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Abstract 

Using the texts of the Business Perceptions Report published quarterly by the Central Bank of Chile, 

we construct a numerical index that reflects the emotional feeling or tone contained in the documents. 

For the construction of the index, we use the Sentiment Analysis (SA) or opinion mining methodology 

to extract the sentiment orientation of the documents, taking into account the positive or negative 

contextual polarity of their language. The results show that the IPN index has a high and significant 

correlation with various indices referring to business confidence and economic expectations in the 

medium term. The correlation with quantitative indicators of activity such as GDP growth, 

consumption or investment, is lower but still significant. The main contribution of this work is the 

formulation of a dictionary in Spanish language for SA and the generation of a numerical index through 

the application of the Sentiment Analysis methodology. 

 

 

Resumen 

Utilizando los textos del Informe de Percepciones de Negocios que publica trimestralmente el Banco 

Central de Chile, este trabajo presenta la construcción de una serie numérica que refleja el sentimiento 

o tono emocional de esos informes. Para la construcción del índice se utiliza una metodología de text 

mining denominada Análisis de Sentimiento (AS), que extrae la orientación de sentimiento de los 

documentos, atendiendo a la polaridad contextual positiva o negativa de su lenguaje. Los resultados 

muestran que el índice IPN presenta una alta y significativa correlación con diversos índices referidos 

a confianza empresarial y expectativas económicas en el mediano plazo. Su correlación con 

indicadores cuantitativos de actividad tales como crecimiento del PIB, consumo o inversión, es 

inferior, aunque también significativa. El principal aporte de este trabajo es la formulación de un 

diccionario en lenguaje español para el AS y la generación de un índice numérico mediante la 

aplicación de la metodología de AS. 
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1. INTRODUCCIÓN 

El text mining o metodología de procesamiento natural del lenguaje (NLP2) es un abanico de 

herramientas computacionales que permiten a una máquina leer textos escritos por humanos. Es 

equivalente a la lectura tradicional de un individuo en el sentido de que extrae los mensajes 

contenidos en los documentos, pero se diferencia fundamentalmente por la velocidad a la que 

puede hacerlo y por el grado de complejidad de los mensajes capturados. Al hacer uso de 

algoritmos, el text mining puede extraer mensajes que pasan inadvertidos a la comprensión humana 

y que por ello son una fuente de nuevo conocimiento.   

El propósito del presente trabajo es aplicar las técnicas de text mining al Informe de Percepciones 

de Negocios (IPN) (Banco Central de Chile, 2013-2019) y demostrar la efectividad de estas 

herramientas en el análisis económico y en la medición y graduación de textos y comunicados que 

emita el Banco. Se logra elaborar un diccionario en español, una serie numérica para los IPN 

emitidos hasta 2019, y una inferencia de los tópicos más mencionados en los documentos y su 

trayectoria en el tiempo. 

La utilización del vocablo “sentimiento” para referirse a esta tipología de clasificación de textos 

apareció por primera vez en 2001 para efectos de analizar el comportamiento de los mercados (Das 

& Chen, 2007) y posteriormente en 2002 fue acuñado el término Análisis de Sentimiento  (Turney, 

2002) para clasificar textos según polaridad y cuantificarlos mediante el uso de una fórmula 

algebraica (Hernandez Petlachi & Li, 2014). 

Aunque el uso de esta tecnología se ha expandido principalmente en el campo del marketing y la 

ciencia política, puede ser muy valiosa también en la investigación que realizan los bancos centrales, 

porque hace posible el uso de enormes fuentes de datos, tales como informes económicos, de 

inteligencia de mercado y de información de redes, para evaluar la política monetaria y la estabilidad 

financiera.  

El IPN comenzó a publicarse a comienzos de 2013 con el propósito de apoyar las decisiones de 

Política Monetaria, sumándose a la práctica de importantes bancos centrales del mundo, tales como 

Estados Unidos, Canadá, Inglaterra, Australia, México, Suecia y Noruega. Su objetivo es mostrar la 

percepción que las empresas tienen de sus negocios, de su sector de actividad y del país y las 

expectativas de crecimiento, de inversiones y creación de empleo. Su metodología se basa en 

entrevistas realizadas por economistas del Banco Central de Chile a ejecutivos de alrededor de 200 

empresas, con resguardo de confidencialidad. Su publicación es trimestral en los meses de febrero, 

mayo, agosto y noviembre. 

Por lo vasto que es el campo del procesamiento natural del lenguaje, se hace presente que este 

documento se concentra en el uso de sólo dos métodos de amplia divulgación: el Análisis de 

Sentimiento y el Modelamiento de Tópicos. Ambos tienen un carácter complementario entre sí, 

aunque utilizan una lógica epistemológica diferente.  

                                                           
2 Por su sigla en inglés: Natural Language Processing. 



3 
 

Por una parte, la metodología de Análisis de Sentimiento (AS), permite transformar los textos en 

índices cuantitativos según la polaridad de sus palabras. Este método es esencialmente deductivo, 

ya que hace uso de un diccionario etiquetado predefinido, asumiendo que será relevante para la 

lectura de toda la serie de IPN en el tiempo. La gran fortaleza de esta aproximación es su simplicidad 

y su potencial de ser escalada a grandes volúmenes de texto, y su mayor debilidad es que está 

basado en un diccionario delimitado en términos y que descansa en el juicio semántico de los 

investigadores.  

Por otra parte, la metodología de Modelamiento de Tópicos permite la extracción de características 

semánticas desde los textos del IPN, con lo cual se logran inferir los temas más mencionados y su 

evolución en el tiempo. Este método es abductivo, ya que infiere patrones temáticos en un texto 

específico, sin afirmar que éstos se aplican a otros documentos (Bholat, Hansen, & Santos, 2015). 

La fortaleza de esta aproximación es que analiza integralmente todas las frases y oraciones sin 

excepciones, generando un resultado que es independiente del juicio del lector y es inherente al 

documento. Su desventaja, sin embargo, es la mayor complejidad de su aplicación y programación.  

Ambas técnicas replican las metodologías que ya han sido utilizadas en otros bancos centrales e 

instituciones financieras del mundo y que son potencialmente factibles de aplicar también a otros 

informes del Banco Central de Chile, tales como el Informe de Política Monetaria (IPoM), el Informe 

de Estabilidad Financiera (IEF) o las Minutas de las Reuniones de Política Monetaria.  

El principal aporte de este trabajo es la formulación de un diccionario en lenguaje español y la 

generación de un índice numérico mediante la aplicación de la metodología de Análisis de 

Sentimiento.  

