donde p y n se refieren al total de palabras positivas y negativas, respectiva-
mente.

Por otro lado, la red social Twitter permite a sus usuarios mandar y recibir
mensajes cortos de hasta 140 caracteres, a los cuales se les conoce como tweets.
Un tweet es una combinacién de caracteres intercalados con espacios en blan-
cos, donde cada cadena de caracteres esta compuesta por una secuencia alfanu-
mérica, mezclada con caracteres especiales como son: @, §, #, %, &, etc. Por lo
que cada tweet necesita de un preprocesamiento para eliminar los caracteres no
deseados, los cuales introducen ruido para interpretar el significado de la infor-
macién contenida en su texto. El primer paso es dividir cada uno de los tweets
en las cadenas de caracteres que lo componen, evitando los simbolos no alfanu-
méricos. Como resultado se obtiene una coleccién de palabras individuales. A
esta operacién se le conoce como tokenizacion. Una vez que el tweet es tokeni-
zado, cada elemento de la coleccion de palabras se simplifica o reduce mediante
el método de stemming, el cual consiste en eliminar los afijos morfologicos de-
jando solamente la raiz de la palabra. Al finalizar esta etapa, el tweet ya se en-
cuentra listo para ser categorizado por el analisis de sentimiento.

En nuestro estudio, el analisis de sentimiento se realiz6 con ayuda del codi-
g0 PYSENTIMENT,. Este codigo implementa el diccionario Harvard 1V, el cual ha te-
nido éxito en predecir el desempefio de los mercados de valores [27, 28]. Este
diccionario esta compuesto de mas de 8000 palabras y 182 categorias. Al consi-
derar solamente las categoria positive y negative fue posible crear un conjunto
de series de tiempo de polaridad a partir de la colecciéon publica de tweets. Cada
una de estas series de tiempo asociada a un unico keyword de la tabla 1, por lo
que el conjunto estd compuesto de 20 series de tiempo. Estas series de tiempo
se construyeron como sigue. Primeramente, la coleccién publica de tweets se cla-
sificé por keyword y fecha en una base de datos. En seguida, a cada tweet de la
base de datos se le calculé la polaridad mediante de arriba. Después, se calculo
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el promedio de todas las polaridades para cada dia y keyword dado. Finalmente,
a este promedio se le considero la polaridad P,(t) del keyword k al tiempo t, don-
de las unidades de tiempo se eligieron en dias. En la tabla 2 se muestra esquema-
ticamente el proceso de calculo de polaridad para un tweet individual.

Tabla 2. Ejemplo del proceso de célculo de polaridad para un tweet individual.

Proceso Resultado

Tweet “#SP500 closed near the lows for the week: Expecting more downside Monday. $SPX”
Tokenizacion {SP500, closed, near, the, lows, for, the, week, Expecting, more, downside, Monday, SPX}
Stemming {sps00, closed, near, the, low, for, the, week, expect, more, downsid, monday, spx}
Categorizacion | {o, o, o, 0, negative, o, 0, 0, 0, 0, negative, o, 0}

Polaridad -1

Fuente: Elaboracion propia.

Analisis y resultados

En esta seccién se presentan algunas técnicas matematicas provenientes de la
fisica estadistica que nos ayudaran a entender la estructura de las matrices de
correlacién asociadas a nuestros datos empiricos, es decir, los datos provenien-
tes de Twitter y de los indices financieros globales. Para los primeros, en lugar
de los datos crudos se utilizaron las series de tiempo de polaridad, mientras
que para los segundos datos se usaron los retornos diarios al cierre. Ademas,
puesto que en general los mercados financieros no cotizan los fines de semana,
se ajustaron las series de tiempo de polaridad a los dias de cotizacion de los in-
dices financieros, desfasando ademas sus valores por un dia.

