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Antecedentes

* El propdsito de buscar inferir los indicadores econdmicos mediante textos escritos en lenguaje
natural tiene que ver con el interés de usar los avances del Procesamiento de Lenguaje Natural
(PLN) para la generacion de fuentes de informacion alternativas para el analisis econoémico.

» Las noticias abundan en informacion crucial sobre eventos inesperados, cambios en politicas,
desarrollos tecnologicos y variaciones en el sentimiento publico, factores que los datos numéricos
por si solos pueden no captar.

* Integrar noticias en las tareas de estimacion economica enriquece los analisis ya que refleja mejor
las complejidades del comportamiento humano y los cambios sociales.



Antecedentes

Diferentes areas y tareas que involucra el uso de PLN

Area

Tarea

Linguistico

Resumir y extraer informacion clave de documentos financieros.
Extraer narrativas financieras

Analisis de sentimiento

Cuantificar el sentimiento del mercado con base en expresiones de
los medios de comunicacion

Serie de tiempo

Tendencia del mercado, proyeccion, deteccion de anomalias y
clasificacion de datos financieros

Razonamiento

Ayuda en la planeacion financiera, recomendacion de inversion y
en la toma de decision.

Modelos basados en agentes

Usa la capacidad de razonamiento de los modelos para su
interaccion con el entorno




Antecedentes

Diferentes enfoques metodoldgicos en la implementacion de PLN

[ Enfoques ]

./TW

[ Estadisticas ] [ Aprendizaje maquina ] [ Aprendizaje profundo ] [ Transformer ]

Hidden Markov Models Arboles de decision Redes neuronales T5
(HMM) J § Y, \
Maximum entropy Random forest RNN \ RoBERTa
| ~ | - | o |
N-Gram Naive Bayes CNN \ XLNet
J \. I J \. J ) '
SVM LLM




Antecedentes

Crecimiento del uso de PLN para el analisis econdmico

Modelos Tarea Modalidad Model Idioma Abierto
PIXIU (2023) Multiples tareas de PLN a finanzas Texto, tabla, series de FInMA Ingles, Mandarin | Si
incluyendo, prediccion de stock tiempo
FLUE (2022) Multiples tareas PLN Texto FLANG Inglés Si
AlphaFin (2024) PR financieras, prediccion de stock Texto Stock-chain Mandarin, Ingles | Si
DOCMATH-EVAL (2023) | Razonamiento numerico Texto y tablas Inglés Si
EconLogicQA (2024) PR financieras Texto Inglés Si
BBT-Fin (2023) Multiples tareas de PLN en finanzas Texto BBT-FinT5 Mandarin Si
MultiLing (2019) Resumen de narrativas financieras Texto Inglés Si
Hirano (2024) Multiples tareas de PLN en finanzas Texto Japonés Si
R-Judge (2024) |dentificacidn de riesgo y analisis de Texto Inglés Si
seguridad
FLARE-ES (2024) Multiples tareas de PLN en finanzas Texto, tablas y series de | FInMA-ES Espariol, Inglés Si
tiempo

Fuente: autor con base en el trabajo de Nie et al., 2024




Antecedentes

Evolucion de los modelos de lenguaje y su aplicacidn en finanzas
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Planteamiento

0 ANdE— R

 Un crecimiento vertiginoso de los
modelos de lenguajes en finanzas.

* Aplicacion limitada en otras areas de la
economia.

 Los modelos de lenguajes abarcan las

, » Escasos estudios sobre uso de textos
tareas mas relevantes.

para inferir tendencias.

* Una concentracion de estos modelos en

. .  Escasos estudios en el idioma espafiol.
idioma inglés.

« Aplicacion limitada de modelos de

 La mayoria usa un enfoque supervisado . .
lenguaje no supervisados

y/o semi-supervisado.

& N J




Preguntas

* ;Es posible utilizar técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) para
inferir y caracterizar variables economicas en México durante el periodo 1999-2024

a partir de textos de opinion?

* ; Qué tan representativas y precisas son las inferencias economicas derivadas de
textos de opinion comparadas con las estadisticas oficiales de tradicionales del

INEGI o el Banco de México?



Preguntas

* ; Qué técnicas de representacion de textos permiten identificar de manera efectiva
los sub-topicos y eventos economicos relevantes dentro del corpus?