Este documento se ordena de la siguiente forma. La sección 2 presenta resumidamente la 

experiencia internacional en el Análisis de Sentimiento, la sección 3 presenta una reseña de los 

métodos más comúnmente utilizados para el AS, la sección 4 contiene la metodología de 

construcción del índice de sentimiento IS-IPN, la sección 5 presenta el contenido de información del 

IS-IPN, y el capítulo 6 muestra la generación de otros indicadores derivados del IPN. Al final se 

presentan las principales conclusiones. 

 

2. EXPERIENCIA INTERNACIONAL EN ANÁLISIS DE SENTIMIENTO  

Luego de la gran crisis global, uno de los aspectos que han ganado relevancia en los bancos centrales 

es medir la incertidumbre, el riesgo y la estabilidad de los sistemas financieros, en un contexto de 

economías cada vez más complejas y cambiantes, exacerbadas por las masivas interacciones 

sociales y las fuerzas disruptivas de la tecnología (Bo & Lee, 2008) (Nopp & Handbury, 2015). 

Diversos bancos centrales en la actualidad miden y publican índices de estrés financiero que 

contienen abundante información de mercado, tales como tasas de interés de distintos tipos y 

plazos, precios de activos financieros, márgenes, bolsas de valores y paridades cambiarias, entre 
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otros3. La premisa es que, cuando la incertidumbre está bien medida, aumenta la eficacia de los 

bancos centrales para manejar las expectativas mediante la comunicación de su política monetaria. 

El text mining ha abierto la posibilidad de mejorar estos indicadores, incorporando nuevas medidas 

relacionadas con los cambios emocionales de personas y empresas, campo en el que ha habido una 

vasta investigación (Baker & Jeffrey, 2007). La contribución de la minería de texto en la banca 

central, sin embargo, excede en mucho a lo que puede ser un valioso mejoramiento de indicadores. 

Puede ayudar a medir los mensajes contenidos en las minutas de los bancos centrales y en los 

informes de política monetaria y si esa comunicación es coherente con la realidad del mercado. 

También puede entregar información acerca de cómo la transparencia de los bancos centrales 

afecta o determina los patrones de comunicación de la política monetaria. 

Mediante el uso del text mining, un estudio realizado para la Fed (Hansen, McMahon, & Prat, 2017), 

pudo responder la pregunta acerca de cómo la mayor comunicación externa de las reuniones de la 

Federal Open Market Committee (FOMC) afectó las deliberaciones internas. Esta pregunta se realizó 

en el contexto de bancos centrales que han tendido a adoptar mayores procedimientos de 

transparencia, y la interrogante acerca de si ello siempre reporta beneficios. Los resultados de esta 

investigación mostraron que la transparencia fue causante de modificar los mensajes oficiales de 

una manera notoria, pero no significó necesariamente que la formulación de políticas hubiera 

mejorado como resultado de la transparencia.  

Un estudio realizado por Álvaro Ortiz y Tomasa Rodrigo (2017) referido al Banco Central de Turquía 

muestra que las minutas de política monetaria reflejan un importante cambio en los tópicos en 

discusión, consecuentemente con la transformación económica  del país en el período de análisis 

(2006-2017). Se señala que las tradicionales discusiones de inflación fueron reemplazadas por 

tópicos de coyuntura económica y de la volatilidad de los flujos de capitales durante la crisis. 

También se identifica una mayor complejidad en la estrategia de política monetaria, en la medida 

en que se incrementa la volatilidad de los flujos de capitales y el estándar de la política monetaria 

debe ser complementado con medidas macroprudenciales y de liquidez para enfrentar 

simultáneamente la inflación y la estabilidad financiera. 

El estudio de la Reserva Federal de EE.UU., (Correa, Garud, Londono, & Mislang, 2017) realiza un 

extenso Análisis de Sentimiento en los informes de estabilidad financiera de 35 bancos centrales del 

mundo entre 2005 y 2015, generando un Índice de Sentimiento de Estabilidad Financiera (FSS) para 

cada uno de ellos. Entre muchos otros aspectos, la investigación analiza la forma en que se incorporó 

la información financiera en los reportes de estabilidad financiera y testea si la comunicación de los 

bancos centrales tiene el poder de predecir los movimientos del ciclo financiero y el desarrollo de 

la gran crisis global. Uno de los hallazgos da cuenta de que las características del ciclo financiero y 

el sentimiento respecto de la estabilidad financiera se influencian estrechamente uno a otro. 

También muestra que el poder predictivo de crisis financieras del FSS era levemente superior al de 

otros dos índices comúnmente utilizados, como la brecha crédito a PIB y la razón servicio de deuda 

                                                           
3 Como es el caso de St. Louis Fed. y de Cleveland Fed., Kansas Fed. Fuente: Measuring Financial Markets Stress, Kevin L. Kliesen, Douglas 
C. Smith, St Louis Fed, 2010. 
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sobre PIB. También calcula índices específicos para determinados tópicos, como banca, valorización 

de activos, mercado inmobiliario, sector corporativo y sector externo, entre otros, y halla que la 

preocupación por el sector bancario era el determinante principal del índice FSS a nivel de país. 

El FMI también ha utilizado estas herramientas sobre los textos en los comunicados y minutas de 

política monetaria, generando comparaciones internacionales en relación a su efecto sobre la 

credibilidad y la previsibilidad de los bancos centrales (FMI, 2018). También ha sido aplicado en las 

minutas de la FOMC para medir el grado en que ellas proveen información sobre las condiciones 

actuales de la economía, como una guía para el futuro y también para medir su efecto sobre las 

variables de la actividad real (Steckler & Symington, 2015).  

Un reciente estudio (BBVA, 2018), que abarca el período 1996-2018, muesta una correlación 

positiva entre las tasas de interés de la Fed y el tono hawkish o dovish de las minutas de política 

monetaria. Mediante la creación de un índice, se muestra que la tasa fed funds rate ha tendido al 

alza cuando los comunicados se han tornado más hawkish, y viceversa. Muestran también que en 

el período 2009-2015 los tonos de las minutas se fueron tornando cada vez más hawkish, pese a 

que las tasas de interés permanecieron sin cambios.  

Finalmente, un estudio de University College (Nyman, Ormerod, & Tuckett, 2015), midió también 

con instrumental de text mining el estado de ansiedad o entusiasmo de los individuos, considerando 

el potencial impacto que tiene este tipo de sentimiento en los precios de los activos. El indicador de 

confianza fue construido con la lectura de tres informes financieros diferentes4, contando las 

palabras que reflejan entusiasmo, menos las que reflejan ansiedad. Cuando el indicador es positivo 

se estaría frente a un mercado “bullish” y si es negativo, “bearish”. Este estudio parte de la premisa 

de que los individuos toman posiciones en los mercados financieros una vez que han creado una 

narrativa personal acerca del posible resultado de sus posiciones. Se indica además que esta 

narrativa no se construye en forma solitaria, sino que se fragua a través de interacciones con otros 

individuos, de modo que finalmente se diseminan, afectando los mercados financieros.  