Matrices de correlacion
Denotemos por S,(t) el precio al cierre del indice k al dia t. Los retornos R,(t)
para cada indice k =1, ..., 20 al tiempo t se obtienen mediante:

_S(t+ A0 - S(0)

R, (1) S0 ,

donde se eligi6 t =1, tal que el intervalo de retorno sea de un dia. Ademas, con
el propésito de comparar nuestros datos empiricos con los resultados prove-
nientes de la fisica estadistica, las series de tiempo de polaridad y retornos
son normalizadas. El retorno normalizado para el indice k al tiempo t esta
dado por:

r(t) = (R (t) - (R))/0,,
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donde o, es la desviacion estandar de R,, y <---> denota el promedio temporal
sobre el periodo estudiado. La polaridad se normaliz6 de la misma manera, y es
denotada como p,(1) para el indice k al tiempo t. Por otro lado, la forma mas sim-
ple de caracterizar los coeficientes de correlacion entre series de tiempo norma-
lizadas es mediante el calculo de los elementos de matriz de Pearson:

) = (x(Dx(D),

donde el superindice x es para denotar el tipo de serie de tiempo con la que se
esta trabajando, de tal manera que cﬁ(’,’), y c;:)l son los elementos de la matriz
de correlacion k, I, construidos a partir de las series de tiempo de polaridad y
retornos, respectivamente.

En la figura 1 se muestran las matrices de correlacién de las polaridades y
retornos como mapas de calor. En estas figuras las etiquetas del keyword son
remplazadas por el nombre del pais que representa al indice financiero o a la
serie de tiempo de polaridad asociada. En esta representaciéon los cuadros de
color mas oscuro denotan las correlaciones fuertes, mientras que los cuadros
mas claros representan las correlaciones débiles o anticorrelaciones. Los casos
extremos son ¢, ;= 1(-1), lo que corresponde a una perfecta correlacion (anti-
correlacion), mientras que ¢, , = O significa que la correlacion es nula entre los
elementos ky I. Se puede ver en la figura 1a, que emergen algunos patrones en
los datos de retorno, como es la fuerte correlacién entre el sector europeo, Es-
tados Unidos de Norteamérica y México, asi como Norteamérica con Europa, y el
sector asiatico, lo cual refleja la codependencia de las economias debido a su

Figura 1. Twitter e indices financieros.

Notas: (a) Elementos de la matriz de correlacién para datos de retorno. (b) Elementos de la matriz de correlacion para datos de
polaridad. En esta escala de representacion de colores, el valor minimo corresponde al blanco, mientras que los valores mas
grandes corresponden a colores azul intenso.

Fuente: Elaboracion propia.
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posicién geografica. No obstante, si seguimos la posicién de estos indices en la
figura 1b no encontramos la misma estructura. De aqui surge la necesidad de
realizar un analisis mas profundo para averiguar si existe una estructura de co-
rrelacion oculta en la series de tiempo de polaridad.

Ensemble de Wishart

Deseamos ahora introducir una herramienta fundamental para el analisis multi-
variante proveniente de RMT. Sea W una matriz de dimensién N x T, cuyos ele-
mentos son variables gaussianas estadisticamente independientes con media
cero y varianza fija. La matriz H= WW* es conocida en RMT como matriz de Wis-
hart y al ensemble (conjunto) generado por estas matrices como ensemble de
Wishart (WE). Por construccién, estas matrices estan formadas por N series de
tiempo no correlacionadas de longitud finita T.

La densidad de probabilidad del espectro de eigenvalores se puede resolver
analiticamente en el limite N, T— o, y Q= T/N > 1, para el caso en que las en-
tradas de la matriz H son nimeros reales. A lo que se conoce como ley de Mar-
cenko-Pastur [30]:

Q VA, -H(@A-1)

2

M) =
P 2no A

la cual presenta las cotasA_< A <A_donde:
A =0"(1+1/Q12V1/Q).

La cuestion de interés para nosotros es que si no existen correlaciones entre
las series de tiempo, entonces la distribucion de los eigenvalores de la matriz de
correlacion debe estar acotada dentro de la ley de Marcenko-Pastur. Estas pre-
dicciones son conocidas como resultados universales de las matrices de Wis-
hart, y constituyen la hipétesis nula de la ausencia de correlaciones entre las
variables de estudio, en nuestro caso entre los indices financieros globales y las
polaridades de Twitter.

