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RESUMEN

Hoy en dia el Bitcoin es la criptodivisa con mayor capitalizacion de mercado y
una nueva opcion de inversion bastante [lamativa pero riesgosa debido a la incertidumbre
generada por la alta volatilidad de la misma lo que dificulta predecir su comportamiento,
es por ello que se implement6 un modelo predictivo considerando variables de alcance y
aplicando el andlisis de sentimientos en Twitter para predecir el comportamiento de esta
criptodivisa a corto plazo. Para lograr este objetivo, se realizd la recoleccion y el
preprocesamiento de la data histérica del Bitcoin y de los tweets referentes al Bitcoin y
se aplico el analisis de sentimientos utilizando el clasificador VADER al cual se le agreg6
un diccionario de léxicos con expresiones cominmente usadas en la comunidad Bitcoin,
después se realiz6 una seleccion de las variables mas representativas utilizando el indice
de correlacion de Spearman y posteriormente, se aplicé una red neuronal recurrente
(RNN) del tipo LSTM (Long Short-Term Memory) con tres configuraciones diferentes
para predecir 1 hora, 6 horas y 12 horas a futuro considerando un lookback de 3 horas
utilizando la libreria Keras. Para evaluar el performance del modelo se utilizaron las
métricas: MAPE y RMSE para obtener valores comparables en términos porcentuales y
validacion interna del error del modelo respectivamente. Finalmente, se encontrd que el
modelo predictivo configurado para predecir 1 hr. a futuro fue el que mejores resultados
obtuvo con un RMSE de 227.413 y un MAPE de 0.022 lo que demuestra que si es posible
predecir el comportamiento del Bitcoin; sin embargo, la desventaja radica en la precision
ya que el resultado no es lo suficientemente bueno con respecto al RMSE por lo que no
se recomienda basar decisiones de inversion Unicamente en los resultados de este modelo.

Palabras clave: Analisis de sentimientos, Twitter, Bitcoin, prediccién, comportamiento,
LSTM, Aprendizaje Automatico.
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ABSTRACT

Today Bitcoin is the cryptocurrency with the largest market capitalization and a
new investment option that is quite striking but risky due to the uncertainty generated by
its high volatility, which makes it difficult to predict its behavior, which is why a model
was implemented. predictive considering range variables and applying sentiment analysis
on Twitter to predict the behavior of this cryptocurrency in the short term. To achieve this
objective, the collection and preprocessing of the historical data of Bitcoin and of the
tweets referring to Bitcoin was carried out, and sentiment analysis was applied using the
VADER classifier, to which a dictionary of lexicons with expressions commonly used in
the Internet was added. the Bitcoin community, then a selection of the most representative
variables was made using the Spearman correlation index and subsequently, a recurrent
neural network (RNN) of the LSTM (Long Short-Term Memory) type was applied with
three different configurations to predict 1 hour, 6 hours and 12 hours in the future
considering a 3 hours lookback using the Keras library. To evaluate the performance of
the model, the metrics were used: MAPE and RMSE to obtain comparable values in
percentage terms and internal validation of the model error, respectively. Finally, it was
found that the predictive model configured to predict 1 hr. In the future, it was the one
that obtained the best results with an RMSE of 227.413 and a MAPE of 0.022, which
shows that it is possible to predict the behavior of Bitcoin; however, the disadvantage lies
in the precision since the result is not good enough with respect to the RMSE, so it is not

recommended to base investment decisions solely on the results of this model.

Keywords: Sentiment analysis, Twitter, Bitcoin, prediction, behavior, LSTM, Machine

Learning.

13

repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis
.|



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

CAPITULO |

INTRODUCCION

El trabajo de investigacion tiene por finalidad implementar un modelo predictivo
aplicando andlisis de sentimientos en Twitter para determinar el comportamiento de la
criptodivisa Bitcoin considerando también variables que muestran expectativas e
interacciones de dicha red social, de esta manera se espera llegar a resultados y
conclusiones efectivas que sirvan de referencia para trabajos futuros sobre este temay,

sobre todo, que apoyen en la toma de decisiones a los inversionistas en el criptomercado.

El Bitcoin es una de las criptomonedas mas populares y con mayor valor de
mercado actualmente, esto ha conducido a un incremento sustancial en la cantidad de
inversionistas o “traders” de esta criptodivisa en los ultimos afios. Un inversionista en el
criptomercado busca maximizar sus ganancias y reducir al minimo sus pérdidas, sin
embargo, lograrlo es complicado y mas aun en un mercado tan volatil y cambiante como
lo es el criptomercado, esta necesidad nos lleva a explorar una posible solucion mediante
los modelos predictivos utilizando redes neuronales. El presente trabajo de investigacion

expone los siguientes capitulos:

En el Capitulo I, denominado planteamiento del problema, se explican los
objetivos e hipotesis del trabajo de investigacion, ademas, en este mismo capitulo se

exponen los motivos por los cuales esta investigacion es relevante.

En el Capitulo Il, denominado marco conceptual, se explican brevemente los

términos y conceptos que contribuyen a una mejor compresion de todo el trabajo.

En el Capitulo 111, denominado método de la investigacion, se expone el tipo y

disefio de la investigacion, la metodologia utilizada para desarrollar este proyecto de

14
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ciencia de datos y la técnica de recoleccion de datos que se utilizd para este trabajo de

investigacion.

En el Capitulo 1V, denominado resultados y discusion, se explican a detalle los
procedimientos realizados para el desarrollo del presente proyecto de investigacion y los
resultados obtenidos de la investigacion. Ademaés, en este capitulo se contrastan los
resultados obtenidos en esta investigacion con estudios previos mencionados en el

capitulo I1.
Y por ultimo se exponen las conclusiones, recomendaciones y bibliografia.

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Hoy en dia, el Bitcoin es la criptodivisa mas popular a nivel mundial, cuenta con
una comunidad bastante amplia de bitcoiners y es también una relativamente nueva
opcidn de inversion bastante llamativa con la promesa de una alta tasa de rentabilidad,
pero riesgosa debido a la incertidumbre generada por la alta volatilidad de la misma
criptodivisa lo que dificulta predecir su comportamiento. Efectivamente, la criptodivisa
Bitcoin ha reportado ganancias de 630% en un afio considerando solo el periodo hasta
2017, afo en el que durante la primera semana de noviembre el Bitcoin habia superado
los $ 7,300.00 dolares por unidad, cifra que un afio anterior era impensada, cuando apenas
bordeaba los $ 1,000.00 dolares y todavia era considerada una moneda relativamente

estable. (ESAN, 2017)

Segun BBVA (2022), el Bitcoin atrae cada vez mas inversionistas por las ventajas
que representa frente al dinero convencional ya que permite realizar transacciones
inmediatas de manera segura e irreversible lo que protege a los comerciantes contra
pérdidas por fraude, pero también cubre a los clientes protegiendo sus datos personales.

Ademas, el inicio de la pandemia en el 2020 ocasiond que mas gente se familiarizara en
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su interaccion diaria con el ciberespacio y las criptomonedas se volvieron un tema
recurrente en el que se interesaron y empezaron a seguir, lo que significé una explosion
en el criptomercado en estos dos Gltimos afios y segun Binance, las razones para su uso
van desde “ahorrar y generar ingresos pasivos” en medio de la crisis, hasta “enfrentar los
cambios socio-politicos” que presentan los usuarios. Sin embargo, el precio ha ido
fluctuando en el llamado “mercado rojo” reduciendo su valor hasta los 29 mil ddlares por
unidad en el caso del Bitcoin, causando panico entre los inversionistas del criptomercado
que los llevaron a tomar decisiones de inversidn precipitadas perdiendo asi grandes

cantidades de dinero. (RPP, 2021)

1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA
¢Como desarrollar un modelo predictivo aplicando andlisis de sentimientos en

Twitter para determinar el comportamiento de la criptodivisa Bitcoin?

1.3. JUSTIFICACION DEL PROBLEMA

Actualmente el Bitcoin es la criptomoneda con mayor capitalizacion de mercado,
aproximadamente 1,06 T $ (Investing.com, 2021) y con mayor cantidad de comerciantes
activos en el mundo, entre 51,2 y 52,4 M en lo que respecta a criptodivisa (Bucquet et al.,
2019), todo esto a partir del denominado “Boom del Bitcoin” del afio 2017 y su posterior
revalorizacion en el afio 2021, es decir, la comunidad de Bitcoin es extremadamente
grande y sigue creciendo dia a dia. Sin embargo, el problema para los inversionistas radica
en la incertidumbre generada por la alta volatilidad del Bitcoin y la dificultad para
predecir su comportamiento. El presente estudio de investigacion, al utilizar Machine
Learning y Natural Language Processing, aporta conocimientos en un tema que es poco
valorado, pero de gran importancia para predecir observaciones futuras con una alta
precision considerando el sentimiento del mercado de habla inglesa y la influencia del
mismo en una red social como Twitter que, a la vez, sirva de apoyo en la toma de
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decisiones financieras por parte de los inversionistas de Bitcoin. Por otro lado, existen
ciertos factores que influyen en gran manera al comportamiento del Bitcoin, este proyecto
de investigacion busca evaluar todos esos factores y desarrollar un modelo predictivo para
poder ver a futuro el comportamiento del Bitcoin. Ademas segun Badiola Ramos (2019),
debemos considerar que se han realizado distintos trabajos de investigacion relacionados
con la influencia de los sentimientos en la toma de decisiones por parte de los actores del
mercado pero la gran mayoria se enfoca mas sobre el como influye la informacion de
redes sociales o medios tradicionales a los mercados bursétiles tradicionales y aquellos
pocos trabajos que se centran en la influencia de los sentimientos en el criptomercado
difieren en sus resultados ya que algunos aseguran que si existe una relacion de influencia
entre el sentimiento y la variacion del precio de las criptomonedas mientras que otros
niegan la existencia de esta relacion. La mayoria de los estudios previos relacionados a
este tema tuvieron limitaciones en la extraccion de datos historicos de Twitter lo que los
llevo a realizar el andlisis en franjas de tiempo muy pequefias, lo cual no es 6ptimo al

momento de utilizar modelos predictivos basados en redes neuronales recurrentes (RNN).

Es necesario mencionar también que este trabajo utiliza el clasificador VADER
agregandole un diccionario de Iéxicos o expresiones propias del campo de Bitcoin con el
objetivo de obtener clasificaciones mas precisas para la presente investigacion.
Finalmente, este trabajo de investigacion propondréd nuevas variables de entrada para el
modelo predictivo que anteriores investigaciones no consideraron, dichas variables

pueden ser agrupadas bajo un término general “influencia o alcance”.
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1.4. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION
1.4.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo predictivo para determinar el comportamiento de la

criptodivisa Bitcoin aplicando analisis de sentimientos en Twitter.
1.4.2. Objetivos Especificos

- Recopilar y preprocesar la data historica de Bitcoin y los tweets referidos al
Bitcoin.

- Aplicar el anélisis de sentimientos y la seleccion de caracteristicas operando el
indice de Spearman.

- Implementar el modelo de prediccién con tres diferentes configuraciones de la
red neuronal LSTM.

- Evaluar y comparar el performance de las diferentes configuraciones del modelo

predictivo.
1.5. HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION
1.5.1. Hipotesis General

El modelo predictivo predice adecuadamente el comportamiento de la criptodivisa

Bitcoin aplicando analisis de sentimientos en Twitter.
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CAPITULO Il

REVISION DE LITERATURA

2.1. ANTECEDENTES
2.1.1. Antecedentes Internacionales

Badiola Ramos (2019) estudia la posibilidad de predecir el precio del Bitcoin
aplicando andlisis de sentimientos en 17 737 519 tweets sobre Bitcoin entre agosto del
2017 hasta enero de 2019, la investigacion planteaba la hipotesis de que el sentimiento
del mercado si tiene relacién con los cambios en el precio de Bitcoin y que el volumen
de los datos seria irrelevante, de los datos obtenidos se observa que, a pesar de la caida
del valor del Bitcoin, el sentimiento medio expresado en los mensajes se mantiene
positivo, es decir, el sentimiento no es una buena variable para predecir el valor de
Bitcoin. También se observa que la variable “volumen” correspondiente a l0S mensajes
tiene una correlacion alta y solida durante todo el periodo de estudio. Para este trabajo se
crearon 3 modelos diferentes que predicen 1h, 4h y 24h en el futuro, la investigacién
considera dos tipos de variables para crear los modelos de prediccion, volumen de tweets
y sentimiento medio de los Tweets. Los modelos tienen un error cuadratico medio de 387,
483 y 818 respectivamente, pero algo interesante a resaltar es que después de una gran
caida del modelo, este tiende a predecir por encima de los valores reales, esto se debe a
que la caida fue un evento unico no presente en los datos de entrenamiento del modelo.
Sin embargo, al incluir el entrenar el modelo con el evento Unico los resultados de
prediccidén son mucho mejores con unos errores cuadraticos medios de 244, 320, 600 para

los modelos de 4, 24 y 48 horas.
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Awoke et al. (2021) compara dos modelos de prediccion basados en Deep
Learning: long short-term memory (LSTM) y gated recurrent unit (GRU) para manejar la
volatilidad del precio del Bitcoin y obtener una precision alta.