* ; Qué metodos son adecuados para clasificar y agregar la polaridad en el tiempo?

* ;En qué medida es generalizable el marco desarrollado para la inferencia de
variables economicas a otros dominios o contextos?



Objetivo

Este trabajo consiste en analizar y aplicar técnicas de Procesamiento de Lenguaje
Natural (PLN) para inferir y caracterizar variables economicas en México durante el
periodo 1999-2024, utilizando textos de opinion como principal fuente de
informacion. Este enfoque busca identificar tendencias, patrones y relaciones en las
actividades economicas, proporcionando una herramienta innovadora para el
analisis economico a partir de datos no estructurados.



Propuesta metodologica

Corpus
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Fuente de informacion - corpus

Un tOtaI de 277,789 Total de documentos por ano

16K -

noticias econémicas de sk -
1999 a 2024.

13K -
12K -

=
=
~

10K -
9K A
8K A
7K -

Los noticieros son:
 El Financiero
 El Economista
 Excélsior
« Reforma .
 LaJornada 2K

1K -
0K

6K
5K

Total de documentos por afo




Fuente de informacion - Inegi

De acuerdo con INEGI:

* Indice de confianza del

Consumer Confidence Index (CCl)

consumidor (ICC) mide el
grado de confianza del

i
b

consumidor respecto a la

economia. Consumer Price Index (CPI) .
* Indice de Precios al A, 7 '-

Consumidor (IPC) mide el S I R N L

precio ponderado de la
canasta de bienes y servicios
en el pais.




Algoritmo 1: Pipeline de limpieza con maltiples LLMs EXt raCCi 6 n d e

Input: Texto original text

Qutput: Texto limpio seleccionado orac i ones

Paso 1: Cargar prompt de limpieza

] - L3 L -
L prompt + load_prompt_template(); Prompt de limpiezn

Paso 2: Refinar en paralelo con cada LLM Eres un experto en limpieza v normalizacién de textos periodisticos

responses +— { }: con enfoque en contenido econdmico.

fi chme {"l1 3.3, "mistiral, "d k-ril d .. . . . . :
oreach m € { *liamad. 3, "wistral, “despaask-ri} da 1. Eliminar todo contenido no econémico (publicidad, menis, pies

L responses|m| « call_1lm(m, prompt, text); de pagina, avisos legales, etc.)
i : , ete.).

P 3: Eval o £
a9 PIRHAT Caa TEpresta 2. Extraer sdlo frases y parrafos con informacién econdmica.

scored +— {};
foreach (model, candidate) en responses do 3. Corregir errores ortogrificos vy gramaticales.
sim +— measure_cosine_similarity(test, candidate);

4. Normalizar puntuacién redundante y espacios.
cleaness + measure_cleanliness(candidate); P Y =P

scored[model| + 0,6x sim + 0,4 cleaness; . Mantener coherencia y niimeros decimales intactos.

(i |

Paso 4: Seleccionar lo mejor respuesta 6. Si no puedes corregir logicamente una parte, devuelve UNKNOWN.

best _model «— arg méx,, scored[m|;

return responses[best_modell; Devuelve finicamente un JSON con el campo "text".




Ejemplo de la
extracciony
limpieza

Fecha

contenido

texto limpio

2015-11-
13

No comprometer mis de 30%
del ingreso en las compras,
aconseja la Condusef. La com-
pra de bienes sélo subid 0.4%
mensual en 8 meses de 2015,
dice Inegi. El juez federal Gui-
llermo Campos aceptd el nom-
bramiento del abogado Javier
Navarro Velasco como sindico
responsable de la liguidacion
de activos de Ficrea. El Institu-
to Federal de Telecomunicacio-
nes (Ifetel) ordend acceso gra-
tuito al 911 sin importar saldo
v dispositivos accesibles para
personas con discapacidad. Mi-
pracion de servicios especiales:
060 policia loeal, 061 Policia
Judicial, 065 Cruz Roja, 066
Sistema Nacional de Emergen-
cias, 068 Bomberos, 080 Sepgu-
ridad v Emergencia. La depre-
clacion del peso v el retiro de
capitales por politica de la Fed
mermaron 19,149 mdd de reser-
vas, al nivel de hace dos anos.
Entre enero y septiembre se im-
portaron 127 161 autos nsados
(13.5% de ventas nuevas) se-
pin AMDA. Viajeros naciona-
les gastaron 7 354.1 mdd a sep-
tiembre. La junta de gobierno
del Banxico reconocid un cre-
cimiento econdmico moderado,
similar al promedio de los alti-
mas 15 anos.