Aunque los resultados universales de las matrices de Wishart son validos
Unicamente para dimensiones asintéticas (N, T — o,), compararlos con nuestros
datos empiricos sigue siendo util, ya que nos puede proporcionar indicios acerca
de la presencia de correlaciones ocultas. Para este propo6sito, hemos construido
un conjunto de matrices de correlaciébn muestra a partir de ventanas de tiempo
de T = 80 dias de cotizacién, deslizandolas por un dia. De esta manera, hemos
obtenido dos muestras de M = 86 matrices de correlacién, uno para los valores
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de polaridad, y el otro conjunto para los de retorno. Dentro de estos conjuntos,
cada matriz de correlacion tiene dimensiones N, T= 20 x 80, con Q = T/N = 4,
por lo que el espectro de eigenvalores estd acotado entre los limites A = 0.25y
A, = 2.25, y uno esperaria como hipotesis nula, que la gran mayoria de los eigen-
valores no presenten correlaciones y se encuentren dentro de estos limites.

Sin embargo, se encontr6 que los eigenvalores extremos para el conjunto de
matrices de correlacion de polaridad estan entre A, =0.0526 y A = 3.8215, mien-
tras los de retornos se encuentran entre entre A= 0.0556 y A= 6.6942. Ademas,
se encontrd que solamente el 68:02% de los eigenvalores de polaridad y 72:27%
de los de retorno caen dentro de los resultados universales de la RMT, es decir,
dentro de la zona asociada a ruido, donde no se presentan correlaciones. La dis-
tribucién de eigenvalores para los datos empiricos, asi como de las matrices de
correlacion se han graficado en la figura 2, superponiendo la ley Marcenko—Pas-
tur en la misma figura.

Es importante recordar que la distribucion de Marcenko-Pastur es valida so-
lamente para el limite asintético, por lo que las distribuciones finitas siempre
presentan desviaciones a este resultado. Ademas, entre mas grande es el valor
T/N, mas confiables son los resultados, y las fluctuaciones son descritas de for-

Figura 2. Distribucién de eigenvalores de las matrices de correlacién.

1.4 . ; ; . . .
— Marcenko-Pastur
1.2 [1 Random 1
1 Polarity
1.0 1 Return |
0.8 _
=
<
0.6 :
0.4 E
0.2 E
00l —h
0 5 6 7

Notas: La linea negra muestra la ley de Macenko—Pastur. La linea gris representa los resultados numéricos para 10,000 miembros
de WE, la linea azul los resultados para las polaridades, y la linea verde para los retornos.
Fuente: Elaboracion propia.
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ma mas realista por la varianza de los datos. Pero si T/N es un nimero pequefio,
los resultados se veran afectados fuertemente por la finitud de la matriz de da-
tos. En estos casos es una practica comun utilizar técnicas de noise dressing
para omitir el ruido intrinseco de la matriz de correlacién [31-33]. Aun asi, estas
técnicas funcionan bien hasta dimensiones cercanas a N = 50, para dimensiones
mas pequenas (que es nuestro caso) se debe proceder de manera diferente.

Otro hecho que puede generar desviaciones de los resultados universales
de las matrices de Wishart se debe a que la distribuciéon de los retornos usual-
mente tiene colas mas largas que la distribucién normal [1], la cual se asume de
manera idealizada en la derivaciéon de la ley de Marcenko-Pastur. Para observar
este fenémeno, en la figura 3 se ha graficado la distribucion de los datos empi-
ricos junto con la distribucién normal y la distribucién t-Student para caracteri-
zar la distribucién de los retornos. Para nuestro periodo de estudio, el parame-
tro a = 5.53 fue el que mejor se ajusté al caracterizar la distribucién de los
retornos, mientras la distribucién de las polaridades parece ajustarse mucho
mejor con la distribucion normal en este caso: cabe resaltar que los datos de
polaridad parecen romper la regla de colas largas encontrada por muchos auto-
res para los retornos.