En definitiva, esta recopilación de experiencia internacional da cuenta de la importancia que ha ido 

ganando el uso de técnicas de minería de datos en la elaboración de indicadores, en la comprensión 

acerca de cómo perciben los agentes económicos los mensajes contenidos en las minutas de política 

monetaria y el grado de transparencia de éstos.    

 

3.  MÉTODOS COMÚNMENTE UTILIZADOS PARA EL ANÁLISIS DE SENTIMIENTO 

El método de text mining denominado Análisis de Sentimiento se basa en la clasificación de palabras 

dentro de los textos escritos en categorías como “positivo”, “negativo”, “alcista” o “declinante”, las 

que pueden ser graduadas a través de intensificadores. El objetivo del AS es básicamente identificar 

                                                           
4 Bank´s Daily Market Commentary, Broker Research Reports, Reuters News Archive. 
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ANÁLISIS DE SENTIMIENTO

MODELO MACHINE LEARNING

MODELO SUPERVISADO

MODELO NO SUPERVISADO

MODELO BASADO EN LEXICOS

MODELO BASADO EN 
DICCIONARIO

MODELO BASADO EN CORPUS

el sentimiento contenido en un texto mediante el recuento o sumatoria de todas las palabras según 

su polaridad e intensidad.  

El AS se realiza básicamente a través de dos aproximaciones, de Machine Learning (aprendizaje 

automático) o basado en Léxicos (Medhat, Hassan, & Korashy, 2014).  

1. El método de Machine Learning abarca una amplia gama de modelos estadísticos que son 

capaces de aprender de las bases de datos con que son alimentados. La mayoría de las veces 

estos modelos corresponden a tipos supervisados5, los que reconocen patrones comunes en los 

textos que no son evidentes bajo las lecturas convencionales de los individuos.  

2. El Análisis de Sentimiento basado en léxicos se diferencia del modelo de Machine Learning en 

que no tiene la capacidad de aprender de los datos con los que se los alimenta: ellos pueden ser 

de dos tipos: 

 Basado en corpus: esta metodología se aplica sobre grandes volúmenes de textos, como los 

que existen en redes sociales. Este tipo de herramientas permite analizar en detalle las 

opiniones de los usuarios, hacer reconocimiento de conceptos y extraer las valoraciones de 

sentimiento haciendo uso de un corpus con documentos completos valorizados manualmente. 

 Basado en diccionarios: esta metodología hace uso de un diccionario que contiene un conjunto 

de palabras previamente clasificadas según la polaridad de su sentimiento. La efectividad de 

esta metodología depende en gran medida del grado de coincidencia entre el diccionario y el 

texto a codificar y la correcta interpretación de la polaridad de las palabras etiquetadas.  

Ilustración 1 

METODOLOGÍA DE ANÁLISIS DE SENTIMIENTO 

(las casillas de fondo blanco indican la ruta de análisis realizado en esta investigación) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                           
5Los métodos de Machine Learning pueden ser del tipo supervisado o no supervisado. Los primeros corresponden a aquellos en que la 

primera serie de datos con los que son alimentados está previamente clasificada y las series posteriores son etiquetadas 
automáticamente por el modelo. Los métodos no supervisados, en tanto, se alimentan completamente de datos no clasificados y el 
modelo determina los patrones de etiquetas. 
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Existen varios tipos de diccionarios de acceso público para propósitos de estudios e investigaciones, 

tales como Harvard IV, Loughran y McDonald (2011), todos los cuales incluyen asignaciones de 

puntajes en las palabras indicativas de la polaridad del sentimiento que las define. La creación de 

un diccionario de dominio específico al propósito de la investigación es a menudo una buena opción, 

pero puede ser muy intensiva en tiempo. 

El nivel de complejidad que pueden tener los diccionarios está relacionado con la forma con la que 

se abordan algunas limitaciones de esta metodología. Por ejemplo, la capacidad de detectar 

oraciones que en su conjunto revelan un sentimiento negativo, pero que no contienen léxicos 

clasificados negativamente. De modo similar, detectar oraciones que contienen palabras con 

significados negativos, pero que, leídas en su contexto, son de tono neutral.   

También pueden tratar el modelamiento de los vocablos que denotan negación, tales como “no” o 

“nunca”. Por ejemplo, la lectura de la oración “los entrevistados señalan que no esperan una 

recesión durante los próximos dos años”, será codificado de forma negativa, si el diccionario 

contiene la palabra recesión clasificada como negativa y no modela los vocablos negativos. En este 

caso la codificación será errónea, puesto que el sentido de la oración es claramente positivo y no 

negativo. 

 

4. METODOLOGÍA DEL ÍNDICE DE SENTIMIENTO DEL IPN (IS-IPN)  

4.1  PREPARACIÓN DE LOS DATOS 

La construcción del Índice de Sentimiento referido al IPN se basó en la lectura y procesamiento de 

25 informes emitidos por el Banco Central de Chile desde mayo de 2013 hasta agosto de 2019, 

utilizando el modelo basado en diccionario. 

La metodología siguió las siguientes etapas secuenciales: 

1. Generación de las bases de datos:  Se automatizó la transformación de los IPN en formato Word 

y se dejaron aptos para ser leídos en una estructura normalizada. En esta fase se aplicaron las 

siguientes técnicas:  

 Se identificaron en el texto y clasificaron las categorías de palabras que constituían verbos, 

adjetivos y sustantivos, conforme a sus propiedades gramaticales (Part of Speech en inglés).  

 Se separaron las palabras en unidades legibles por el programa, técnica denominada 

“tokenización”. A partir de esto, se identificaron bigramas y trigramas, que son conceptos 

representados por más de una palabra, como puede ser “mercado-laboral”, “Banco-Central-

Chile” o “Servicio-Impuestos-Internos”, y que tienen por propósito preservar su sentido, que 

se perdería al considerar cada palabra por separado.  

 Se removieron los “stopwords”, técnica que consiste en sacar del texto palabras que 

semánticamente son de bajo aporte al discurso como, por ejemplo, algunas proposiciones 

como “de”, “a”, algunas conjunciones como “y”, “o”, algunos verbos, como “estar”, “haber”, 
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“ser” y pronombres como “él”, “tú”. También se eliminaron algunos términos como 

“entrevistados”, “empresas”, “consultados”, que en el IPN tampoco aportan información 

contextual.  