Ferdiansyah et al. (2019) estudian como crear un modelo de prediccion del precio
de Bitcoin utilizando una red Long-Short Term Memory (LSTM), considerando 500
epochs para el modelo y un dropout de 0 obteniendo, asi como mejor resultado un RMSE
de 288.59866. Ademas, se menciona que, segun el modelo, el resultado del precio esta
por encima de $ 12600 para los proximos dias considerados en el estudio de investigacion.

Jiang (2020) analiza diferentes redes de aprendizaje profundo y métodos para
mejorar la precision, incluida la normalizacion minima y maxima, el optimizador Adam
y la normalizacion minima y méaxima de Windows, recopilaron datos sobre el precio del
Bitcoin por minuto y los reorganizaron para reflejar el precio del Bitcoin en horas, un
total de 56 832 puntos, tomaron 24 horas de datos como entrada y salida del precio del
Bitcoin de la siguiente hora, luego compararon los diferentes modelos y descubrieron que
la falta de memoria significa que el perceptrén multicapa (MLP) no es adecuado para el
caso de predecir el precio segun la tendencia actual, Long Short-Term Memory (LSTM)
proporciona relativamente la mejor prediccion cuando la memoria pasada y la red
recurrente cerrada (GRU) se incluyen en el modelo.

Li & Dai (2019) proponen un modelo de red neuronal hibrida basada en una red
neuronal convolucional (CNN) y una red neuronal long short-term memory (LSTM). Los
datos de las transacciones de Bitcoin en si, asi como la informacion externa, como las
variables macroecondémicas y la atencion de los inversores, se toman como datos de
entrada. Primero, CNN se utiliza para la extraccion de caracteristicas. Luego, los vectores
de caracteristicas se ingresan en LSTM para entrenar y pronosticar el precio a corto plazo

del Bitcoin. El resultado muestra que la red neuronal hibrida CNN-LSTM puede mejorar
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efectivamente la precision de la prediccion del valor y la prediccion de direccidn en
comparacion con la red neuronal de estructura unica.

Pagolu et al. (2017) observan qué tan bien los cambios en los precios de las
acciones de una empresa, las subidas y caidas, estan correlacionadas con las opiniones
publicas expresadas en tweets sobre una empresa. Comprender la opinion del autor a
partir de un texto es el objetivo del andlisis de sentimientos. Se emplearon dos
representaciones textuales diferentes, Word2vec y Ngram, para analizar los sentimientos
del publico en los tweets. En este trabajo se aplicé el analisis de sentimiento y principios
de machine learning supervisado a los tweets extraidos de Twitter y analizaron la
correlacion entre los movimientos del mercado de valores de una empresa y sentimientos
en tweets. De forma elaborada, las noticias y tweets positivos sobre una empresa en las
redes sociales definitivamente animan a la gente a invertir en las acciones de esa empresa
y como resultado el precio de la accién de esa empresa aumentaria. Al final del articulo,
se muestra que existe una fuerte correlacion entre los aumentos y caidas de los precios de
las acciones con los sentimientos del publico en Twitter.

Stengvist & Lonno (2017) analizan 2,27 millones de tweets relacionados con
Bitcoin para las fluctuaciones de sentimiento que podrian indicar un cambio de precio en
un futuro proximo. Esto se hace mediante un método Naive de atribuir Unicamente el
aumento o caida en funcion de la gravedad de cambio de sentimiento de Twitter agregado
durante periodos que oscilan entre 5 minutos y 4 horas, y luego adelantando estas
predicciones en el tiempo 1, 2, 3 0 4 periodos de tiempo para indicar el tiempo de intervalo
BTC correspondiente. La evaluacién del modelo de prediccion mostré que agregar
sentimientos en tweets durante un periodo de 30 minutos con 4 cambios hacia adelante y

un umbral de cambio de sentimiento del 2,2%, arroj6 una precision del 79%.
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Abraham et al. (2018) presentan un método para predecir cambios en los precios
de Bitcoin y Ethereum utilizando data de Twitter y Google Trends, investigan la relacion
entre 2 variables interesantes (el volumen y el sentimiento de los tweets que hablan sobre
Bitcoin y Ethereum), y el volumen de busquedas en Google de ambas criptomonedas con
la fluctuacién del precio registrado en el intervalo de estudio (marzo y mayo de 2018).
Durante su trabajo de investigacion descartaron la variabilidad del sentimiento porque
descubrieron que no tenia una gran correlacion con el precio. Segun los autores
posiblemente el hecho de realizar el estudio en un momento de baja (caida) del mercado
es afectd los resultados, mientras que otros estudios que si encontraron relacion lo
hicieron en un momento de subida del mercado. Aun asi, utilizaron un modelo lineal que
toma como entrada tweets y data de Google Trends, fueron capaces de predecir
acertadamente la direccion de los cambios de precio.

Khedr et al. (2021) explican que las amplias fluctuaciones en los precios de las
criptomonedas motivan la necesidad urgente de un modelo preciso para predecir su
precio. El trabajo de investigacion en este campo utiliza técnicas tradicionales de
estadistica y aprendizaje automatico, como la regresion bayesiana, la regresion logistica,
la regresion lineal, la maquina de vectores de soporte, la red neuronal artificial, el
aprendizaje profundo y el aprendizaje por refuerzo. El articulo que presentan proporciona
un resumen completo de los estudios anteriores en el campo de la prediccion de precios
de criptomonedas de 2010 a 2020. Segun los autores, la discusion presentada en este
articulo ayudara a los investigadores a llenar el vacio en los estudios existentes y obtener
mas informacion futura.

Wotk (2020) propone que el analisis de sentimiento puede ser utilizado como
una herramienta computacional para predecir los precios del Bitcoin y otras

criptomonedas para diferentes intervalos de tiempo. Una de las principales caracteristicas
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del criptomercado es que la fluctuacién de los precios de las criptomonedas depende de
las percepciones y opiniones de la gente, no de una regulacion institucional de dinero.
Ademas, analizar la relacién entre las redes sociales y bdsquedas en navegadores es
crucial para la prediccion del precio de las criptomonedas. Este estudio utiliza Twitter y
Google Trends para pronosticar los precios a corto plazo de las criptomonedas primarias,
asi como estas plataformas de redes sociales son usadas para influenciar decisiones de
compra. El estudio adopta e interpola un unico enfoque multimodelo para analizar el
impacto de las redes sociales en los precios de las criptomonedas. Los resultados prueban
que actitudes psicoldgicas y conductuales tienen un impacto significativo en los precios
altamente especulativos de las criptomonedas.

Sabalionis et al. (2021) tienen como objetivo explicar las fluctuaciones del precio
de las dos criptomonedas que representan la mayoria de la capitalizacion del
criptomercado, Bitcoin y Ethereum. Se estimado un modelo VAR-GARCH-BEKK para
analizar como el interés de busquedas de Google, numero de tweets y direcciones activas
en el Blockchain impacta en los precios de Bitcoin y Ethereum a lo largo del tiempo. Se
encuentra evidencia sélida de que la cantidad de direcciones activas es la variable mas
significativa entre otras que influencian la fluctuacion del precio de Bitcoin y Ethereum.
Segun los efectos secundarios y los GIRFs, las busquedas de Google y los Tweets, hasta
cierto punto, tienen impactos en los precios de Bitcoin y Ethereum, pero los impactos son

mas débiles que los de las direcciones activas en términos de magnitud e importancia.

2.1.2. Antecedentes Nacionales

Regal et al. (2019) plantea analizar en qué medida las publicaciones de las redes
sociales pueden capturar las expectativas colectivas de los inversores, y afectar el valor
futuro de la moneda. Su objetivo es pronosticar el desempefio diario de un mercado en

base a dos componentes: aquellos que definen el comportamiento de la criptomoneda en
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si (volumen, valor de apertura, valor de cierre, valor maximo y valor minimo) y las
expectativas e interacciones del entorno, obtenidas de los tweets recolectados. Para ello,
proponen el uso de un tipo de red neuronal recurrente, conocida como “Long Short Term
Memory” (LSTM). La metodologia que emplearon para el preprocesamiento de los datos
y la aplicacién de esta técnica de prondstico de series temporales les permite obtener una
predicciéon con un Error Porcentual Absoluto Medio de 34.92%; lo que implica que la
representacion de la variable de percepcion en redes sociales no ha sido la pertinente y,
por lo tanto, motiva nuevos trabajos con la finalidad de modelar dichas variables mediante

el uso de otras técnicas de NLP.
2.2. MARCO TEORICO
2.2.1. Las Criptodivisas o Criptomonedas

Segln Sarmiento & Garcés (2016), “las criptodivisas surgen como una alternativa
al sistema monetario actual, y tienen como “ventajas” que no se encuentran reguladas por
ningun Banco Central, y de cierta manera evita la presencia de intermediarios en el
proceso de creacion del dinero y las transacciones que con él se realicen, sin el uso de

servidores, mediante un esquema P2P”.

El European Central Bank (2022) las define como “representaciones digitales de
valor no emitidas por ninguna autoridad central bancaria, institucion de crédito o emisor
de dinero electronico reconocido que, en ciertas ocasiones, pueden ser utilizadas como
medio de pago alternativo al dinero”. Existen distintos actores y roles en este tipo de

esquemas de moneda virtual, entre los mas importantes tenemos:

e Inventores: Crean una moneda virtual y desarrollan la parte técnica de su red.

En algunos casos, los autores son conocidos y en algunos casos no (por ejemplo,
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Bitcoin). Después del lanzamiento algunos contindan involucrados en el
mantenimiento y la mejora de las caracteristicas técnicas de la criptodivisa.

e Emisores: Los emisores pueden generar unidades de la moneda virtual.
Dependiendo del disefio de la criptodivisa, el volumen total de emision esta
predeterminado o depende de la demanda. En el caso de criptodivisas
centralizadas, el emisor que usualmente es el administrador, puede establecer
reglas para su uso e incluso puede retirar unidades de circulacion. Una vez
emitidas las unidades, normalmente se entregan a los usuarios, ya sea
vendiéndolas o distribuyéndolas gratuitamente. Por otro lado, en el caso de
criptodivisas  descentralizadas, se pueden crear nuevas unidades
automaticamente como resultado de las actividades realizadas por “mineros”,
quienes reciben algun tipo de recompensa.

e Mineros: Los mineros son personas o grupos de personas que, voluntariamente,
ponen a disposicion el procesamiento informatico para validar un conjunto de
transacciones (bloques) realizadas con la red de la criptodivisa descentralizada
y afladir estos al libro de pagos (cadena de bloques o blockchain). Es importante
mencionar que sin los “mineros”, la criptodivisa descentralizada no funcionaria
correctamente ya que, facilmente, se podrian introducir unidades falsas o
doblemente gastadas. Como recompensa por su trabajo, los mineros
normalmente reciben un nimero especifico de unidades de la criptodivisa.

e Usuarios: Los usuarios eligen obtener criptodivisas para comprar bienes y
servicios reales o virtuales de comerciantes especificos, para realizar (por
ejemplo, transfronterizos) o enviar remesas, o con fines de inversion, incluida la
especulacion. Existen cinco formas de obtener unidades de una criptodivisa: 1)

compra: 2) participacién en actividades que son recompensadas con una cantidad
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determinada de unidades de la criptodivisa (por ejemplo, responder encuestas,
participar en actividades promocionales, etc.); 3) realizando actividades como
minero (mineria de criptodivisas); 4) recibir unidades como pago o, 5) recibir
unidades como donacion o regalo.

e Proveedores de monederos: Los proveedores de monederos ofrecen un
monedero digital a los usuarios para almacenar sus claves criptograficas de
criptodivisas y codigos de autenticacion de transacciones, realizar transacciones
y proporciona una descripcion general de su historial de transacciones. Existen
dos tipos de billeteras que difieren en cuanto a su usabilidad inmediata y su
seguridad frente a delitos cibernéticos: monederos en linea (almacenamiento
caliente) y monederos fuera de linea (almacenamiento en frio).

e Plataformas de intercambio: Las plataformas de intercambio ofrecen servicios
comerciales al cotizar los tipos de cambio por los cuales la plataforma comprara
0 vendera criptodivisas contra las principales monedas principales (délar
estadounidense, yen, euro, etc.) o contra monedas virtuales. Por lo general,
aceptan una amplia gama de opciones de pago que incluyen efectivo,
transferencias de crédito y pago con otras criptodivisas.

e Plataformas de trading: Las plataformas de trading funcionan como mercados,
reuniendo a compradores y vendedores de criptodivisas al proporcionarles una
plataforma en la que pueden ofrecer y ofertar entre ellos. Sin embargo, a
diferencia de las plataformas de intercambio, las plataformas de trading no se

involucran en la compra y venta por si mismas.
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2.2.1.1. Principales Criptomonedas

Actualmente, la criptomoneda méas conocida es Bitcoin, pero existen muchas mas
criptomonedas que son denominadas Altcoins, en la Tabla 1 se mostraran las 5

criptomonedas dominantes segin CoinMarketCap (2022).