Figura 3. Distribucién de datos empiricos, donde se ha superpuesto la distribucién normaly la dis-
tribucién t-Student con el parametro que mejor ajusta los valores de retornos.

1.0 T T T
— normal
— t-distribution (a = 5.53)
5l 1 Polarity |
' 1 Return
0.6}
=
QU
0.4}
0.2+
006 T 2 0 CE 4

Fuente: Elaboraci6n propia.
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Eigenvalores extremos

En el area de riesgo financiero y optimizacion de portafolios, los eigenvalores
mas grandes y mas pequeiios representan cantidades muy importantes, pues
estan asociados con los casos extremos de riesgo en una cartera de inversiéon
[5]. Los eigenvalores mas grandes corresponden a una mezcla arriesgada de ac-
ciones o mercados financieros, mientras que los eigenvalores mas pequefios es-
tan relacionados con un portafolio de bajo riesgo [34]. El eigenvalor mas grande
es el factor que representa la informacién colectiva de los indices, y el eigenvec-
tor correspondiente es conocido como el modo del mercado. Este eigenvector
nos dice si los indices como conjunto van a la alza o a la baja, siendo su tenden-
cia condicionada al estado actual del mercado [34].

Estas caracteristicas han sido exploradas exhaustivamente con datos prove-
nientes de los indices financieros. Sin embargo, hasta el momento no se ha he-
cho un estudio con datos textuales. Es por ello que aqui se explora si este feno-
meno también emerge al trabajar con la informaciéon proveniente de Twitter.
Para este fin se analiz6 el comportamiento temporal del eigenvalor mas grande
y mas pequefio de las matrices de correlacion empiricas para cada periodo de
estudio, utilizando la misma muestra de matrices (M = 86).

En la figura 4 se muestran los resultados empiricos para nuestro periodo de
estudio, junto con la media y desviacién estandar de una simulacion numérica
de 10,000 miembros de WE, donde cada punto se calcula teniendo en cuenta los
80 dias de transaccion anteriores. Se puede observar que los resultados empiri-
cos estan lejos de los bordes teoricos, asi como a mas de tres desviaciones estan-
dar de los resultados numéricos. Ademas, se encontré una anticorrelacion fuerte
entre polaridades y retornos al comparar el comportamiento temporal de sus
eigenvalores mas grandes. El coeficiente de Pearson encontrado fue Pc = 0.70, el
de Spearman Sc = 0.69, ambos con valores de confidencia menores a 1 x 107'2,
Por el contrario, el comportamiento temporal de los eigenvalores mas pequefios
muestra correlaciones positivas mas moderadas, con valores de Pc = 0.45y Sc =
0.49.

El hecho de que el comportamiento temporal de los eigenvalores mas gran-
des de los retornos y polaridades estén anticorrelacionados mutuamente, pue-
de deberse a un retraso en la transmision de informacion de Twitter hacia los
precios de los mercados financieros globales. Pudiendo esto constituir una evi-
dencia mas en contra de la hipotesis de mercado eficiente. Ademas, el coeficien-
te de correlacion que se encontr6 para el comportamiento temporal de los ei-
genvalores empiricos mas pequefos revela que el portafolio de menor riesgo se
preserva aproximadamente sin importar si usamos polaridades o retornos para
su calculo, por lo que Twitter resulta ser una fuente de informacién muy intere-
sante para el analisis de portafolios.
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Figura 4. Eigenvalores extremos para Twitter e indices financieros.
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Notas: (a) Comportamiento temporal de los eigenvalores mas grandes. (b) Comportamiento temporal de los eigenvalores mas pe-
quefios. La linea azul representa los resultados para las polaridades, la verde para retornos, y la linea negra los limites predichos por
RMT para las matrices de Wishart, mientras que la linea gris representa la mediay desviacion estandar para una simulacién numérica
con 10,000 miembros de WE.

Fuente: Elaboracién propia.

En general, estos resultados proveen evidencias acerca del surgimiento de
factores comunes en la informacién financiera global, sin la necesidad de discri-
minar si los datos provienen de los retornos o de las polaridades, en otras pala-
bras, con la informacién proveniente de Twitter parecer ser posible caracterizar
el comportamiento colectivo de los mercados financieros globales.