2. Creación del diccionario (apéndice 1): se seleccionó un conjunto específico de palabras para el 

dominio del Informe de Percepciones de Negocios, el que se utilizó para el cálculo del Índice de 

Sentimiento del IPN (IS-IPN).  

Antes de proceder a la creación de un diccionario a la medida, se intentó utilizar alguno de los 

diccionarios de acceso público, aun cuando estuviera expresado en inglés6, con el fin de evitar 

incurrir en los costos en tiempo que significa crear un diccionario específico. Sin embargo, los 

resultados obtenidos no fueron exitosos debido a que las palabras en su versión traducida al 

español no eran las de uso común en el IPN. Esta limitación significó que el cruce de palabras 

entre el diccionario y el texto tuvo una baja tasa de coincidencias, por lo que finalmente se optó 

por construir un diccionario a la medida. 

3. Categorización de textos: finalmente para los textos del IPN se crearon dos categorizaciones, la 

primera, según sección geográfica y la segunda, por tópicos.  

 Creación de Índices de Sentimiento IS-IPN por regiones: se dividió el contenido de los IPN 

según los títulos “, “Zona Norte”, “Zona Centro” y “Zona Sur” y “Resumen”, lo que permitió 

formular el índice IS-IPN global y según macrozonas.  

 Modelamiento de tópicos mediante métodos de machine learning: se dividió el IPN en 

tópicos, atendiendo al contenido analítico de sus párrafos. Esta técnica permite identificar 

diferentes conjuntos de palabras y asociarlas a un tema específico, como puede ser “mercado 

laboral”, “condiciones financieras” o “inversiones”. Asigna también un puntaje a dichos 

tópicos, determinando aquéllos que son dominantes a lo largo del texto. En la sección 6 se 

detalla esta metodología. 

 

4.2 CREACIÓN DEL DICCIONARIO  

La metodología de diccionario se basó en asignar una puntuación específica a un grupo de palabras 

previamente seleccionadas según la polaridad de los textos, asignándose un puntaje positivo (+1), 

negativo (-1) o neutro (0), según la dirección de sentimiento percibida.   

Las etapas de la construcción del diccionario fueron las siguientes: 

1. Clasificación de las palabras de la base de datos del IPN: se identificaron particularmente 

los verbos y adjetivos, ya que se consideró que este tipo de vocablos son los que transmiten 

la polaridad de la oración y posibilitan el Análisis de Sentimiento.  Así, de un total de 108 mil 

                                                           
6 La mayoría de los diccionarios públicos están en inglés y su uso en text mining en otro idioma requiere de traducción. 
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NEGAT

Negativo

Negativa

Negativas
Negacio-

nes

Negación

CRECER

Creciendo

Crecieron

CreceráCrecería

Creció

palabras contenidas en un total de 22 IPN7 disponibles al momento de la generación del 

diccionario, se clasificaron 2.231 entre adjetivos y verbos únicos.  

Esta primera clasificación de palabras se efectuó utilizando el modelo Stanford for POS 

Tagger, elaborado por la Universidad de Stanford, que asigna en forma automática una 

categorización a cada palabra. 

2. Agrupación de palabras: para simplificar la puntuación manual a esta selección de verbos y 

adjetivos, se utilizaron algunas técnicas específicas para reducir el conjunto de vocablos por 

valorizar. 

Para los verbos se utilizó una técnica de NLP denominada lematización8 (lemmatizing), 

mediante la cual todas las conjugaciones verbales se transformaron a su forma infinitiva, lo 

que permitió reducir el número de verbos diferentes. Por ejemplo, las conjugaciones de 

“crecer”, tales como “creciendo”, “creció”, “crecerá”, se llevaron a su infinitivo, reduciendo 

esa familia de palabras.   

Para los adjetivos se utilizó una técnica denominada estemización (stemming), mediante la 

cual se eliminaron los sufijos, y se conservó una raíz en común.  

Este grupo de palabras lematizadas y estemizadas totalizó 678 palabras únicas. 

 

Ilustración 2 

DIAGRAMA DE LEMATIZACIÓN Y ESTEMIZACIÓN 

LEMATIZACIÓN DE VERBOS                      ESTEMIZACIÓN DE ADJETIVOS  

 

 

 

   

 

 

 

 

                                                           
7 Sin perjuicio de que el índice IS-IPN incluye informes emitidos con posterioridad a la fecha en que se definió el diccionario. 
8 Utilizando la librería NLTK de Python y el Modelo Snowball Stemmer. 
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3. Asignación de puntajes:  la asignación de puntajes se realizó sobre el grupo de 678 palabras 

filtradas por la Estemización y la Lematización. Según la Ilustración 3, la puntuación se 

realizó sólo sobre las palabras “crecer” y “negat”.  

En la primera etapa de este proceso, la asignación de los puntajes fue realizada en forma 

simultánea e independiente por cada uno de los integrantes del equipo de trabajo. Los 

puntajes asignados fueron +1, -1, o 0, a cada palabra según la subjetividad personal.  

En una segunda etapa fueron contrastadas estas distintas puntuaciones asignadas por los 

integrantes del equipo y se procedió a revaluar aquellas palabras en las que hubo 

diferencias.  Donde se produjo coincidencia de 100 por ciento, se mantuvo la puntuación 

original. 

En una tercera etapa, con el total de 678 palabras puntuadas, se procedió a asignar esos 

mismos valores al conjunto de palabras extraídas en su forma original. Según las Ilustración 

3, la puntuación asignada a “crecer” fue extendida a “crecería”, “creciendo”, crecerá”, etc. 

Este grupo de vocablos valuados, que totaliza 2.231 palabras, es el que conforma el 

diccionario para el Análisis de Sentimiento.     

 

Ilustración 3 

ESQUEMA DE ASIGNACIÓN DE PUNTAJES A PALABRAS DEL DICCIONARIO 

                  

 

 

 

 

 

 

 

 

4.3  TÉCNICA PARA EL MANEJO DE NEGACIONES 

El uso del diccionario como herramienta única para interpretar los textos e indicar la dirección del 

sentimiento resulta insuficiente cuando no logra captar negaciones tales como “no” o “ningún”. El 

alcance positivo de palabras como “crecimiento” o “expansión” tienen un sentido opuesto cuando 

son utilizadas con una negación.  