No comprometer mas de 30 %
del ingreso en las compras,
aconseja la Condusef. La com-
pra de bienes subid silo 0.4 %
mensual en los primeros ocho
meses de 2013, El juez Guiller-
mo Campos nombrd a Javier
Navarro Velasco sindico de la
liquidacién de Ficrea. El [fe-
tel dispone acceso gratuito y
dispositivos accesibles al 911;
migracion de codigos: 060, D61,
065, 066, 068, 080. La depre-
ciacion del peso v el retiro de
capitales por la Fed redujeron
las reservas en 19 149 mdd. Se
importaron 127 161 autos usa-
dos (13.5% de ventas nuevas)
v los viajeros gastaron 7 354.1
mdd a septiembre. El Banxico
destacd un crecimiento mode-
rado, en linea con el promedio
de 15 anos.




Extraccion de topicos (LDA + LLM)

5.2.1. Generacion de clusteres econdémicos

Dado un corpus de oraciones S = {s;}.* ,, se aplica un encoder seméntico

f: 8 — R? (por ejemplo, Sentence-BERT Reimers y Gurevych, 2019|} para

obtener vectores z; = f(s;). A continuacion, se reduce la dimensionalidad

con UMAP Mclnnes et al., 2018 preservando la estructura de vecindad:

{y:}Y, = UMAP({z}Y,)), wy €R% (5.1)



Extraccion de topicos (LDA + LLM)

5.2.2. Clustering de Oraciones

Se agrupan las representaciones reducidas mediante K-Means MacQueen,

1967, resolviendo:

N

K s s 2
C . 9
{pi}mr = argmin >, min [|y: — pell” (52)

donde p; son los centroides de los K clusters. Cada oracién s; se etiqueta

con su indice de cluster ¢(¢) = arg ming ||y; — |-



Extraccion de topicos (LDA + LLM)

5.2.3. Seleccion de Oraciones Representativas

Para cada cluster k, se eligen las k, oraciones més cercanas al centroide

pur mediante distancia euclidea:

rep; = arg r(r?;iilkkr s — peell. (5.3)

Estas oraciones resumen el contenido semantico de cada cluster y sirven

de entrada para la etapa de clasificacion.



Extraccion de topicos (LDA + LLM)

5.2.4. Clasificaciéon de Clusters con LLM

Se construye un tnico prompt por cluster incluyendo las oraciones
representativas. Un LLM (por ejemplo, Llama 3.3 a través de Ollama)
clasifica cada cluster como econdémico o no econdmico. Esto reduce el

nimero de llamadas al modelo a K en lugar de .



Extraccion de topicos (LDA + LLM)

Input: topic_summary
Definiciones esenciales:
w [nflation: precios T, erosion de poder adquisitivo.
w C'CI: optimismo v expectativas de los consumidores,
Categorias clave:
Inflation | Consumer Confidence Index | Public Spending | ... |
Other
Instrucciones:
1. 51 menciona precios o poder de compra — Inflation.
2. 51 menciona sentimiento u expectativas — Consumer Confiden-

ce Index.

3. En otro caso, elegir la categoria més adecuada.




Extraccion de topicos (LDA + LLM)

5.2.5. Filtrado de Clusters Econémicos

Definiendo un umbral 7 (p.ej., 0.7), se retienen tinicamente los clusters
cuya proporcién de oraciones econdmicas supere 7. Si W...n(s;) indica la

prediccion de LLM para la oraciéon s;, entonces para cluster k:

1
P = 15 > Weeon(si), (5.4)

ire(i)=k

y se conserva k si px > T.