Razon de participacion inversa

La razén de participacion inversa (IPR, por sus siglas en inglés) es una manera
simple de cuantificar en cuantos estados esta distribuida una particula cuando
existe cierta incertidumbre acerca de dénde se encuentra. Histéricamente [35],
la raz6n de participacién (PR, por sus siglas en inglés) fue introducida para ayu-
dar a clasificar las vibraciones atomicas en las redes cristalinas desordenadas
[36]. Esta cantidad describe la fraccion del nimero total de sitios que participan
en un modo vibracional correspondiente al eigenvector x = (x)5 e s xn) ER" Yy
toma el valor

PR = (‘31)22
wu

donde p" =3, _, le.lz” puede ser visto como el momento r de la energia cinética
del modo. Si un modo dado envuelve el movimiento de un solo atomo, se carac-
teriza como localizado y tiene el valor PR = 1/N. Por el contrario, un modo vi-
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bracional que contenga a todos los a&tomos participando por igual es llamado
extendido y tiene el valor PR = 1. Asimismo, una medida equivalente ha sido
utilizada para estudiar el grado de localizacion de los eigenestados electrénicos
en el modelo de Anderson [37] con implicaciones en la existencia de transicio-
nes localizadas (no-localizadas) de un metal aislante en presencia de desorden.

En econofisica, una manera simple de extraer informacién a partir de los ei-
genvectores es estimando esta ipr, la cual nos permite conocer el nimero de
indices que participan significativamente en cada eigenvector (o portafolio).
Esta medida exhibe la distincién entre los eigenvectores asociados a los extre-
mos y aquellos que pertenecen al resto del conjunto, dentro de la zona de ruido.
Si se considera el k-ésimo eigenvector normalizado de la matriz de correlacion
V.| =1, la ipr del eigenvector V, se puede escribir como:

N
IPR, = Z VA
J=1

cuyo valor siempre cae entre los limites 1/Ny uno. Si el eigenvector V, se en-
cuentra localizado solamente en un componente, entonces IPR, = 1. Por el
contrario, si se encuentra distribuido uniformemente sobre los N componen-
tes, entonces IPR, = 1/N. Es de esperarse que los valores para IPR,, fluctien
cerca del limite inferior 1/N, ya que corresponde al portafolio mas diversifi-
cado, mientras que para IPR, se esperan valores mas altos, ya que esta asocia-
do al eigenvalor mas pequeiio, y, por lo tanto, al portafolio menos diversifica-
do [4]. Asimismo, para valores de 1 < k < N, dentro de la regién considerada
como ruido, es de esperarse que surjan combinaciones aleatorias de los com-
ponentes, y, en consecuencia, valores de IPR, comprendidos entre los de IPR,,
y los de IPR,.

En la figura 5 se muestra el comportamiento temporal de IPR,, (figura 5(a)) y
de IPR, (figura 5(b)) para los datos empiricos de Twitter e indices financieros. En
estas mismas figuras se muestra la media y desviacién estandar de una simula-
cion numérica de 10,000 miembros de WE, donde de nuevo cada punto se calcu-
la teniendo en cuenta los 80 dias de transaccién anteriores. Se puede ver en la
figura 5(a) que ambos resultados empiricos presentan un comportamiento sua-
ve y fluctian alrededor del limite inferior como es de esperarse, cayendo en la
region de los resultados numéricos, lo cual confirma que cada uno de los indi-
cadores financieros involucrados participa significativamente en V,, y como
consecuencia todos los indices se mueven como uno solo en este eigenmodo. Es
interesante observar que esta misma caracteristica emerge cuando trabajamos
con las polaridades. Para este caso se ha encontrado un Pc = 0.6 entre ambos
comportamientos empiricos.
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Figura 5. /PR para Twitter e indices financieros.