El tratamiento de la negación es un proceso que no sólo requiere identificar el vocablo que 

representa una negación, sino también el ámbito del texto que se ve afectado por ella. En el AS del 

IPN, la técnica aplicada para manejar las negaciones está basada en la herramienta “Semantic 
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Orientation Calculator” (SOCAL) (Correa, Garud, Londono, & Mislang, 2017). Al encontrar una 

palabra negativa en el texto, el método invierte el sentido de las palabras del diccionario que le 

siguen, asignándole el signo opuesto. El modelamiento utilizado en este informe fue identificar las 

negaciones específicas: “no”, “ningún”, “ninguna”, ninguno” y “nunca”. 

Se asigna un puntaje de 1 cuando una negación es seguida de un vocablo con puntuación negativa 

según el diccionario, y -1 cuando una negación es seguida de un vocablo con puntuación positiva.  

La ventana de palabras afectadas por vocablos de negación antepuestos se definió en tres, como se 

muestra en la ilustración 4. 

 

Ilustración 4 

CALIBRACIÓN DE NEGACIONES 

“Los entrevistados mencionan que no esperan mejorar las ventas en próximo trimestre.” 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

4.4 UTILIZACIÓN DEL DICCIONARIO EN EL CÁLCULO DEL ÍNDICE DE SENTIMIENTO DEL 

IPN 

Luego de generado el diccionario de palabras con sus respectivas puntuaciones, se creó el Índice de 

Sentimiento del IPN (IS-IPN). Para cada uno de los 25 informes se calculó un valor específico, que 

dio origen a la serie de tiempo. La fórmula de cálculo de cada uno de los valores de la serie se realizó 

utilizando la siguiente formula: 

 
𝐼𝑆 − 𝐼𝑃𝑁 =   

N° palabras positivas − N° palabras negativas

N° de palabras positivas + N° palabras negativas
 

El número de palabras negativas y positivas se obtuvo al confrontar el diccionario con el IPN. La 

formulación del indicador establece una resta entre los vocablos con puntuación positiva y negativa. 

El indicador toma un valor mayor que cero cuando las palabras positivas son mayores que las 

negativas y viceversa. Por construcción, puede fluctuar entre un mínimo de -1 y un máximo de +1, 

y un valor de 0 indica neutralidad. Un crecimiento del indicador IS-IPN significa un mayor 

NO
Multiplicador

inverso

= -1
esperan

-1 * (0) 

= 0
mejorar

-1 * (+1) = -
1 las

-1 * (0)  = 
0



12 
 

crecimiento relativo de las palabras positivas que de las negativas, reflejando una mejora en el 

sentimiento de negocios. Un descenso del indicador, lo contrario.  

El IS-IPN se presenta también normalizado con un pivote en 50, asignado al primer informe de 20139. 

Debido a que el IPN se encuentra dividido en cuatro secciones: resumen, zona norte, zona centro y 

zona sur, se construyó este mismo indicador para cada una de ellas. Para esto, se utilizó la misma 

fórmula planteada en el punto anterior, pero aplicada a los datos específicos de cada zona. 

 

5. EL CONTENIDO DE INFORMACIÓN DEL IS-IPN  

Utilizando el método de nube de palabras para analizar el contenido temático de los IPN, se aprecia 

que el eje central de estos informes se relaciona con el comportamiento esperado de los negocios, 

de las inversiones, del mercado laboral, de las condiciones financieras, de los costos y de las 

perspectivas futuras. La prioridad de estos ejes temáticos fue encontrada también al utilizar un 

modelo de tópicos basado en Machine Learning, metodología que se analiza posteriormente en la 

sección 6 de este documento. Este modelo mostró que el conjunto de tópicos predominante en los 

IPN es coherente con lo que se presenta en la nube de palabras.  

 

Ilustración 5 

ANÁLISIS DE FRECUENCIA CON NUBE DE PALABRAS 

Resumen de 25 informes emitidos hasta agosto 2019 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 

 

 

                                                           
9Para reformular el índice a base 50, se realizó una transformación lineal que traslada la serie original completa al campo de valores 

positivos. Este reescalamiento dejó inalteradas todas las correlaciones. 
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Por este motivo, al transformar el IPN en un índice cuantitativo, se abre la posibilidad por primera 

vez de indagar acerca de la forma en que se correlaciona con otros índices de confianza o 

expectativas y también con indicadores duros de actividad de la economía. Los hallazgos 

corroboraron que el contenido del Informe de Percepciones de Negocios está referido 

fundamentalmente a percepciones empresariales, tanto en una dimensión global como para la 

misma empresa, al presentar correlaciones muy altas con diversos indicadores que miden 

expectativas empresariales. 

 

5.1 RESULTADOS DEL IS-IPN AGREGADO 

La medición de correlaciones se realizó con un conjunto amplio de indicadores, que abarcan 

diversos índices de confianza empresarial tales como el IMCE10 y sus diferentes subíndices y 

agrupaciones sectoriales, el ICE11 y sus agrupaciones sectoriales, hasta diversos registros de 

actividad, tales como crecimiento del Imacec, formación bruta de capital, y consumo. Este barrido 

de indicadores permitió identificar aquéllos con los que el IS-IPN está más fuertemente relacionado 

y aquéllos con los que lo está más débilmente.  

Para efectos de este cálculo, se consideraron sólo los IPN de 2014 hasta agosto de 2019, ya que los 

primeros reportes de 2013 presentan algunas diferencias en extensión y periodicidad12. En todo 

caso, todas las correlaciones del IS-IPN con los indicadores considerados en este documento, 

mostraron ser estadísticamente significativos de acuerdo al Test-T.  

 

5.1.1     IS-IPN EN RELACIÓN A INDICADORES DE EXPECTATIVAS EMPRESARIALES 

La mayor correlación se encontró con una agrupación específica de subíndices del IMCE, que arroja 

un coeficiente de correlación de Pearson de 91%. Dicha agrupación incluye expectativas referidas a 

situación económica global del país, expectativas situación general del negocio, expectativas de 

ventas, expectativas situación financiera de la empresa y expectativas producción (Ilustración 6, 

grafico 1).  De la simple observación gráfica, se puede apreciar que la trayectoria de esta agrupación 

específica del IMCE sigue estrechamente la trayectoria del IS-IPN y también lo hace en los puntos 

de giro. 