Extraccion de topicos (LDA + LLM)

5.2.6. Modelado de Tépicos Final con LDA

Sobre el subconjunto filtrado se entrena un modelo LDA Blei et al.,

2003b. Cada documento se asume generado por:

04 ~ Dir(a), (5.5)
¢i ~ Dir(p), (5.6)
Wan ~ Multinomial(¢,, ), (5.7)
Zan ~ Multinomial(8;). (5.8)

Se optimizan «, 5 y el nimero de topicos T' mediante métricas de coherencia

Greene et al., 2015,




Representacion de las oraciones

ClUster de articulos de noticias
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Extraccion de oraciones

count mean std min 50% max

n chars 2293493.0 263.458112 214.093606 11.0 206.0 8457.0
n_ words 2293545.0 42.449696 32.428318 0.0 34.0 384.0




Distribucion de la polaridad

Comparacion entre la tendencia inferida y las variables econémicas observadas

Distribucion de Polarity Scores por Método
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Polaridad mensual

Distribucion de la polaridad

Polaridad de los textos econémicos por mes, afio y método
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Tx de IPC vs Polaridad Lexicon
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Evaluacion - funcion de divergencia (KL)

La funcion de perdida de los grupos es definida como una divergencia (KL) entre P y
Q, donde es aproximada mediante una funcion de distribucion de t-student.

P es la funcion objetivo derivada de Q.

L = KL(PIIQ) = zzpulog&



Evaluacion

Correlacion parcial y prueba de causalidad de Granger

Método KL(TxIPClIPolaridad) KL(PolaridadlITxIPC) KL simétrico
lexicon_polarity 0.559 0.152 0.356
rule_polarity 0.556 0.277 0.417
bert_polarity 0.715 0.137 0.426
pysentimiento_polarity 0.858 0.155 0.506

finance_polarity 1.012 0.201 0.607



Evaluacion — Granger test

 SSR;YySSR,, sonlas sumas de cuadrados de los residuos
del modelo restringido y del no restringido,

» p es el numero de rezagos de X afiadidos,
« T es el numero de observaciones,

 k es el numero total de parametros estimados en el modelo no
restringido.

« Si F excede el valor critico de la distribucion
F, r_i rechazamos H, Yy concluimos que X Granger-causa a
Y.

Modelo restringido:
YQIZOQ « Yi ¢ +uy
i=1
Modelo no restringido:
Y, = Z o) B X+ €&

j=1

Ho:fy=PBr ="+ = B,=0
(X' no Granger-causa Y)

- (SSR,—SSR,,)

~F o
SSR, (T—k) ~PT°*

r_ (SR —SSR, _SF=0
SSR.. T k)




Evaluacion

“Ningun enfoque de polaridad muestra evidencia estadistica de Granger-causalidad sobre la inflacidn en lags de
1 a 4 meses; rule_polarity lidera en correlacion parcial, pero sin llegar a ser causal.”

Método

rule_polarity
lexicon_polarity
bert_polarity
finance_polarity

pysentimiento_pola
rity

Correlacion Parcial

0.086
0.013
0.056
0.020

0.031

p-Valor Granger
(Lag 1)

0.3551
0.6435
0.0658
0.6419

0.2637

p-Valor Granger
(Lag 2)

0.6018
0.7364
0.1380
0.9031

0.1244

p-Valor Granger
(Lag 3)

0.6144
0.6261
0.2377
0.5557

0.2176

p-Valor Granger
(Lag 4)

0.7217
0.4667
0.3474
0.6375

0.2911



Conclusion

» Desarrollo un corpus que recopile opiniones y analisis economicos de México
entre 2008-2024, implementando técnicas automatizadas y semi-automatizadas
para la limpieza, normalizacion de la fuente de informacion y extraccion de
topicos, con el fin de buscar garantizando su representatividad y calidad.

» Desarrollo técnicas de representacion de textos para identificar sub-
topicos/eventos relacionados con el objeto de estudio.

« Clasifico la relacion de estos topicos con el objeto de estudio con el fin de su
comparabilidad en el tiempo.



Conclusion

* Implementd métodos para identificar tendencias y patrones entre los indicadores
derivados de los topicos y las variables economicas observadas.

« Comparo las inferencias obtenidas mediante los modelos de extraccion de texto
con fuentes oficiales en el tiempo, como los indicadores del INEGI o del Banco
de Meéxico.

* Mostro la importancia del uso de PLN para el analisis econdmico.
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