Tabla 1: Criptodivisas Principales

Capitalizacion de

Caracteristicas
Mercado

Nombre Simbolo

Criptomoneda que usa distributed-
ledger technology (DLT) sin
Bitcoin BTC $403,091,624,747 permisos. Tiene un limite de

suministro fijado en 21M de BTC

Ethereum es un sistema blockchain
de cddigo abierto descentralizado
que incluye su propia
criptomoneda, Ether. ETH
Ethereum ETH $147,849,094,454  funciona como plataforma para
otras numerosas criptomonedas, asi
como para la ejecucion de contratos

inteligentes descentralizados.

Tether (USDT) es una moneda

digital con un valor destinado a ser
Tether uUsDT $66,833,547,878

un reflejo del dolar estadounidense.

Lanzada en 2014, la idea detrés de
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Tether era crear una criptomoneda
estable o "stablecoin” que se pueda
usar como dolares digitales. Los
Tethers estn anclados o "atados" al

precio del dolar estadounidense.

Es una stablecoin que esta
vinculada al dolar estadounidense
en una base de 1:1. Todas las
unidades de esta criptomoneda en
circulaciéon estadn respaldadas por
USD Coin usDC $55,852,470,080
$1 que se mantienen en reserva, en
una combinacion de efectivo y

bonos del Tesoro de Estados

Unidos a corto plazo.

BNB se lanz6 a través de una oferta
inicial de monedas en 2017, 11 dias
antes de que el exchange de
criptomonedas Binance se pusiera
BNB BNB $38,515,520,889  en marcha. Originalmente se emitid
como un token ERC-20 que se
ejecutaba en la red de Ethereum,
con un suministro total limitado a

200 millones de monedas y 100
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millones de BNB ofrecidos en la
ICO. BNB se puede utilizar como
método de pago, un token de
utilidad para pagar las tarifas en el
exchange de Binance y para
participar en las ventas de tokens en
la plataforma de lanzamiento de

Binance.

Fuente: (CoinMarketCap, 2022)
2.2.2. Bitcoin

Noboa & Navas (2022) comentan que el Bitcoin como tal es un sistema digital,
una tecnologia que tuvo origen en el afio 2009 cuyo objetivo es el de implantar un sistema

de pagos descentralizado alrededor se crearon 18.5 millones de BTC.

La red Bitcoin fue lanzada en enero de 2009 por un programador informatico
anénimo o un grupo de programadores bajo el seudonimo de “Satoshi Nakamoto”. La red
es un sistema de pago electronico entre pares que utiliza una criptomoneda Ilamada
bitcoin para transferir valor a través de internet o actuar como una reserva de valor como
el oro y la plata. Cada bitcoin se compone de 100 millones de satoshis (las unidades méas
pequerias de bitcoin), lo que hace que cada bitcoin sea divisible hasta con ocho decimales.
Eso significa que cualquiera puede comprar una fraccion de bitcoin con tan solo un doélar

estadounidense. (coindesk.com, 2022)
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2.2.2.1. Componentes del Bitcoin

Tabla 2: Componentes del Bitcoin

Componente Concepto
Segun Dolader et al. (2017), la Blockchain (cadena de

bloques) es una base de datos que permite almacenar
informacién inmutable y ordenada que puede ser
compartida por muchos usuarios. Para el caso de las
criptomonedas como el Bitcoin, la informacién afiadida
a la blockchain puede ser vista y consultada por
Blockchain (Cadena de cualquier persona ya que es publica y estd siempre
bloques) disponible. Ademés, solo es posible agregar
informacion a esta blockchain si existe un acuerdo entre
la mayoria de las partes, esta agregacion de informacion
es realizada por “mineros”, denominados asi aquellos
nodos que participan en el proceso de escritura de datos
en la blockchain a cambio de una recompensa (cantidad

de satoshis o porciones de Bitcoin).

Segun Sheikh et al. (2018), PoW es el algoritmo de

consenso original en una red Blockchain, donde los

usuarios se envian un token digital entre si, verifica las
Proof of Work (PoW)

transacciones y crea nuevos bloques para la cadena. En

este algoritmo, todos los mineros o validadores

participan para validar y confirmar cuidadosamente las

transacciones en la red para ser recompensados. Todas
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las transacciones verificadas en la red se recopilan en
bloques mediante el libro mayor o principal distribuido
y Se organizan en consecuencia. Este proceso se llama
mineria. Proof of Work es un protocolo que previene
amenazas cibernéticas como en el ataque de denegacion
de servicio distribuido (DDoS, por sus siglas en inglés)
que tiene la intencion de drenar los recursos de la

computadora enviando numerosas solicitudes falsas.

Zocaro (2021) menciona que es importante aclarar que
la mineria de criptomonedas no se trata de descubrir
nuevas criptomonedas, sino que se denomina asi a los
procesos que los mineros llevan a cabo para validar las
transacciones. 'Y no todos los wusuarios de
criptomonedas serdn mineros, sino solo aquellos que
han decidido invertir en equipos informéaticos para
Ilevar a cabo dicha actividad, buscando obtener cierta
Mineria
rentabilidad. Sin profundizar en cuestiones técnicas, el
funcionamiento de la mineria se puede describir de la
siguiente manera: gracias a internet, el minero (persona
humana o empresa) conecta determinado tipo de
hardware a la red y se descarga el correspondiente
software, conformando asi un “nodo”; y en forma

automatica (sin mayor intervencion humana) el equipo

informéatico competird contra otros mineros intentando
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descifrar ciertos algoritmos (“acertijos” matematicos).
El primero que logre resolver el algoritmo, se le
permitird anexar un nuevo bloque con informacion a la
blockchain y recibir, como ‘“recompensa”, nuevas
criptomonedas. Y asi es como se “generan” nuevas

unidades de estos activos.

Segun Tovanich et al. (2022), el concepto de mining
pools se refiere a que los mineros combinan recursos
computacionales para obtener un ingreso mas estable y
predecible lo que es més efectivo para los propios
mineros, es por ello que los mineros individuales son
muy raros actualmente. Las mining pools compiten
Mining Pools
entre si para atraer a mas mineros variando la forma en
que pagan las recompensas a sus miembros. En general,
varian dos factores: las tarifas de grupo, que son tarifas
que el grupo mantiene por sus servicios, y los esquemas

de pago que determinan ctando y cémo se pagan las

recompensas.

Segun Rahouti et al. (2018), en el caso del Bitcoin, su
funcionamiento est4 basado en un sistema de red P2P
Sistema descentralizado que contiene un namero infinito de nodos interactuando
sin ningun intermediario, donde cada nodo cumple la

misma funciébn y un protocolo de consenso
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probabilistico descentralizado donde todos los pagos e
intercambios se realizan electronicamente a traves de
transacciones entre cliente, ademas, el poder monetario
no se encuentra regulado o controlado por ninguna
persona o entidad bancaria.

Por otro lado, para Rodriguez Garagorri (2017) es
importante mencionar también que, al no haber una
persona o entidad que controle el funcionamiento de
este sistema, existe un mecanismo de consenso que
define las reglas que deben cumplirse para que un
blogue del blockchain sea dado como vélido, para que
no se vulnere la integridad de toda la cadena de este

sistema descentralizado.

Segun (Delgado Mohatar & Ortigosa Juarez, 2019) un
monedero de Bitcoin es el espacio virtual en el que se
almacenan las claves necesarias para efectuar
operaciones con Bitcoin.
Lo que se guarda en un monedero Bitcoin son las claves
Monedero Bitcoin criptograficas formadas por una clave publica y otra
privada. La clave publica (bitcoin address) es la que se
proporciona a otros usuarios para que transfieran
bitcoins a dicho monedero, cualquiera puede verla'y no
requiere proteccion ya que Unicamente sirve para recibir

bitcoins. Por otro lado, tenemos la clave privada, que es
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la clave necesaria para poder hacer uso de los bitcoins
guardados en el monedero. Si se quiere realizar un pago
en bitcoins, se debe confirmar la transaccion con la
clave privada por lo que es fundamental guardarla en un

lugar seguro. (Fintech-Observatorio, 2017)

Elaboracion propia
2.2.2.2. Caracteristicas

En el trabajo de D. K. C. Lee et al. (2018), se mencionan cinco caracteristicas del

Bitcoin, las cuales son:

e Descentralizado: No existe una institucién que controle la red Bitcoin, su
suministro se rige por un algoritmo, y cualquiera puede tener acceso a él a través
de internet.

e Flexible: Los monederos o direcciones de Bitcoin se pueden configurar
facilmente en linea sin tarifas ni regulaciones. Ademas, las transacciones no son
especificas de la ubicacion, por lo que los bitcoins se pueden transferir entre
diferentes paises sin problemas.

e Transparente: Cada transaccion se transmitira a toda la red (miles de nodos).
Los nodos de mineria o los mineros validaran las transacciones, las registraran
en el bloque que estan creando y transmitiran el bloque completo a otros nodos
(usuarios). Los registros de todas las transacciones se almacenan en la cadena de
bloques, que esta abierta y distribuida, por lo que cada minero tiene una copia 'y
puede verificarlos.

e Rapido: Las transacciones se trasmiten en unos pocos segundos y los mineros

tardan unos 10 minutos en verificar la transaccion. Por lo tanto, uno puede
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transferir bitcoins a cualquier parte del mundo, y las transacciones,
generalmente, se completaran minutos después.

e Tarifas de transaccién bajas: Histéricamente, no se requiere una tarifa de
transaccion para realizar una transferencia, pero el propietario puede optar por
pagar mas para facilitar una transaccion mas rapida. Actualmente, la baja
prioridad para las transacciones de mineria (una funcion de la edad y el tamafio
de entrada) se usa principalmente como indicador de transacciones de spam, y
casi todos los mineros esperan que cada transaccion incluya una tarifa.
Histéricamente, los mineros han sido incentivados principalmente por monedas
recién creadas, pero eso esta cambiando. A medida que la cantidad de bitcoins
en circulacion se acerque a su limite, las tarifas de transaccion eventualmente
seran el incentivo para que los mineros lleven a cabo el costoso proceso de

verificacion.

Adicionalmente, Zarraluqui Matos (2018) menciona dos caracteristicas

interesantes del Bitcoin:

e Anodnimo: Si bien es cierto las operaciones quedan registradas en la red y
cualquier persona puede verlas, lo que no se puede ver son los datos de quien
realizd la operacion.

e Volatil: Los profesionales del mundo financiero, por lo general, no suelen
confiar en el Bitcoin justamente por esta caracteristica. El Bitcoin es dificil de

anticipar y las inversiones en esta criptomoneda son consideradas de alto riesgo.
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2.2.2.3. Funcionamiento

El funcionamiento de la red Bitcoin requiere de distintos procesos y tareas que
incluye verificacién de las transacciones, minado de los nodos pertenecientes a la red y

la blockchain propiamente ya que es la base de esta criptomoneda.

Lo primero para poder empezar con Bitcoin es tener instalado un monedero ya sea
en el ordenador o dispositivo mavil, de esta forma se generard la primera direccion
Bitcoin para el usuario, es posible crear mas direcciones segun se necesiten. Esta
direccion Bitcoin se puede compartir publicamente con otros usuarios para realizar
transacciones. Como mencionamos hace un momento, la cadena de blogues o
“blockchain” es una contabilidad publica compartida en la que se basa toda la red Bitcoin
y cada transaccion confirmada se incluye en esta cadena de blogues, de esta manera los
monederos Bitcoin pueden calcular su saldo gastable y las nuevas transacciones pueden
ser verificadas para poder asegurar que el cobro se estd haciendo al realizar el pago. Aqui
entra a tallar un término de suma importancia “criptografia”, gracias a esta podemos hacer

asegurar la integridad y el orden cronoldgico de la cadena de bloques.