Del mismo modo, se encontró una alta correlación positiva del IS-IPN con otras subagrupaciones 

específicas del IMCE relacionadas con expectativas de inversión en las empresas (correlación de 

                                                           
10 Indicador de Confianza Empresarial, IMCE por sus siglas, elaborado por ICARE y Universidad Adolfo Ibáñez. Es un índice sintético de 

difusión que se construye con la suma ponderada de 4 indicadores sectoriales: Industria, Construcción, Comercio, Minería. 
11 El Índice de Confianza Empresarial, ICE, por sus siglas, es un indicador elaborado por el Centro de Estudios de Economía y Negocios 

(CEEN) de la Universidad del Desarrollo. El índice abarca seis sectores económicos: Industria, Comercio, Financiero, Minería, Construcción 
y Agricultura. 
12 En 2013 se publicaron sólo dos IPN, en los meses de mayo y noviembre y el primero de 2014, en enero. Desde entonces se publican 

cuatro veces al año en los meses de febrero, mayo, agosto y noviembre. 
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89%), expectativas sobre la situación global esperada para la empresa (89%) y la situación global 

esperada para el país (89%) (Ilustración 6, gráficos 2, 3 y 4). 

 

Ilustración 6 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Las correlaciones del IS-IPN con el IMCE total y con las agrupaciones sectoriales del IMCE, como son 

comercio, industria, construcción y minería, fueron también elevadas, en torno a 84%, aunque algo 

menores que las anteriores que estaban referidas específicamente a expectativas globales para el 

país y para la empresa.  

Estas agrupaciones sectoriales recogen tanto indicadores acerca de la situación global actual y 

esperada para la empresa y para el país, como también subíndices específicos referidos a 

expectativas de costos, precios, inflación y capacidad instalada.  
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Por otra parte, las correlaciones del IS-IPN con los subíndices del IMCE referidos sólo a la situación 

actual se ubican en general algo más abajo en el ranking de correlaciones. En efecto, respecto de la 

situación actual global de la empresa, se observa una correlación de 79% y de 73% en los sectores 

no mineros, con un comportamiento más estable en la evaluación de la situación presente en 

relación a la expectativa (Ilustración 7, gráficos 1 y 2). La correlación respecto del índice que recoge 

la situación actual de demanda anotó un 64% y la referida a la situación actual de costos y 

producción, un 41% (Ilustración 7, gráficos 3 y 4). 

 

Ilustración 7 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



16 
 

También se comparó el IS-IPN con el Índice de Confianza Empresarial (ICE), que presenta una serie 

histórica para el índice global y seis agrupaciones sectoriales. La correlación encontrada con el ICE 

global fue de 58% y con las agrupaciones sectoriales referidas a Construcción y Agricultura, de 72% 

y 67% respectivamente. Con las demás agrupaciones sectoriales, la correlación encontrada con el 

IS-IPN fue inferior a 40% (Ilustración 8, gráficos 1,2 y 3). 

 

Ilustración 8 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5.1.2    IS-IPN EN RELACIÓN A INDICADORES DE ACTIVIDAD ECONÓMICA 

Por otra parte, al medir las correlaciones del IS-IPN con respecto a índices de actividad económica, 

se aprecia que en general se producen disminuciones, aun con estas series desplazadas en uno o 

dos trimestres. Los coeficientes de correlación con el Imacec original, con el Imacec en su serie 

ajustada, con el Imacec no Minero y su serie ajustada, oscilan en torno valores de 50% y 60%.   

Las correlaciones también caen cuando se comparan con la formación bruta de capital o con el 

consumo agregado medido en las Cuentas Nacionales. Para el caso particular del consumo, el 

coeficiente de correlación se reduce a 40%13.  

 

 

                                                           
13 Estos resultados son coherentes con los hallazgos acerca del grado de predictibilidad de las encuestas de expectativas empresariales 

en Chile para la inversión y el consumo de los hogares. Chanut, Marcel y Medel (2018) encuentran que el valor predictivo de ellas es bajo 
debido a la complejidad asociada al proceso de decisiones de inversión y a la dificultad de que éste sea capturado por medio del ejercicio 
metodológico de preguntas y respuestas. Al asemejarse el IS-IPN a un índice de expectativas, su grado predictivo puede asimilarse al que 
encuentra la investigación para las encuestas, explicando la menor correlación que presenta con los indicadores de actividad usados en 
este documento. 
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Ilustración 9 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

En definitiva, estos resultados sugieren que el IPN se asociaría fundamentalmente a un índice de 

expectativas empresariales, especialmente con subíndices específicos. Sus elevadas correlaciones 

con los subíndices del IMCE relacionados con las expectativas futuras en relación al país y a la 

empresa, demuestran que efectivamente el contenido del informe apunta a evaluar las condiciones 

de negocios que imperarán para la empresa y el país en los trimestres siguientes, distanciándose de 

los indicadores duros de actividad tales como Imacec, inversión o consumo.  

Se aprecia que el índice IS-IPN sigue estrechamente la trayectoria de recuperación que tuvieron los 

diversos subindicadores de expectativas durante el período 2016-2018 y posteriormente la 

trayectoria declinante, que dejó atrás los máximos de 2018. Esta correlación también se observa 

con índices referidos a la situación actual y con indicadores duros de actividad, pero su intensidad 

cae en relación a lo que ocurre con las expectativas. 
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Ilustración 10 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

5.2 RESULTADOS DEL IS-IPN SEGÚN MACROZONAS 

El índice de sentimiento calculado para cada una de las tres macrozonas contenidas en los IPN 

entrega resultados más volátiles y correlaciones menores con los diferentes índices de confianza y 

de actividad. Esta menor correlación se debe a que el conjunto de datos asociado a cada macrozona 

es una porción del total. Por esta razón, la incidencia de cada nueva palabra en el margen, ya sea 

con puntuación negativa o positiva, es mayor a la que tiene en el cálculo del IS-IPN global, 

ocasionando la mayor volatilidad observada.  

Las mejores correlaciones de los IS-IPN regionales con los índices de expectativas se encontraron 

para la macrozona norte, que presentó una correlación de 70% con el IMCE total, con el IMCE del 

Comercio y con el IMCE no minero, y de 65% con el IMCE que recoge las expectativas de inversión.  

En las demás macrozonas las correlaciones fueron inferiores. Respecto del IMCE total marcaron un 

60% en la zona centro y un 57% en la zona sur.  

Es decir, las altas correlaciones del IS-IPN a nivel nacional con el IMCE referido a la situación global 

y de la empresa y respecto de expectativas de inversiones, no se encuentran en las mediciones 
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regionales, arrojando índices menores, en torno al 60% y 70% en términos generales14 (Ilustración 

11).  

 
Ilustración 11 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5.3 SENSIBILIDAD DEL DICCIONARIO Y ROBUSTEZ 

Como medida de robustez del IS-IPN, se midió el grado de dependencia del índice a la estructura 

específica del Diccionario, cuantificando cómo varía el indicador al sustraer aleatoriamente un 

porcentaje de sus palabras. Para ello se realizó el siguiente procedimiento: 

 Se seleccionaron y eliminaron de forma aleatoria el 5%, 10% y 15% de los vocablos clasificados 

en el diccionario. 