(a) (b)
— 1/N=0.05
056 08 Polarit
L— i
— 1/MN=0.05 y
3 +— Return
+—e Polarity
0.5 0.5 Random + o
+—a Return
Random + o
04 0.4
03 K
02 0.2
0.1
0.0 0.0 -
80 90 100 110 120 130 140 150 160 80 90 100 110 120 130 140 150 160

Time Shift (trading days) Time Shift (trading days)

Notas: (@) Comportamiento temporal de /PR correspondiente a los eigenvalores mas grandes. (b) Comportamiento temporal de /PR
para el eigenvalor mas pequefio. La linea azul representa los resultados para los retornos, la linea verde para polaridades, y la linea
negra el limite inferior 1/N. Ademaés, la linea gris representa la media y la desviacién estandar de los resultados de la simulacion
numérica de 10,000 miembros de WE.

Fuente: Elaboracién propia.

Si ahora fijamos nuestra atencion en la figura 5(b), podemos observar que el
IPR, se comporta de manera bastante diferente en ambos datos empiricos. Los
resultados para retornos se mantienen fluctuando mas de tres desviaciones es-
tandar sobre lo esperado para los resultados numéricos, mientras que los resul-
tados de polaridad se encuentran lejos de los valores numéricos la mayor parte
del tiempo, aunque hay periodos en que caen dentro de los valores de la simu-
lacién. Esto ultimo podria implicar la presencia de ruido en la adquisicion de los
datos de polaridad, principalmente al comienzo del periodo de estudio. Sin em-
bargo, incluso asi se presenta una correlacion positiva entre el comportamiento
temporal de los datos empiricos, con un Pc = 0.49.

Conclusion
Se logré extraer informaciéon de Twitter mediante el ensamblaje de distintos len-
guajes de programacion, cuantificando su contenido mediante técnicas de anali-
sis de sentimiento. Donde las técnicas matematicas provenientes de la fisica es-
tadistica mostraron que los datos extraidos de estas fuentes contienen informacién
relevante para el andlisis de los indices financieros globales estudiados aqui.
Mediante el analisis de RMT, se ha encontrado que los datos de Twitter com-
parten la misma estructura de correlaciones encontrada para los datos de retor-
no asociados con cada periodo de estudio. Asimismo, se han encontrado desvia-
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ciones largas de los eigenvalores, mas alla de los limites predichos por la ley de
Marcenko-Pastur, lo cual nos dice que existen correlaciones verdaderas entre
los indices financieros y las polaridades. Por lo cual el hecho de que en este mo-
mento no seamos capaces de generar estrategias de compra en las bolsas de va-
lores o de prevenir posibles crisis financieras a partir de la informacion textual,
no imposibilita que en un futuro podamos hacerlo.

Asimismo, el estudio de RMT ha permitido observar una correlacion modera-
da entre los comportamientos temporales de los eigenvalores extremos de las
polaridades y retornos en ambos periodos de estudio. Esto implica que la infor-
macion colectiva de los indices financieros globales emerge también al analizar
las polaridades, y, por lo tanto, el portafolio de inversion 6ptimo o mas diversi-
ficado es preservado al utilizar este tipo de informaci6on. Ademas, se encontr6
que los valores de IPR, fluctian cerca del limite inferior 1/N, mientras que para
IPR, se obtuvieron los valores mas altos como es de esperarse para el caso del
portafolio mas y menos diversificado, respectivamente. Es notable observar que
esta caracteristica surge cuando trabajamos con las polaridades. Ello implica
que la estructura de las correlaciones globales puede ser preservada indepen-
dientemente de si estamos trabajando con las fuentes de Twitter o la informa-
cion financiera (retornos). Este conjunto de resultados obtenidos por medio de
RMT sugiere que los retornos y polaridades comparten una estructura de corre-
laciones comun para los paises y periodos de tiempo estudiados aqui.

En suma, estos nuevos resultados apoyan el paradigma de la economia con-
ductual, es decir, de que las decisiones de los inversionistas se ven influencia-
dos por la informacion de los medios de comunicacion y redes sociales (Twitter)
lo cual influye para generar juicios o estrategias precipitadas de comercio en el
mercado de valores, influyendo finalmente estas decisiones en el precio final de
las acciones. d
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