Otro de los ejes principales del sistema son las transacciones, una transaccion es
una transferencia de valor entre monederos Bitcoin (usuarios) que se incluye en la cadena
de bloques. Cuando un usuario envia una cantidad de bitcoin a otro usuario (mediante los
monederos), debe firmar la operacion utilizando su clave privada de la cual dispone su
monedero, de esta forma se proporciona una prueba matematica de que la transaccion esta
hecha por el propietario del monedero. La firma también evita que la transaccion sea
alterada por algun tercero asegurando su integridad. Todas las transacciones son
difundidas entre los usuarios de la red y, generalmente, empiezan a ser confirmadas en

los 10 minutos siguientes a través de un proceso llamado “mineria”. La mineria es un
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sistema de consenso distribuido utilizado para confirmar las transacciones pendientes a
ser incluidas en la cadena de bloques. Algunas de las tareas que cumple son: Cumplir un
orden cronoldgico en la cadena de blogues, proteger la neutralidad de la red y permitir un
acuerdo entre todos los equipos sobre el estado del sistema. Las transacciones son
empacadas en bloques cumpliendo normas estrictas de cifrado que serén verificadas por
la red. Si un bloque anterior de la cadena de bloques es modificado, automaticamente se
invalidan los bloques siguientes y gracias al comportamiento minero competitivo ninguna
persona puede controlar lo que esta incluido en la cadena de bloques o reemplazar partes

de la cadena con propdsitos desleales. (bitcoin.org, 2022)

Figura 1: Procesos en una transaccion de la red Bitcoin
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v afiadido a la cadena original * protocolo de la red

Fuente: (Gomez Rodriguez, 2020)
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2.2.2.4. Regulacién Legal del Bitcoin en el Peru

En el Pert es completamente legal que personas naturales o juridicas realicen
transacciones u operaciones con criptomonedas, entre ellas el Bitcoin. No obstante, no
existe un marco normativo que reglamente dichas operaciones por lo que constituye un
vacio absoluto en el ambito legal. Si bien es cierto, el afio 2021 se present6 al congreso
el Proyecto de Ley N° 1042-2021-CR, titulado “Proyecto de Ley Marco de
Comercializacion de Criptoactivos” en el que se proponen ciertas medidas regulatorias
para el criptomercado, no fue aprobado ya que tanto la SBS (Superintendencia de Banca,
Seguros y AFP) y el BCRP (Banco Central de Reserva del Per() emitieron opiniones
desfavorables haciendo énfasis en los riesgos de las operaciones con criptomonedas por
su naturaleza tan volatil y los riesgos de las criptomonedas en relacion con el lavado de

activos y otras actividades ilegales. (La Ley, 2022)
2.2.3. Twitter

Segun Restrepo Betancur et al. (2020), Twitter es una red social de amplio uso a
nivel mundial, caracterizada por suministrar informacion en tiempo real, permitiendo la

interaccion entre personas en relacion con un tema en particular.

Ademas, Raamkumar et al. (2018) menciona que Twitter puede considerarse
como una de las redes sociales en linea contemporaneas y populares. Como sistema de
microblogging, es relevante tanto en el ambito de la comunicacion privada como en el

publico.

Sugimoto et al. (2017) comentan que el éxito de una plataforma de redes sociales
como Twitter, radica en su capacidad para atraer a personas de diferentes dominios y
ubicaciones geograficas. Los académicos e investigadores de la comunidad cientifica

también estan interesados en las redes sociales debido a sus diversos beneficios.
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Segun Dixon (2022), en el periodo fiscal informado mas recientemente, los
ingresos mundiales totales de la red social Twitter ascendieron a mas de cinco mil
millones de dolares estadounidenses, frente a los 3720 millones de dolares
estadounidenses del afio anterior. Este es el mayor aumento en los ingresos anuales que

la plataforma de microblogging ha visto en los Gltimos afios.

Figura 2: Ingresos mundiales de Twitter de 2010 a 2021 (en millones de dolares
estadounidenses).
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Fuente: (Dixon, 2022)

La red social Twitter es particularmente popular en los Estados Unidos, donde a
partir de enero de 2022, el servicio de microblogging tenia un alcance de audiencia de
76,9 millones de usuarios. Japén e India ocuparon el segundo y tercer lugar con mas de

58 y 23,6 millones de usuarios respectivamente. (Dixon, 2022)
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Figura 3: Paises lideres segun el nimero de usuarios de Twitter a partir de enero de
2022 (en millones)
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Fuente: (Dixon, 2022)
2.2.3.1. Terminologia Util de Twitter

Existen distintos términos cominmente usados por los usuarios de esta red social,

algunos de los cuales se detallan a continuacion:
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Tabla 3: Terminologia de Twitter

Término Definicion
Follow La suscripcion a una cuenta de Twitter se denomina "seguir™ o

“follow” en inglés, de esta forma se pueden ver los nuevos
tweets de la cuenta que se esta siguiendo apenas se publiquen.

Unfollow Hace referencia a la accion de dejar de seguir una cuenta de
Twitter, de tal forma que ya no se muestren los tweets de la
cuenta en mencion

Retweet (RT) Se denomina Retweet a un Tweet que se reenvia a seguidores,
es una de las funcionalidades mas utilizadas de la plataforma
para compartir noticias y demas contenido interesante
publicado en Twitter manteniendo la atribucion original.

Reply Se utiliza para responder el Tweet de otra persona, ademas, es
posible ver el conteo de respuestas directas que indica la
cantidad total de respuestas que recibié el Tweet.

Mentions Es posible mencionar a otras cuentas de Twitter incluyendo el

signo @ seguido directamente por el nombre de usuario.

Fuente: (Twitter, 2022)
2.2.4. Analisis de Sentimientos

Rosenbrock et al. (2019) explican que el analisis del sentimiento o la mineria de
opinion es el estudio computacional de opiniones, sentimientos y emociones expresadas
a través de un texto. En general, las opiniones pueden centrarse en un producto, un

servicio, un individuo, una organizacién, un evento o un tema.

Para Paez Guarnizo & Monroy (2020), el procesamiento del lenguaje natural es

el que realiza el seguimiento del estado de animo de los usuarios frente a un tema o un
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producto en particular. El analisis de sentimientos es la construccion de un modelo para

recoger y categorizar las diferentes opiniones.
2.2.4.1. Aplicaciones del Andlisis de Sentimientos

Segun Pauli & Soliani (2019) algunas de las aplicaciones del andlisis de

sentimientos podrian ser las siguientes:

e Valoracion de opinion de productos y servicios: Mediante esta técnica es
posible que las empresas puedan conocer la opinion de los usuarios acerca de
sus productos sin necesidad de llevar a cabo estudios tradicionales como
encuestas de satisfaccion. De esta forma, las empresas pueden conocer en
cualquier momento si sus productos son del agrado de los usuarios y, en caso
negativo, poder replantear estrategias en el menor tiempo posible otorgando
asi ventajas competitivas.

e Posicionamiento de publicidad on-line: Los anunciantes de determinados
productos podrian requerir que sus anuncios fuesen publicados solo en sitios
web en donde se expresen conceptos positivos, huyendo de aquellas paginas
en donde los textos expresen sentimientos negativos.

e Correccion de opinion: Es habitual que los usuarios expresen su opinion en
sitios de compras online indicando, ademas de una resefia, una puntuacion.

e Mejora de los sistemas de recomendacion de productos: En base a las
opiniones de los usuarios, una tienda online podra priorizar los productos que
ofrece en base a dichas opiniones o no recomendar aquellos cuya opinién

general sea negativa.
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e Reputacion politica: El andlisis de sentimientos demuestra un fuerte
potencial para conocer la opinion de la gente sobre un determinado partido
politico o un candidato.

e Analisis del mercado financiero: A partir de la informacion contenida en
paginas web, foros y redes sociales sobre una empresa o un tema, es posible
prever cudl sera su evolucion en el mercado financiero a partir del valor

agregado de la polaridad a todas las opiniones encontradas.
2.2.4.2. Niveles de Analisis de Sentimientos

En el trabajo de Sobrino Sande (2018) se menciona que el andlisis de sentimientos
se puede llevar a cabo a tres niveles distintos segun la granularidad, profundidad y detalle

requeridos:

e Anélisis a nivel de documento: El andlisis de sentimientos demuestra un
fuerte potencial para conocer la opinion de la gente sobre un determinado
partido politico o un candidato.

e Analisis a nivel de oracion: El andlisis de sentimientos demuestra un fuerte
potencial para conocer la opinién de la gente sobre un determinado partido
politico o un candidato.

e Anélisis a nivel de aspecto y entidad: el analisis de sentimientos demuestra
un fuerte potencial para conocer la opinion de la gente sobre un determinado

partido politico o un candidato.
2.2.4.3. VADER (Valence Aware Dictionary for sEntiment Reasoning)

VADER es un Iéxico simple y un enfoque basado en reglas que no solo brinda

polaridad, sino que también indica qué tan positiva o0 negativa es una oracion. Sin
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embargo, en comparacion con las técnicas sofisticadas de aprendizaje automatico, la

simplicidad de VADER conlleva varias ventajas. (Bhagya Laxmi et al., 2020)

En el trabajo de Hutto & Gilbert (2014), se muestra que el léxico VADER
funciona excepcionalmente bien en el dominio de las redes sociales. El coeficiente de
correlacion muestra que VADER (r = 0,881) se desempefia tan bien como los evaluadores
humanos individuales (r = 0,888) en la verdad del terreno coincidente (media agregada
del grupo de 20 evaluadores humanos para la intensidad del sentimiento de cada tweet).
Sorprendentemente, cuando inspeccionamos mas a fondo la precision de la clasificacion,
vemos que VADER (F1 = 0,96) incluso supera a los evaluadores humanos individuales
(F1 = 0,84) al clasificar correctamente el sentimiento de los tweets en clases positivas,

neutrales o negativas.
2.2.5. Modelo Predictivo

Es un conjunto de datos, estadisticas y patrones que se pueden aplicar a los nuevos
datos para generar predicciones y deducir relaciones (Microsoft, 2022). Podemos decir
también que, es un esquema tedrico de una realidad compleja con el fin de entender su
funcionamiento mediante el uso de técnicas estadisticas para predecir comportamientos

futuros que funciona por medio del analisis de datos historicos y actuales. (Gartner, 2022)

Segln Subramanyam (2019), los modelos de prediccion de aprendizaje
automatico se desarrollan en dos pasos. Primero se entrena un modelo de aprendizaje
automatico; en este paso, los datos de entrada (input), los resultados histéricos asociados
con el input y un algoritmo de entrenamiento se utilizan para llegar iterativamente al

algoritmo de prediccion.
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Figura 4: Modelo de aprendizaje automético: paso de entrenamiento.
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Fuente: (Subramanyam, 2019)

Segundo, el paso de prediccion, el modelo ya entrenado utiliza el algoritmo de
prediccion al que se llegd en el paso anterior (entrenamiento) para transformar nuevas

entradas (input) en predicciones.

Figura 5: Modelo de aprendizaje automético entrenado.
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Fuente: (Subramanyam, 2019)
2.2.6. Long Short-Term Memory (LSTM)

La red neuronal “LSTM” es un tipo especial de red neuronal recurrente (RNN,
por sus siglas en inglés) capaz de aprender dependencias a largo plazo. Las LSTM fueron
disefiadas especificamente para evitar el problema de dependencia a largo plazo. Su
caracteristica principal es recordar informacion durante largos periodos de tiempo, esto

hace que su aprendizaje sea més facil. (Marin Vilca & Pineda Torres, 2019)

Pérez Sanjuan (2019) menciona que las redes LSTM se componen de una

secuencia de unidades de unidades encadenadas, pero que, aunque la estructura de cada
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unidad es idéntica, los valores que almacenan en forma de vector son diferentes. Por cada

instante de tiempo t, un conjunto de vectores es procesado:

e Unapuerta para descartar: f, = o(Wy X x; + Us X hy_q + by)

e Unapuertadeentrada: i; =a0(W; X x; + U; X hy_1 + b))

e Un vector de nuevos candidatos para el estado de la unidad: C'; =

tanh (WC X Xt + UC X ht—l + bc)

e Una puerta de salida: o, = o(W, X x; + U, X hy_1 + b,)

e Lamemoriade launidad: C, =i, X C'; + f; X C;_4

e Una capa de salida oculta: h; = o, X tanh (C,)

Donde Wy, Ur, W;, U;, son matrices de pesos Yy by, by, be, by Vectores de sesgos.