 Se calculó el indicador de sentimiento con las palabras restantes del diccionario. 

 Se repitió este procedimiento 50, 100, y 1000 veces con el fin de someter a prueba la totalidad 

del diccionario. Al repetir este procedimiento un mayor número de veces, disminuye la exigencia 

para el diccionario15. 

Los resultados muestran que en el caso de extraer el 15% de las palabras del diccionario (caso más 

exigente), el índice resultante mantuvo la misma trayectoria del índice IS-IPN. En promedio, las 

simulaciones se alejaron un 6,6% del indicador original cuando el procedimiento se repitió 50 veces, 

un 2,6%, cuando se repitió 100 veces y un 1,3%, cuando se repitió 1000 veces. 

                                                           
14 Indicadores originales. 
15 Un mayor número de iteraciones del diccionario tiende a promediar los errores de la serie y por lo tanto a reducirlos. 
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Al construir un intervalo de confianza al 95% para la diferencia entre el IS-IPN con el Diccionario al 

100% y el promedio de las estimaciones del IS-IPN con el Diccionario al 85%, se obtuvo que 

estadísticamente ambas mediciones son iguales. 

Esto significa que el método para calcular el Índice de Sentimiento IS-IPN mostró ser robusto para 

la remoción del 15% y menos de palabras, no logrando alterar el movimiento del índice a través del 

tiempo.  

 

Ilustración 12 

                                                      

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

6. GENERACIÓN DE OTROS INDICADORES DERIVADOS DEL IPN 

6.1 GENERACIÓN DE TÓPICOS POR MEDIO DEL MODELO LDA  

A lo largo de la última década se han desarrollado técnicas que complementan el Análisis de 

Sentimiento. Una de las más destacadas es el modelamiento de tópicos, que consiste en la 

extracción de características desde textos que permiten inferir los temas más mencionados en los 

documentos. 

El modelo aplicado en esta investigación es el denominado Latent Dirichet Allocation (LDA), que 

corresponde a un modelo no supervisado16 que agrupa palabras dentro de tópicos, conforme a la 

distribución de Dirichlet17. Los párrafos de texto pueden clasificarse en uno o una combinación de 

tópicos mediante la aplicación de esta técnica. Es decir, los tópicos se definen por un grupo 

                                                           
16 Revisar pie de página número 9, referido a los métodos de Machine Learning. 
17 Es la generalización de la distribución Beta, que es univariada. 
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determinado de palabras, y cada párrafo es factible de ser clasificado en uno o más tópicos. En el 

apéndice 2 se describe el modelo LDA. 

 

6.2 INDICADOR DE INTENSIDAD BASADO EN TÓPICOS  

6.2.1 PRE-PROCESAMIENTO DE DATOS 

Al igual que en el Análisis de Sentimiento, en el modelamiento de tópicos es esencial realizar un 

procesamiento previo de datos, en el que se conservan sólo las características relevantes en un 

sentido semántico, es decir, se eliminan aquellas palabras que no afectan la comprensión del texto, 

tales como artículos, conjunciones, pronombres, etcétera. Lo que se busca es descubrir los temas 

que efectivamente se abordan en los documentos.  

Para la remoción de vocablos poco significativos, lo más común es la extracción de las palabras 

conocidas como stopwords. Para esto, se utilizó la librería NLTK de Python que contiene un 

diccionario de palabras en español consideradas en esta categoría.  

Además de ese conjunto de palabras, se excluyeron otras de alta frecuencia en el IPN, que probaron 

ser neutras para efectos de la semántica del informe. Dentro de éstas podemos mencionar: 

“encuestados”, “región”, “indicar” (y sus conjugaciones), “empresa”, “macrozona” y otras. La 

remoción de este tipo de palabras evita que, en este modelo, ellas se conviertan erróneamente en 

fuertes determinantes de los tópicos.  

La segunda etapa está enfocada en eliminar características redundantes, la que se realiza mediante 

la estemización (stemming), referida previamente en este documento. La decisión de utilizar la 

técnica de stemming se debe a su disponibilidad en español entregada por la misma herramienta 

NLTK y su aplicabilidad al cuerpo de texto completo. Sin la aplicación de este paso, el número de 

términos únicos, luego de la remoción de stopwords, es de alrededor de 5.800 tokens18 o términos 

procesados. En cambio, con stemming, este número de tokens se reduce a 2.513, considerando 

todos los informes hasta 2019.  

 

6.2.2 OPTIMIZACIÓN DEL MODELO DE TÓPICOS 

Luego de completada la fase de procesamiento previo, es posible realizar la extracción de los tópicos 

mediante LDA19. Como resultado, se obtiene un listado de tópicos sin clasificar y el conjunto de 

palabras más importantes asociado a cada tópico. En esta fase se debe asignar manualmente una 

denominación a cada tópico entregado, según los tokens observados. 

El modelo LDA entrega la libertad al investigador de definir la cantidad de tópicos con los que desea 

trabajar. La selección de un número muy alto de tópicos puede llevar a que se superpongan palabras 

                                                           
18 Este término se utiliza generalmente para referirse a cada palabra procesada en forma individual que queda apta para ser leída por 
una máquina. De uso común en Natural Language Processing (NLP). 
19 Esta tarea es ejecutada con la librería GENSIM de Python. 
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ente tópicos, haciéndolos más difusos, mientras un número muy bajo de tópicos, los transforma en 

categorías muy amplias. Para encontrar el número óptimo de tópicos, en general se utilizan dos 

modelos de evaluación, el de Perplejidad y el de Puntaje de Coherencia (Mimno & Blei, 2011)20. 

Según el criterio de Puntaje de Coherencia utilizado en esta investigación, el conjunto de tópicos 

que tenga un mayor grado de valor explicativo (score) determina el número óptimo. El puntaje de 

coherencia se utiliza como valor comparativo entre distintas selecciones de tópicos y por sí mismo 

no entrega mayor información. 

La siguiente ilustración muestra que la mayor coherencia se alcanza con seis tópicos21 y se presentan 

además las etiquetas asignadas a cada conjunto de palabras. Por ejemplo, aquel conjunto de 

palabras que contiene “negocios”, “result”, “precios”, “demanda” se ha etiquetado bajo el concepto 

de Expectativas Generales. 