Estado anterior

Ci—1

Figura 6: Unidad LSTM.
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Fuente: (Pérez Sanjuan, 2019)
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Garcia Lopez (2018) explica que el bloque de memoria contiene una célula de

memoria y tres puertas multiplicativas: una de entrada, una de salida y una de olvido. La

entrada al bloque de memoria se multiplica por la activacién de la puerta de entrada. La

salida es multiplicada por la puerta de salida y el valor previo de la célula de memoria es
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multiplicada por la puerta de olvido. Las puertas se ocupan del flujo de informacién
dentro y fuera de la célula de memoria. Las puertas son las que permiten a las redes LSTM
modelizar las dependencias a largo plazo. Las tres puertas aprenden sobre qué
informacién deben almacenar, cuanto tiempo lo deben hacer y cuando deben utilizarla.
La puerta de entrada aprende a proteger a la célula de entradas irrelevantes. La puerta de
olvido decide qué informacion se va a mantener en la célula y cuanto tiempo. La puerta
de salida regula la informacion que se puede obtener de la célula evitando asi la

generacion de informacion irrelevante.
2.3. GLOSARIO DE TERMINOS BASICOS
2.3.1. Bitcoin

Segun Izquierdo Cervera (2018), el Bitcoin es una moneda virtual e intangible que
fue creada en 2009 por una o varias personas que usan el seudonimo de Satoshi
Nakamoto. Esta moneda digital puede intercambiarse en los mercados financieros por

euros o ddlares como si de una moneda fiat se tratase.
2.3.2. Bitcoiner

Se denomina asi a todo defensor de la cadena de bloques (blockchain) de Bitcoin
ya sea como validador, minero, desarrollador, validador, inversor o usuario. (PCMag,

2022)
2.3.3. Volatilidad

Puig (2022) menciona que la volatilidad es la variabilidad de la rentabilidad de

una accion respecto a su media en un periodo de tiempo determinado.
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2.3.4. Aprendizaje Automatico

Valdez Alvarado (2019) menciona que el Aprendizaje Automatico es un campo
en la Inteligencia Artificial, donde las maquinas pueden "aprender" de si mismas, sin ser
explicitamente programadas por los seres humanos. Analizando datos pasados llamados
"datos de entrenamiento”, el modelo de Aprendizaje Automatico forma patrones y usa

estos patrones para aprender y hacer predicciones futuras.
2.3.5. Twitter

Segun Berron Ruiz & Régil Lépez (2018), Twitter es una plataforma que permite
utilizar 280 caracteres para escribir Tweets (publicaciones) de distinta indole. En esta red
social es posible seguir a otros usuarios como también tener seguidores, esto facilita la

interaccion entre usuarios gracias a la opcion de enviar y responder mensajes directos.
2.3.6. Toma de Decisiones

Arévalo Ascanio & Estrada Lopez (2017) explican que la toma de decisiones es
uno de los conceptos que se asocian continuamente al contexto empresarial y econémico.
Hace referencia a las situaciones en las que se debe escoger entre una pluralidad de

opciones que llevan a distintos resultados ya sean positivos o negativos.
2.3.7. Andlisis de Sentimientos

Para Rosenbrock et al. (2019), el andlisis del sentimiento o la mineria de opinion
es el estudio computacional de opiniones, sentimientos y emociones expresadas a traves

de un texto.
2.3.8. LSTM

Segun D. Lee et al. (2017), Long Short-Term Memory (LSTM) es una
arquitectura de red neuronal recurrente (RNN) especifica que se disefié para modelar
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secuencias temporales y sus dependencias de largo alcance con mayor precision que las

RNN convencionales.
2.3.9. Modelos Predictivos

Espino Timon (2017) comenta que los modelos predictivos son modelos de la
relacion entre el rendimiento especifico de una unidad en una muestra y uno 0 mas
atributos o caracteristicas conocidos de la unidad, con el fin de evaluar la probabilidad de

que una unidad similar en una muestra diferente exhiba un comportamiento especifico.
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CAPITULO IlIlI

MATERIALES Y METODOS

3.1. POBLACION Y MUESTRA DE INVESTIGACION
3.1.1. Poblacién

La poblacién de estudio ha sido definida por la disponibilidad de la informacion,
es por eso que se utilizara el dataset “Bitcoin tweets - 16M tweets” disponible en la
plataforma (Kaggle, 2022). Por lo tanto, la poblacién comprende 16,000,000 de tweets

desde 01-01-2016 hasta 23-11-2019.
3.1.2. Muestra

El tipo de seleccidén de muestra es no probabilistico, depende del proceso de toma
de decisiones del investigador y ha sido definida por las interacciones relacionadas al

Bitcoin en la red social Twitter pertenecientes a la comunidad de habla inglesa.

a) Segun Mena Roa (2021), Nigeria es el pais con mayor cantidad de usuarios de
Bitcoin, el 42% de los nigerianos encuestados en linea aseguran poseer o utilizar
criptodivisas en 2021, la tasa més alta de los 56 paises incluidos en la encuesta.
Considerando que el idioma oficial de Nigeria es el inglés, podemos decir que la
comunidad de habla inglesa es la mas activa en el criptomercado, esto sin considerar
a otros paises de habla inglesa como Estados Unidos que tienen mucha presencia e

influencia en Twitter y el criptomercado.

b) Segun Osman (2021), Estados Unidos es el lugar con mayor cantidad de usuarios

de Twitter seguido por Japon y el Reino Unido.
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c) El presente trabajo utilizara el clasificador de sentimientos VADER el cual fue

realizado originalmente para texto en inglés. (Hutto & Gilbert, 2014)

d) Las principales cuentas activas mas influyentes de Twitter que hablan sobre el
Bitcoin y el criptomercado publican contenido netamente en inglés. (CoinTracking,

2021)

3.2. DISENO METODOLOGICO DE LA INVESTIGACION

3.2.1. Tipoy Disefio de Investigacion

Esta investigacion de acuerdo a la caracterizacion del problema es de tipo
correlacional (Hernandez Sampieri & Mendoza Torres, 2018), ya que se estudia la
relacion e influencia de las interacciones de Twitter relacionadas al Bitcoin sobre el

comportamiento de esta misma criptodivisa.

El disefio de la investigacion es no experimental longitudinal de tendencia
(Hernandez Sampieri & Mendoza Torres, 2018) ya que se analizaran cambios al paso del
tiempo del sentimiento promedio de la comunidad crypto en Twitter respecto al Bitcoin

y su relacion con el comportamiento del Bitcoin (fluctuacion de precio).

3.3. MATERIALES EMPLEADOS

3.3.1. Recursos de Hardware

Tabla 4: Hardware utilizado

HARDWARE UTILIZADO PARA EL DESARROLLO DEL PROYECTO
01 Laptop HP Pavilion Gaming, Intel (R) Core (TM) i5-10300H CPU @ 2.50GHz

2.50 GHz, 8.00 RAM, WINDOWS 11 HOME 21H2

01 SATA Solid State Disk 1TB — Western Digital Blue

Elaboracion propia
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3.3.2. Recursos de Software

Tabla 5: Software utilizado

SOFTWARE UTILIZADO PARA EL DESARROLLO DEL PROYECTO
Python 3.9.7

Jupyterlab 3.4.2

Google Colab

Elaboracion propia

Tabla 6: Librerias utilizadas

LIBRERIAS UTILIZADAS

Pandas
Numpy
Matplotlib
Time
Seaborn
Math
Sklearn

Keras

Elaboracion propia

3.3.3. Presupuesto

Tabla 7: Presupuesto del proyecto

: Costo
Descripcion Unidad de Unitario  Cantidad ~COSt 0@
medida (sl) (S1)
A.COSTOS 13057
DIRECTOS
Colab Pro Plan/mensual 40.19 3 120.57
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Papel Bond Millar 12.00 1 12.00
B. COSTOS 19.58
INDIRECTOS

Gastos Adicionales 15% 19.58
TOTAL 152.15

Elaboracion propia
3.4. METODOLOGIA Y PROCEDIMIENTO

El presente trabajo de investigacion “Modelo predictivo aplicando analisis de
sentimientos en Twitter para determinar el comportamiento de la criptodivisa BITCOIN”
por la modalidad corresponde a un proyecto de data science por lo que se aplicara la
metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) ya que
proporciona una descripcion normalizada del ciclo de vida de un proyecto estandar de

analisis de datos, dicha metodologia consiste en seis fases que se detallan a continuacion:
3.4.1. Fases de la Metodologia

La metodologia CRIPS-DM esta comprendida por seis fases que se explicaran a

continuacion segun lo explicado por (SNGULAR, 2022):
Fase 1. Comprensidn del negocio

Esta fase inicial se enfoca en la comprension de los objetivos de proyecto.
Después se convierte este conocimiento de los datos en la definicion de un problema de

mineria de datos y en un plan preliminar disefiado para alcanzar los objetivos.
Fase Il. Comprension de los datos

La fase de entendimiento de datos comienza con la coleccion de datos inicial y

continta con las actividades que permiten familiarizarse con los datos, identificar los
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problemas de calidad, descubrir conocimiento preliminar sobre los datos, y/o descubrir

subconjuntos interesantes para formar hip6tesis en cuanto a la informacion oculta.
Fase I11. Preparacion de los datos

La fase de preparacion de datos cubre todas las actividades necesarias para
construir el conjunto final de datos (los datos que se utilizaran en las herramientas de
modelado) a partir de los datos en bruto iniciales. Las tareas incluyen la seleccion de
tablas, registros y atributos, asi como la transformacion y la limpieza de datos para las

herramientas que modelan.
Fase IVV. Modelado

En esta fase, se seleccionan y aplican las técnicas de modelado que sean
pertinentes al problema (cuantas més mejor), y se calibran sus parametros a valores
Optimos. Tipicamente hay varias técnicas para el mismo tipo de problema de mineria de
datos. Algunas técnicas tienen requerimientos especificos sobre la forma de los datos. Por
lo tanto, casi siempre en cualquier proyecto se acaba volviendo a la fase de preparacion

de datos.
Fase V. Evaluacién

En esta etapa en el proyecto, se han construido uno o varios modelos que parecen

alcanzar calidad suficiente desde la una perspectiva de andlisis de datos.

Antes de proceder al despliegue final del modelo, es importante evaluarlo a fondo
y revisar los pasos ejecutados para crearlo, comparar el modelo obtenido con los objetivos
de negocio. Un objetivo clave es determinar si hay alguna cuestion importante de negocio
que no haya sido considerada suficientemente. Al final de esta fase, se deberia obtener

una decisién sobre la aplicacién de los resultados del proceso de analisis de datos.
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Fase V1. Despliegue

Generalmente, la creacion del modelo no es el final del proyecto. Incluso si el
objetivo del modelo es de aumentar el conocimiento de los datos, el conocimiento
obtenido tendrd que organizarse y presentarse para que el cliente pueda usarlo.
Dependiendo de los requisitos, la fase de desarrollo puede ser tan simple como la
generacion de un informe o tan compleja como la realizacion periddica y quizas

automatizada de un proceso de anélisis de datos en la organizacion.

Figura 7: Metodologia CRISP-DM

Busi > Data
understanding | understanding

B
v

preparation

[

Deployment

Y

Modeling

Evaluation

Fuente: (IBM, 2021)
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. RESULTADOS
4.1.1. Comprension del Negocio

Como ya se menciono, este proyecto busca predecir el comportamiento del
Bitcoin aplicando analisis de sentimientos en Twitter considerando variables de

influencia o alcance. Para ello, es fundamental cumplir con los objetivos planteados:

e Recopilary preprocesar la data historica de Bitcoin y los tweets referidos al
Bitcoin: En este caso, necesitaremos la data historica del Bitcoin, es decir, su
comportamiento (fluctuacién del precio) hora a hora a lo largo de los afios (2016
- 2019). También es necesaria la data sobre Bitcoin procedente de Twitter, es
decir, los tweets que hablan sobre el Bitcoin en el mismo periodo de tiempo
(2016 - 2019). Este rango de fechas (2016 — 2019) es importante ya que en ese
rango se encuentran los tweets del dataset perteneciente a Kaggle con el cual se
trabajara. Una vez extraida toda la informacion pertinente, se realizara el
preprocesamiento de los datos. En el caso de la data histérica del Bitcoin
(comportamiento) obtenida de Gemini (2022), es necesario seleccionar solo
algunas columnas como “Date”, “Close” y “Volume”, y considerar solo los
registros pertenecientes al intervalo de fechas ya mencionado (2016 - 2019). Por
otro lado, para la data sobre Bitcoin extraida de Twitter, se realizard un
procedimiento mas complejo que se detallara en la fase de “preparacion de los

datos”.
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e Aplicar el analisis de sentimientos y la seleccion de caracteristicas: El
resultado del punto anterior es un dataframe mucho mas organizado segun los
requerimientos del estudio. A este dataframe se le aplicara un andlisis de
sentimientos utilizando VADER al cual se le agregara un diccionario de léxicos
con expresiones comunmente utilizadas por la comunidad de Bitcoin. Para este
estudio solamente se utilizara el valor de “compound” que es una de las salidas
del clasificador y la mas importante en este caso. Ademas, se realizara la
seleccidn de caracteristicas utilizando la correlacion de Spearman, las cuales se
utilizaran para implementar el modelo de prediccion. También se consideraran
las variables de alcance a modo de propuesta para medir la influencia de cada
tweet y cuantificar dicha influencia en el criptomercado considerando grupos en
rangos de 1 hora.

¢ Implementar el modelo de prediccion con sus diferentes configuraciones: Se
seleccionarén las entradas para el modelo predictivo y se procederé a convertir
la data para que pueda ser utilizada por la red LSTM, esto significa convertirla
de una serie de datos de tiempo en una secuencia supervisada, una matriz 3D con
variables normalizadas. Se probardn 3 configuraciones del modelo para predecir
1 hr., 6 hrs. y 12hrs. a futuro bajo un enfoque de inversién a corto plazo
(scalping) ya que segun Sattarov et al. (2020), el resultado mas satisfactorio entre
los enfoques clésicos de inversion es el trading de especulacion (scalping). El
modelo considerara 3 horas en el pasado para predecir el valor futuro. La
particion del dataset correspondera a 80 — 20, es decir, 80% del dataset se usara
en el entrenamiento del modelo y el 20% restante se usara para testear el modelo.

Las caracteristicas del modelo predictivo se detallaran en la fase de modelado.
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e Evaluar y comparar el performance de las diferentes configuraciones del
modelo predictivo: Para evaluar el performance de cada modelo se calcularan
dos medidas de error: RMSE y MAPE para luego comparar las 3 configuraciones

del modelo y seleccionar aquella configuracion con mejores resultados.

4.1.2. Recopilacion y Comprension de los Datos

En esta etapa se disefi6 una arquitectura de procesamiento en Cloud para procesar
toda la data segln las necesidades del proyecto, que comprende desde la carga de los
archivos .csv a Google Drive (almacenamiento en nube) hasta el resultado de su

procesamiento respectivo utilizando Google Colab.

Figura 8: Procesamiento en Cloud.

)

COLAB

CLOUD

Elaboracion propia
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4.1.2.1. Data Histérica del Bitcoin

Es importante conocer la informacion historica del Bitcoin y como ha ido
fluctuando en el tiempo. Como se menciond en la fase anterior, se extrajo la informacion

horaria de la plataforma Gemini como se muestra a continuacion:

Figura 9: Extracto de la data historica del Bitcoin.

Unix Timestamp Date  Symbol Open High Low Close Volume
1649131200000 2022-04-0504:00:00 BTCUSD 46666.70 46767.72 46624.50 46701.12 11.205398
1649127600000 2022-04-0503:00:00 BTCUSD 46634.58 46767.72 46593.13 46666.70 14.430378
1649124000000 2022-04-0502:00:00 BTCUSD 46641.93 46748.86 46576.87 46634.58 8.162497
1649120400000 2022-04-0501:00:00 BTCUSD 46519.95 46695.82 46463.62 46641.93 23.637272
1649116800000 2022-04-05 00:00:00 BTCUSD 46596.97 46651.12 46431.31 46519.95 23.032921
1649113200000 2022-04-04 23:00:00 BTCUSD 46699.39 46886.58 46554.81 46596.97 94.262109
1649109600000 2022-04-04 22:00:00 BTCUSD 46477.43 46846.71 46396.00 46699.39 20.572959
1649106000000 2022-04-04 21:00:00 BTCUSD 46310.69 46582.27 46193.41 46477.43 69.927108

1649102400000 2022-04-04 20:00:00 BTCUSD 45951.49 46385.99 45730.42 46310.69 84.162701

1649098800000 2022-04-04 19:00:00 BTCUSD 45525.21 45959.95 45525.21 45951.49 60.694165

Elaboracion propia

El dataframe contiene 8 columnas de las cuales la columna “Date” sera de vital
importancia ya que toda la informacién de Twitter se agrupara segun la fecha y hora
correspondiente a esa columna. A continuacion, se detallan las columnas presentes en el

dataframe:

Tabla 8: Descripcion de las columnas de la data histérica del Bitcoin

Nro. Variable Descripcion
1 Unix Timestamp Esta es la marca de tiempo de Unix o también

conocida como "Epoch Time".
2 Date Esta marca de tiempo se convierte a la hora estandar

de NY EST
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3 Symbol El simbolo al que se refieren los datos de la serie
temporal

4 Open Este es el precio de apertura del periodo de tiempo.

5 High Este es el precio mas alto del periodo de tiempo.

6 Low Este es el precio mas bajo del periodo de tiempo.

7 Close Este es el precio de cierre del periodo de tiempo.

8 Volume Este es el volumen en el Ccy negociado. Es decir.

Para BTC/USD, esto es en cantidad de BTC

Elaboracion propia

Para poder ver de una forma mas grafica como ha ido fluctuando el precio del
Bitcoin de forma horaria en el transcurso de los afios (comportamiento) utilizaremos la

biblioteca Matplotlib de Python.

Figura 10: Comportamiento del Bitcoin desde 2016 a 2019

BTC - Precio de sus acciones desde el 2016 - 2019
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Elaboracion propia
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Es posible obtener informacion mas detallada del dataset utilizando la funcion
“info()” de Python, lo que nos proporcionara la cantidad total de registros existentes en

el dataset y el tipo de dato correspondiente a cada columna antes mencionada.

Figura 11: Informacion adicional del dataset correspondiente a la data histérica del
Bitcoin.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>

RangeIndex: 56893 entries, @ to 56892

Data columns (total 8 columns):
Column Non-Null Count

Unix Timestamp non-null inte4
Date non-null datetime64[ns]
Symbol non-null object

W N = ®

Open non-null floate4

High non-null float64

Low non-null floatea

Close non-null floatea

7  Volume 56893 non-null floatea
]

(% ]

)}

dtypes: datetime64[ns](1), floate4(5), inte4(1), object(1)

memory usage: 3.5+ MB

Elaboracion propia

También se realizo una representacion grafica de 5 de las variables o columnas
presentes en este dataset (“Open”, “High”, “Low”, “Close” y “Volume”) para ver su

comportamiento.
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Figura 12: Representacion gréafica de las variables "Open", "High", "Low", "Close" y

"Volume".
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Elaboracion propia
4.1.2.2. Data Extraida de Twitter

Por lo general la extraccion de datos de Twitter es complicada ya que las API’s
existentes solo permiten extraer tweets de un periodo de tiempo bastante corto y una
cantidad limitada de los mismos, por lo que realizar este proyecto habria sido bastante
complicado. Felizmente existe un dataset en la plataforma Kaggle disponible para
cualquier usuario que dispone de 16,889,765 de tweets que comprende desde el afio 2016

hasta el afio 2019.
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Figura 13: Extracto de la data extraida de Twitter.

Id User Fullname Timestamp Replies Likes Retweets Text

1.132977e+18 KamdemAbdiel Abdiel kamdem 1%0;991045;35 0 0 0 E appena uscito un nuovo video! LES CRYPTOMONN...

L . 2019-05-27 P e ;
1.132977e+18 bitcointe Bitcointe 11:49:18+00 0 0 0 Cardano: Digitize Currencies; EOS https:/it.co...

Bran - 3 Eyed 2019-05-27

1.132977e+18 3eyedbran Raven 11:49:06+00

Another Test tweet that wasn't caught in the s...

2019-05-27

1.132977e+18  DetroitCrypto J. Scardina 11:49:22+00

Current Crypto Prices! \m\nBTC: $8721.99 USD\n...

Muhammad 2019-05-27 . . .
1.132977e+18  mmursaleen72 T e 11:49:23+00 Spiv (Nosar Baz): BITCOIN Is An Asset &amp; NO...

D= ms 2019-05-27

1.132977e+18 OnurTOKA [} 11:49:25+00

#btc inceldigi yerden kopsun bakalim 17:00 ye ...

1.132977e+18 evilrobotted evilrobotted 5041;3 2%5;53 @nwoodfine We have been building on the real #...

-05-.
1.132977e+18 jabur_guilherme Guilherme Jabur 1%0;5207&5; @pedronauck como investidor, vc € um 6timo dev...

2019-05-27 5 FFEE L
11:49:32+00 3

1.132977e+18 INTBICON &Y ARG

2019-05-27
11:49:32+00

Elaboracion propia

1.132977e+18 MLWright15 ML Wright CHANGE IS COMING...GET READY!!! Boom, Another ...

Como se ve en la Figura 13, el dataframe estd compuesto por 9 columnas de las
cuales las mas importantes son: timestamp, replies, likes, retweets y text. A continuacion,

en la Tabla 9 se detallan las columnas presentes en el dataframe:

Tabla 9: Descripcién de las columnas de la data extraida de Twitter.

Nro. Variable Descripcion

1 Id Corresponde al identificador del usuario que publico el
tweet.

2 User Es el nombre de usuario o alias bajo el cual el usuario
publica tweets.

3 Fullname Es el nombre completo registrado del usuario que utiliza

la red social.

4 Url Es un campo opcional por si existe una direccion url en el
tweet.

5 Timestamp Corresponde a la fecha y hora de la publicacién del tweet.

6 Replies Es la cantidad de respuestas del tweet recibidas hasta el

momento de la extraccion de la data.
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7 Likes Es la cantidad de “me gusta” correspondiente a la
publicacién o tweet recibidos hasta el momento de la
extraccion de la data.

8 Retweets Es la cantidad de veces que otros usuarios volvieron a
publicar un tweet hasta el momento de la extraccion de la
data.

9 Text Corresponde al tweet en si, es el texto que escribid algin
usuario para expresar alguna idea u opinién que son
relevantes para el proceso de analisis de sentimientos que

se explicard a detalle mas adelante.

Elaboracion propia

Para conocer un poco mas de este dataset, usamos la funcion “info()” en Python
que nos mostrara algunas caracteristicas adicionales como la cantidad exacta de registros

y el tipo de dato correspondiente a cada columna.

Figura 14: Informacion adicional del dataset correspondiente a Twitter.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame" >
RangeIndex: 16889765 entries, © to 16889764
Data columns (total 9 columns):

# Column

Fullname object
url object
Timestamp object
Replies intea
Likes intea
Retweets inte4
8 Text object
dtypes: floate4(1), inte4(3), object(5)
memory usage: 1.1+ GB
Elaboracion propia

e
1
P
3
A
5
6
7

Para la representacion grafica se seleccionaron solo 3 variables del dataset

(“Replies”, “Likes” y “Retweets”); sin embargo, se afiadieron 2 variables extras
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utilizando el mismo dataset (“Sentiment” y “Tweet volume”) las que son de vital

importancia para el estudio.

Figura 15: Representacion grafica de las variables "Replies”, "Likes", "Retweets",
"Sentiment" y "Tweet_volume".

75000 1 _
replies
50000 -4
25000 -
04 g ,J.‘l.. T = a2 LLA L
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
300000 -
likes
200000 -
100000 -
0 PR | W e | l_.IAlI
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
retweets
100000 -
0 - A .ulg-u healics L L e d A_lL_I. J
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
05 + sentiment
00 -
05
20000 ~—0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
tweet volume
10000 1
04 lllllLLllllIlll‘Llﬁl

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Elaboracion propia

4.1.3. Preparacion de los Datos
4.1.3.1. Preprocesamiento de la Data Histérica del Bitcoin

Lo primero que se realizo fue la seleccion de los datos pertenecientes al intervalo
de tiempo definido anteriormente que comprende desde el “2016-01-01 00:00:00 hasta
“2019-12-31 23:00:00”. Para ello se definieron las variables “startdate” y “enddate” que
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corresponden a las fechas de inicio y fin respectivamente. Estas variables se utilizaron
como parametros para crear la mascara de filtrado que se aplico al dataset. Con el dataset
resultante, fue necesario sobrescribir el indice con la fecha correspondiente a cada registro
para posteriormente crear una nueva columna llamada “Date merge” que se utilizd

posteriormente para realizar la union de los datasets.

Figura 16: Extracto del dataset final de la data histdrica del Bitcoin.

Unix Timestamp Symbol  Open High Low Date_merge

Date
2019-12-31 23:00:00 1577833200000 2019-12-3123:00:00 BTCUSD 7173.53 7180.00 7156.01 7165.90 49.524838 2019-12-3123:00:00
2019-12-31 22:00:00 1577829600000 2019-12-3122:00:00 BTCUSD 715449 7180.58 714635 7173.53 93.290183 2019-12-31 22:00:00
2019-12-31 21:00:00 1577826000000 2019-12-3121:00:00 BTCUSD 7146.92 716122 714692 715449 23.662080 2019-12-3121:00:00

2019-12-31 20:00:00 1577822400000 2019-12-3120:00:00 BTCUSD 7150.70 7160.00 7141.00 7146.92 ©1.640907 2019-12-31 20:00:00

2019-12-31 19:00:00 1577818800000 2019-12-3119:00:00 BTCUSD 7141.39 7156.87 7133.69 7150.70 36.288595 2019-12-31 19:00:00

Elaboracion propia

4.1.3.2. Preprocesamiento de la Data Extraida de Twitter

Para este caso de los tweets referidos a Bitcoin, el preprocesamiento viene
acompariado de 2 bloques adicionales que comprenden la modificacién del clasificador
VADER vy la posterior seleccion de caracteristicas o variables. En la Figura 17 se muestra

un diagrama de blogques de resumen correspondiente a este caso en especifico.
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Figura 17: Diagrama de bloques correspondiente a la data de Twitter.

inglés (

Verificar tweets

promocion (Ps
tweets)

Preprocesamiento

Eliminar columnas (Id,

Filtrar tweets en

VADER Modificado

Seleccionar 20
expresiones comunes
de Bitcoin

Valorar las expresiones en
un rango de -4y +4
(personas independientes)

Calcular la media y la
desviacion estandar de
cada expresion
(Desy, Est. <=2.5)

Seleccion de Caracteristicas

Seleccionar variables
propias del Bitcoin
(Open, High, Low, Close

e}

Seleccionar variables de
Twitter (Sentiment y

Seleccionar variables de
alcance o influencia
(Replies, Likes y
Retweets)

Eliminar tweets de
promocién
(FOLLOW/SUBSCRIBE/JIOIN
/PROMO)

Agregar la media de cada
expresion al léxico de
VADER

Aplicar la correlacion de
Spearman

Elaboracion propia

Como se observo en la fase anterior, este dataset contiene 9 columnas (Id, User,
Fullname, Url, Timestamp, Replies, Likes, Retweets y Text) de las cuales se eliminaran

3 (Id, Fullname y Url) ya que no aportan conocimiento importante para el estudio.