 

Ilustración 13 

PUNTAJE DE COHERENCIA PARA IDENTIFICAR TÓPICOS 

 

 

 

 

 

 

 

 

Finalmente, a cada párrafo del corpus (todos los IPN) se le asignó el tópico dominante, que se calcula 

ponderando cada palabra del párrafo por su contribución al tópico. Este proceso se realiza en cada 

párrafo y con cada uno de los seis tópicos. El tópico dominante para cada párrafo es finalmente el 

que obtiene el mayor puntaje de contribución. La ilustración 7 muestra la cantidad de párrafos que 

se asignaron cada uno de los tópicos. 

 

6.2.3 EVOLUCIÓN DE LOS TÓPICOS EN EL IPN 

La clasificación de los párrafos del IPN en tópicos calculados por LDA muestra cambios en la 

estructura del informe a través del tiempo. Se ha procedido a combinar manualmente los tópicos 

clasificados como “Inversión” y “Sector Inmobiliario” dada su naturaleza similar.  

                                                           
20 Para este caso, se utilizó la función incluida en la herramienta GENSIM, con parámetros por defecto y se itera desde 2 hasta 20 tópicos. 
21 Se descarta el valor de 3 tópicos por estimarse un número muy reducido para captar los temas más relevantes. 
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Al observar los gráficos 1 y 2 de la Ilustración 14, se aprecia que la mayor frecuencia de palabras se 

refiere a “Expectativas Generales”. Sin embargo, este predominio decrece con el transcurso del 

tiempo y otros temas adquieren una mayor relevancia en extensión. En efecto, en los primeros 

informes la extensión dedicada a hablar de las expectativas del negocio era de alrededor de un 60% 

y en los últimos cae a un 45%-50%. Por otra parte, los temas de “Inversión” y “Costos” adquieren 

una mayor preponderancia en los últimos IPN, mientras que “Condiciones Financieras” reduce su 

importancia desde alrededor de 15% en 2013 a menos de 10% en los últimos trimestres. 

Sin perjuicio de estos resultados, se deben reconocer las debilidades implícitas de esta metodología 

al ser aplicada al IPN. Un de ellas tiene que ver con la relevancia que tiene utilizar una base de datos 

de una extensión óptima, en términos de cantidad de párrafos y largo de cada uno de ellos (Jian 

Tang, 2014).  Para el caso del IPN, la extensión de los párrafos podría considerarse suficiente, pero 

el número de ellos puede mejorar en la medida en que se cuente con una mayor cantidad de 

informes. Por ello, a medida que se agreguen nuevos IPN, se podrá comprobar la robustez de esta 

técnica22. 

 

Ilustración 14 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 

 

 

 

 

 

 
                                                           
22 La serie de tópicos fue modelada con información hasta febrero 2019 y los siguientes puntos de la serie fueron calculados en base a 

los parámetros de dicho modelo. 

Gráfico 1 Gráfico 2 
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7. CONCLUSIONES 

 

La transformación del Informe de Percepciones de Negocios (IPN) en un índice cuantitativo forma 

parte de los primeros avances en el uso de la tecnología para extraer información desde textos 

económicos y en exponer el potencial informativo que pueden tener en el análisis de la coyuntura 

económica. 

Los hallazgos mostraron que el contenido del IPN se basa fundamentalmente en mostrar la 

percepción económica futura que tienen las empresas entrevistadas, reafirmando la relevancia que 

poseen los indicadores de confianza empresarial cuando se evalúan en forma desagregada. Las 

correlaciones del IS-IPN con diversos índices y subíndices de confianza corporativa fueron muy 

elevados, en tanto que, en relación a indicadores de actividad económica —tales como inversión o 

PIB— los resultados fueron más débiles. Aunque el estudio no tiene por objetivo explicar las razones 

de la débil correlación del IS-IPN con la evolución de tales indicadores de actividad, la investigación 

disponible es coherente con estos hallazgos. 

El índice de sentimiento IS-IPN calculado para las tres macrozonas identificadas en el IPN entregó 

resultados más volátiles y correlaciones inferiores, debido fundamentalmente a la menor densidad 

de información disponible para cada sección regional del IPN. 

Por otra parte, el análisis del IPN con la metodología de tópicos confirma que la composición del IPN 

ha estado dominada por aspectos relacionados con las expectativas de los entrevistados respecto de 

la actividad futura, y muestra también que más recientemente han tomado mayor relevancia temas 

relacionados con inversión y costos, lo cual parece estar en línea con la desaceleración del 

crecimiento económico.  

Mejorar los resultados de este trabajo requiere contar con un mayor volumen de información que 

complemente el contenido publicado de cada uno de los Informes. Ello permitiría reducir la 

volatilidad de los indicadores de las macrozonas y también perfeccionar los resultados del 

modelamiento de tópicos. Un mayor volumen de información también permitiría crear nuevos 

indicadores que midan la intensidad con que aparecen ciertos tópicos en el IPN, tales como mercado 

laboral, inversión o condiciones financieras, y explorar la creación de algunos subíndices sectoriales. 

Finalmente, los métodos expuestos en este documento para elaborar el Índice de Sentimiento o 

para la clasificación de tópicos son factibles de replicar en informes como el IPoM, el IEF o las 

Minutas de las Reuniones de Política Monetaria. La creación del Diccionario de dominio específico, 

que se presenta en uno de los apéndices de este documento, puede además servir de base para una 

versión ampliada en su terminología y para su utilización en próximas investigaciones relacionadas 

con el procesamiento de lenguaje natural. 
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8. APÉNDICE Y GRÁFICOS 

APÉNDICE 1:  

TÉRMINOS DEL DICCIONARIO (1 de 3) 
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TÉRMINOS DEL DICCIONARIO (2 de 3) 
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TÉRMINOS DEL DICCIONARIO (3 de 3) 
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APÉNDICE 2: MODELO LDA  

VISUALIZACIÓN DEL MODELO LDA23 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

La placa externa del bloque principal es la representación del corpus completo con M documentos 

diferentes. En nuestro caso, un documento es un párrafo de texto (se excluyen los párrafos de 

extensión menor de 10 palabras y títulos).  

N es el número total de palabras en todos los documentos y K el número de tópicos a encontrar o 

latentes. La distribución de tópicos sobre un documento está dada por 𝜃𝑚 y la distribución de 

palabras para un tópico está dada por 𝜑𝑚.  𝛼 y 𝛽 son los hiperparámetros del modelo.  

A menor valor de , la estructura de los documentos será determinada por un número menor de 

documentos. Lo mismo para , pero en este caso cada tópico estará compuesto por  una cantidad 

menor de palabras. 

En la figura, el color gris de círculo W significa que las palabras son la única variable observable del 

modelo. 

 

 

 

 

 

                                                           
23 Fuente: Leif Anders Thorsrud “Nowcasting Using New Topics; Big Data vs. Big Bang”, 2016 p.7 
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