En este caso el preprocesamiento de la data fue mucho més complejo y lento ya
que al tener tantos datos se requieren mas recursos de computacion para realizar las
distintas tareas necesarias. Es por eso que se procedid a dividir la data en 4 grupos de 4
000 000 de registros cada uno a excepcion del ultimo blogque que tiene algunos registros

adicionales, a estos bloques se les denomind “splits”.

Figura 18: Codigo para dividir la data en splits.

split 1 = tweet data.
split 2 = tweet data.

split 3 = tweet data.
split 4 = tweet data.

Elaboracion propia

Cada split se guardd como un archivo “csv” sin considerar el index ya que no es

necesario por ahora, dichos archivos seran necesarios para continuar su procesamiento.
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Figura 19: Splits guardados en archivos .csv

split 1.to csv(’ 1 / > index=

split 2.to csv(’ ent /¢ d ( i index=
split 3.to csv(’ N G C ] index=
split 4.to csv(’ on IN ( i index=

Elaboracion propia

Anteriormente se explico que para este estudio solo se considerarian los tweets en
inglés por los motivos explicados en el Capitulo I11: Materiales y métodos. Por lo tanto,
se utilizo la libreria “whatthelang” para reconocer el idioma de cada tweet y poder filtrar
los tweets y mantener solo los tweets en inglés. Cabe mencionar que esta libreria soporta

hasta 176 lenguajes dentro de los cuales se encuentra el inglés. (Sangeeth & Manoj, 2017)

Figura 20: Codigo para reconocer el idioma de cada tweet utilizando whatthelang.

from whatthelang import whatThelLang
wtl = WhatThelLang()

result = [wtl.predict lang(row) for row in tweet data split 1["te
tweet data split 1[° 4 result

Elaboracion propia

Después de reconocer el idioma de cada tweet, resultd un dataframe con una

columna adicional “lang” que hace referencia al idioma del tweet.

Figura 21: Extracto del dataset con el reconocimiento de idioma.

user timestamp replies likes retweets text lang

. 2019-05-27 - . _
I
0 KamdemAbdiel 11-49-14+00 E appena uscito un nuovo video! LES CRYPTOMONN... it

L 2019-05-27 S o :
bitcointe 11:49:18+00 Cardano: Digitize Currencies; EOS https://t.co... en

2019-05-27 . .
3eyedbran 11:49:06+00 Another Test tweet that wasn't caught in the s... en

2019-05-27

DetroitCrypto 11:49:29+00

Current Crypto Prices! \n\nBTC: $8721.99 USD\n... en

2019-05-27 : _ :
mmursaleen72 11:49:23+00 Spiv (Nosar Baz): BITCOIN Is An Asset &amp; NO...

2019-05-27 . .
OnurTOKA 11-49-25400 #btc inceldigi yerden kopsun bakalim 17:00 ye ...

. 2019-05-27 .
evilrobotted 11:49:25+00 @nwoodfine We have been building on the real #...

2019-05-27

jabur_guilherme 11-49-27400

@pedronauck como investidor, vc € um otimo dev...

2019-05-27 F7PNEESBNE VTS KAV IEFHERH LT
11:49:32+00

INTBICON

2019-05-27
11:49:32+00

MLWright15 CHANGE IS COMING...GET READY!!! Boom, Ancther ...

Elaboracion propia
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Para seleccionar solamente los tweets en inglés, se realizd un codigo bastante
practico que cumple con lo que se necesita y seleccionamos 20 registros al azar como

ejemplo para verificar el correcto funcionamiento de la seleccion.

Figura 22: Codigo para seleccionar solo los tweets en ingleés.

en_tweet data split 1 = tweet data split 1[tweet data split 1["lang”] == ‘en

en_tweet data split 1.sample(28, random state = 5)

Elaboracion propia

Con todo lo anterior, queda un dataframe conteniendo solo los tweets en inglés

que fueron guardados en archivos “.csv” para continuar con el procesamiento y limpieza

correspondiente.

2072403
510447
2142527
400296
894933
1662196
315338
1475512
2240554
1264878
1786221
1033380
414486
3831488
180542
1490547
1148017

Figura 23: Extracto del dataset conteniendo solo tweets en inglés.

user
BitcoinSpreads
ProofofResearch
coinok
MercuryByHLE
CoinCapsAi
airdroplite
BlockWatcher
mtgoxtrades
BTCticker
Parijatsen3
ProjectCoin
cryptoicobull
EEVENGH]
ecassidy47
neoprice_
migoxtrades

amruthasuri

timestamp replies likes retweets

2016-03-06 13:00:07+00
2019-04-14 20:26:55+00
2016-08-01 00:30:04+00
2019-05-14 10:12:59+00
2019-05-20 15:10:03+00
2014-05-02 15:09:02+00
2019-05-13 15:58:52+00
2013-07-21 21:05:14+00
2017-06-15 18:00:07+00
2019-05-25 09:44:20+00
2014-10-19 20:24:08+00
2019-05-22 09:05:47+00
2019-05-14 12:35:07+00
2017-12-08 16:50:51+00
2019-05-12 08:00:02+00
2013-08-21 22:15:07+00
2019-05-23 19:24:03+00

0 0 0
1 ] 2
0 1 4

Want to capitalize on $8000 BTC and beyond? ht...
The #big #slump: #ull-blown #us-china #irade ...
BTCTurk 935.01 TL Koinim 950.02 TL CampBx 445....
Mon May 13 19:58:12 2019 (1:15)\nUSD : 7793.41...
Sun Jul 21 23:00:27 2013 - Traded 0.02 BTC at ...
One Bitcoin now worth $2333.94@bitstamp. High ...
@cryptokanoon | am waiting for big bull runinl...

LIVE: Profit = $351.83 (9.34 %). BUY B9.76 @ $...
How to Buy Pizza With Bitcoin Cash. #cryptocur...
@XtLyman Looks like BTC is alive again . Sm...

Is there a petition to get #segwit activated o...

$NEO is now worth $9.65 (-0.70%) and 0.0013198...

Thu Aug 22 00:13:32 2013 - Traded 0.0111427 BT...

Lightweight, fast, and ready to mine! #CryptoC...
Elaboracion propia

1 #BTC (#Bitcoin) quotes:\n$406.37/$408.00 #Bi...
2/ Since Bitcoin is UTXO-based, explorers have...

1 BTC Price: BTC-e 613.986 USD Bitstamp 617.00...

text lang

en

en

en

en

en

en

en

en

en

en

en

en

en

en

en

en

en

Es importante mencionar que todo el procedimiento anterior corresponde al split

1 pero se realizaron los mismos pasos para los otros 3 splits de la misma manera.
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Como siguiente tarea se eliminardn aquellos tweets que promuevan
“FOLLOW/SUBSCRIBE/JOIN/PROMO” ya que no expresan una opinion como tal.
Para ello se considerara solamente la idea general de la regla 4 planteada por Badiola
Ramos (2019), ya que este dataset tiene caracteristicas distintas. Primero se identificara

la cantidad de tweets que contienen y no contienen los términos antes mencionados.

Tabla 10: Cantidad de tweets promote y no promote.

SPLIT1 SPLIT 2 SPLIT 3 SPLIT 4
Promote 48,294 73,086 66,446 72,581
No Promote 3,023,371 3,021,460 3,055,960 3,725,250
TOTAL 3,071,665 3,094,546 3,122,406 3,797,831

Elaboracion propia

Para ver gréficamente la diferencia de cantidades entre los tweets considerados
“Promote” y los “No Promote” utilizamos la libreria Matplotlib que nos muestra el

siguiente gréfico.

Figura 24: Relacién de cantidad de tweets "Promote™ y "No Promote™.

. Promote
ms No Promote

351

3.0

254

Millones
~
=]
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10 A

0.5 1
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Split 1

plit 2
split 3
Split 4

Elaboracion propia
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Una vez identificados los “Promote” tweets, se procedid a extraerlos ya que no
son necesarios para este estudio y podrian afectar el rendimiento del modelo predictivo
mas adelante. Para realizar la extraccion y posterior eliminacion de los “Promote” tweets,
primero se cre6 una nueva columna en el dataset llamada “promote”. Si el tweet contiene
alguno de los términos (FOLLOW/SUBSCRIBE/JOIN/PROMO) entonces en la nueva
columna se registraran los términos encontrados en la misma cantidad, por ejemplo, si el
tweet contiene 2 veces la palabra “follow”, entonces en la nueva columna se registrara la
palabra “follow” 2 veces. Por otro lado, si el tweet no contiene ninguno de los términos

“Promote” entonces en la nueva columna simplemente se registrara un guion (-).

Figura 25: Ejemplos de "No Promote™ tweets.

user timestamp replies likes retweets text lang promote

329407 dandolfa 2019-05-14 14:02:05+00 3 21 7 Interesting paper by Eric Budish on the Econom... en

2242293 BTC_PRICE 2017-08-13 20:30:03+00 0 0 bitstamp: $4112.26\nbtce: $2546.78\nkraken: $4... en

1673089 2016-03-19 21:00:10+00 0

1 #BTC (#Bitcoin) quotes:\n$405.79/$406.58 #Bi...

BitcoinSpreads en

1105006 HoldYourColors 2019-05-27 07:13:07+00 @TecraCoin have created an Internet platform f... en

1900905 btctickerbot  2018-01-14 02:00:01+00 BTC Price: 14212.11$, \nBTC Today High : 14449... en

1480949 ThePriceOBTC 2015-01-25 20:00:03+00 $249.98 #bitstamp; \n$244.00 #btce; \n\ninstan... en

1739298 btcusd 2016-10-12 21:45:18+00 $634.24 at 23:45 UTC [24h Range: $628.76 - $64... en

3034953 Fund_Media 2018-06-04 22:20:04+00 Learn more about SKS Media offerings > http:/... en

1019667 Blackiradelines 2019-05-25 18:06:07+00 Bitcoin community\n#BlackCommunity \nJoin this... en

2285882 sangye 2017-06-15 02:52:35+00 When people "Flippen" to Ethereum only to real... en

Elaboracion propia

Figura 26: Ejemplos de "Promote™ tweets.

user timestamp replies likes retweets text lang promote

bitcointe
cryptowhitewalk
jasonclarktwit

154 r_gadangholic
Bullyena
3071507 ICryptoDesk

3071515 BitCoin_Invest_

2019-05-27 11:49:18+00
2019-05-25 10:14:41+00
2019-05-27 11:50:09+00
2019-05-27 11:51:45+00

2019-05-27 06:09:02+00

2018-06-04 02:30:46+00
2018-06-04 02:30:17+00

0 [4]
94
0

0
76
0
0
0

0
8

Cardano: Digitize Currencies; EOS https:/it.co

ohh and just incase anyone is interested in so...
this channel called $DGB before it made 6x. th...
2nd round 1000T free BTC hashrate giveaway;fol...

$ETH\ncould be following BTC as well with firs...

Another Cryptocurrency Experiences 51% Attack,...

Retweet and Like if you want to gain more foll...

Elaboracion propia

en

follow follow
en follow
en join

n follow follow

en follow

follow

follow

Para efectos de este estudio se seleccionaron solo los “No Promote” tweets y se

procedié a guardar los nuevos dataframes en archivos “.csv”.
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4.1.3.3. Andlisis de Sentimientos

Como se menciond anteriormente, este proyecto utilizé el clasificador de
sentimientos VADER que es muy efectivo para las redes sociales como Twitter ya que
los tweets tienen un limite de caracteres por lo que los usuarios utilizan abreviaciones de

palabras, emoticonos y mucho argot (jerga).

4.1.3.3.1. VADER Modificado

A pesar de todas las bondades que ofrece el clasificador de sentimientos VADER,
muchos de los términos o expresiones propias de la comunidad de Bitcoin no se
encuentran consideradas dentro del gran léxico de VADER por lo que es imprescindible
implementar un diccionario especifico del dominio. Por este motivo es que esta
investigacion afiadié expresiones comunmente utilizadas en la comunidad Bitcoin para

representar de mejor manera el sentimiento del criptomercado respecto al Bitcoin.

Para implementar el diccionario especifico respecto al Bitcoin, se sigui6 el mismo
método que los autores de VADER realizaron, se seleccionaron las 20 expresiones o
términos mas utilizados por la comunidad Bitcoin mediante el analisis de foros y la
revision de diccionarios Bitcoin existentes en la web. Dichas expresiones fueron
valoradas por 10 personas independientes familiarizadas con el Bitcoin en un rango de -
4y +4, siendo -4 extremadamente negativo y el +4 extremadamente positivo. Con las
valoraciones respectivas de cada expresion nueva, se realizo el calculo de la media y la
desviacion estandar de cada una, teniendo en cuenta que la desviacién estandar no exceda
el valor de 2.5 para mantener la consistencia de todo el Iéxico. La media sera el valor final

que se incluira en el Iéxico de VADER.

Siguiendo el procedimiento ya mencionado se afiadieron 20 nuevas expresiones
al lIéxico de VADER, como se observa en la siguiente tabla.
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Tabla 11: Extracto de lIéxicos afadidos a VADER.

Expresion Media Desviacion Estandar
Bull 3.4 0.7
Bear -2.8 0.9
SEC 0.4 0.5
Hodl 0.4 0.5
Bubble -2.4 0.7
Dust -1.8 0.9
DYOR 0.6 0.8
Rekt -3.2 0.7
Bearwhale -2.4 0.9
Ashdraked -3.8 0.3

Elaboracion propia

Con las nuevas expresiones afiadidas al clasificador de sentimientos VADER, se
realizé el analisis de sentimientos de cada tweet. Para ello, primero se importaron los 4
splits de la etapa anterior y se concatenaron en un solo dataframe “tweet _data”.

Figura 27: Importacion de data y concatenacion de los 4 splits.

tweet_data_path_81 no_promote_twitter_data/nc ot o ; C
tweet_data 81 = pd. (tweet_data_path_01, skiprows=0, lineterminator

tweet_data_path_862 no_promote_twitter_data/no_pr o da . €5\
tweet_data 82 = pd. (tweet_data_path_02, skiprows=8, lineterminator

tweet_data path_63 no_promote twitter_data/no_promote_ bitcoin

tweet data 83 pd. (tweet_data path 03, skiprows=0, lineterminator

tweet data path @4
tweet data 84 = pd.

tweet_data pd. ([tweet_data_@1, tweet data 02, tweet_data 83, tweet_data_@4])
Elaboracion propia
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Paso seguido se agregd el sentimiento de cada tweet en una nueva columna
llamada “sentiment”. Cabe resaltar que para esta investigacién solo se considero el
“Compound Score” que se calcula sumando los puntajes de valencia de cada palabra en
el léxico, se ajusta de acuerdo con las reglas y luego se normaliza entre -1 (extremo
negativo) y +1 (extremo positivo), esta métrica es la mas Gtil ya que nos brinda una Unica

medida unidimensional de sentimiento para una oracion determinada.

Figura 28: Codigo para agregar el sentimiento a cada tweet y extracto del dataset
principal.

new_tweet_data_2['sentiment’] new_tweet_data_2[ "text'].

new_tweet _data 2.

user timestamp replies likes retweets text lang promote sentiment

3eyedbran 2019-05-27 0 2 1 Another Test tweet that wasn't caught in the en 0.0000
3eyedbr: 2 > es sn't cz s.. - .000
U 11:49:06+00 g

2019-05-27

C ices! : .99 USD\n...
11:49:22+00 Current Crypto Prices! \n\nBTC: $8721.99 USD\n.

DetroitCrypto

2019-05-27 a
mmursaleen72 11_49_7250 Spiv (Nosar Baz): BITCOIN Is An Asset &amp; NO...

; 2019-05-27 - .
@ #_
evilrobotted 11:49:25+00 @nwoodfine We have been building on the real

. 2019-05-27
MLWright15 R CHANGE IS COMING...GET READY™ Boom, Another ...
11:49:32+00

2019-05-27 . - . o
[tonews T EAETT One of the useful articles of Stefan; here is ...

2019-05-22

12-42:16+00 BestMixer has been seized by the Dutch Police ... - 0.0000

Cybintelligence

2019-05-27

RS 11:49:30+00

Invested my Life Savings into Bitcoin and Ethe...

2019-05-27 - . . . i . .
CCNMarkets - 5 ¢ Bitcoin Price Hits $8,939 in New 2019 High: Wh... - 0.0000

08:13:06+00
Elaboracion propia

2

Para finalizar esta parte, se guardo el nuevo dataframe en un archivo “.csv”.

4.1.3.4. Union de los Datasets Preprocesados

Antes de unir la data historica del Bitcoin con la data extraida de Twitter se
realizaron algunos pasos adicionales. El primer paso fue quitar la informacion de la zona
horaria (tzinfo) de la columna “timestamp” para tener el formato “YYYY-MM-DD

HH:MM:SS”.
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Figura 29: Codigo para deshabilitar la informacidn de zona horaria y extracto del
dataframe.

tweet_data[ ' time p'] = tweet_data['t amp']- :d. (tzinfo )]

tweet_data. (10)

user timestamp replies likes retweets text lang promote sentiment
3eyedbran  2019-05-27 11:49:06 0 2 1 Another Test tweet that wasn't caught in thes..  en = 0.0000
DetroitCrypto 2019-05-27 11:49:22 0 0 0 Current Crypto Prices! \n\nBTC: $8721.99 USD\n... en - 0.0000
mmursaleen72  2019-05-27 11:49:23 0 0 Spiv (Nosar Baz): BITCOIN Is An Asset &amp; NO... en = 0.3612
evilrobotted 2019-05-27 11:49:25 0 0 @nwoodfine We have been building on the real #..  en - -04767
MLWright15 2019-05-27 11:49:32 0 0 CHANGE IS COMING...GET READY!!! Boom, Another ... en = 0.7422
ltonews 2019-05-27 11:49:19 2 One of the useful articles of Stefan; here is ... en - 0.4404
Cybintelligence  2019-05-22 12:42:16 3 7 BestMixer has been seized by the Dutch Police ..  en = 0.0000
optbus_hw45 2019-05-27 11:49:30 1 Invested my Life Savings into Bitcoin and Ethe..  en = 0.0000
CCNMarkets 2019-05-27 08:13:06 6 (] Bitcoin Price Hits $8,939 in New 2019 High: Wh... en - 0.0000

malfouh 2019-05-27 11:49:17 1 #Countdown #ComingSoon The $QLC airdrop, #Q_Ga... en - 0.0000

Elaboracion propia

El segundo paso consistié en agrupar la data extraida de Twitter por hora, esto con
el fin de coincidir con el timestamp de la data historica del Bitcoin para poder realizar el
merge entre los dos dataframes. Adicionalmente, se cre6 una nueva columna llamada

“Date” que nos servird de punto de ancla para realizar el merge.

Figura 30: Codigo para agrupar horariamente la data extraida de Twitter y extracto del
dataframe.

tweet_data_hourly = tweet data. - (key="times
(replies=("r ), likes=(
sentiment "

tweet_data _hourly[ 'Date’] = tweet data_hourly.

tweet_data_hourly. O

replies likes retweets sentiment tweet volume

timestamp

2016-01-01 00:00:00 0 5 0.241254 13 2016-01-01 00:00:00

2016-01-01 01:00:00 0.188743 2016-01-01 01:00:00

2016-01-01 02:00:00 0 0.139074 19 2016-01-01 02:00:00

2016-01-01 03:00:00 3 0.131791 3 2016-01-01 03:00:00

2016-01-01 04:00:00 0 0 0.153862 . 2016-01-01 04:00:00

Elaboracion propia
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Para el caso de la data historica del Bitcoin, solo se agregd una columna nueva

llamada “Date_merge” con la que se realizo la union de los 2 dataframes.

Figura 31: Creacion de la columna "Date_merge" y extracto del dataframe.

bitcoin_hourly[ 'Date_m ] = bitcoin_hourly.
bitcoin_hourly. )

Unix Timestamp Symbol High Close  Volume Date_merge

Date

2019-12-31 23:00:00 1577833200000 2019-12-3123:00:00 BTCUSD 7173.53 7180.00 7156.01 716590 49.524838 2019-12-31 23:00:00
2019-12-31 22:00:00 1577829600000 2019-12-3122:00:00 BICUSD 715449 718058 714635 7173.53 93.290183 2019-12-31 22:00:00
2019-12-31 21:00:00 1577826000000 2019-12-3121:00:00 BICUSD 7146.92 7161.22 714692 715449 23.662080 2019-12-31 21:00:00
2019-12-31 20:00:00 1577822400000 2019-12-3120:00:00 BTCUSD 7150.70 7160.00 7141.00 7146.92 61.640907 2019-12-31 20:00:00
2019-12-31 19:00:00 1577818800000 2019-12-31 19:00:00 BICUSD 7141.39 7156.87 713369 7150.70 36.288595 2019-12-31 19:00:00

Elaboracion propia

Finalmente, para unir los 2 dataframes se consideraron las columnas “Date” del
dataframe que contiene la data extraida de Twitter y la columna “Date merge” del
dataframe que contiene la data histérica del Bitcoin. Ademas, se actualizo el index del

dataframe general.

Figura 32: Merge de los 2 dataframes y extracto del dataframe final.

Ffinal_hourly_data = pd. (tweet_data_hourly, bitcoin_hourly, left on='Date’, right_on
Final_hourly_data_index = final_hourly_data. (pd. (final_hourly_data[ '

final hourly data_index. ()

replies likes retweets sentiment tweet volume Date_merge

Date merge

2016-01-01 o 2016-01-01 nann 20 0 c . . 2016-01-01
241254 3 64 3TC 42 2 20, 1 00 .
00:00:00 0 5 0241254 3 00:00:00 1451606400 0 BICUSD 42995 42995 429.95 0.000000 00:00:00

2016-01-01 an 2016-01-01 5 3268 4 2016-01-01
010000 0.188743 010000 1451610000 BICUSD 42995 43268 429.95 0229500 P

2016-01-01 i i 2016-01-01 o 20 Ol o oo samra avrra a9 Fa - 2016-01-01
02-00:00 0 0.139074 020000 1451613600 BICUSD 43268 43268 43268 432 0.000000 020000

2016-01-01 2016-01-01 - 2016-01-01
3 S| 3 3268 432.68
03:00:00 0131791 03:00:00 1451617200 001 BICUSD 43268 43268 43268 ] 03:00:00

2016-01-01 - 2016-01-01 2016-01 e 2016-01-01
0 N i

0.1

04:00:00 0 D BICUSD 43268 43653

04:00:00

Elaboracion propia

El dataframe resultante fue guardado en un archivo “.csv” para su posterior uso

en el siguiente paso “Modelado”.
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4.1.3.5. Seleccién de Caracteristicas

Para este estudio se consideraron 3 variables adicionales al sentimiento promedio
de cada tweet, estas variables son “Replies”, “Likes” y “Retweets”. Dichas variables nos
permitiran cuantificar el alcance o influencia de un tweet, ya que como explica BAdiola
Ramos (2019) es importante decir que no todos los tweets tienen la misma influencia o
alcance, la mayoria de las publicaciones llega a pocos usuarios, y algunas otras son

distribuidas a grandes redes de seguidores.

Ademas, con el fin de mejorar el comportamiento y precision de las
configuraciones del modelo, se realizd6 una medicién de las variables presentes en el
dataframe final (a excepcion de las columnas “Date x”, “Unix Timestamp”, “Date y”,

“Symbol” y “Date_merge”) obtenido del punto anterior para evaluar la relacion que

tienen entre si mediante un analisis correlativo.

El andlisis correlativo se realizo utilizando la Correlacion de Spearman para medir

la relacion estadistica entre las variables.
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Figura 33: Heatmap de los indicadores de correlacion de Spearman
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Elaboracion propia

Como se puede observar en la Figura 29, el resultado puede variar entre -1y +1,
esto nos ayudo a identificar la existencia de una relacion positiva (cerca de +1), negativa
(cerca de -1) o neutra (0), esta Gltima significaria que no existe correlacion por lo que la
variable seria de poca relevancia para el estudio. Ademas, podemos observar que la
variable que mas resalta es “Likes”, que corresponde a la cantidad de likes que tiene un
tweet con un coeficiente de correlacion Spearman de 0.72 (72%) respecto a la variable
objetivo “Close”. A continuacion, se muestra un resumen de los coeficientes de

correlacion Spearman obtenidos respecto a la variable “Close”.
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Tabla 12: Analisis correlativo de Spearman (Close).

Coeficiente de

Caracteristica A Caracteristica B correlacion
Close Close 1.000000
Close Likes 0.716701
Close Replies 0.686800
Close Tweet_Volume 0.651952
Close Retweets 0.554935
Close Volume 0.298148
Close Sentiment 0.215071

Elaboracion propia

Por otro lado, ya que en este trabajo de investigacion se considera el analisis de
sentimientos (compound) como una variable para predecir el comportamiento, es
importante e interesante analizar la correlacion existente entre esta variable y las demés

variables ya vistas anteriormente.

Tabla 13: Analisis correlativo de Spearman (Sentiment).

Coeficiente de

Caracteristica A Caracteristica B correlacion
Sentiment Sentiment 1.000000
Sentiment Tweet_Volume 0.516635
Sentiment Retweets 0.482869
Sentiment Replies 0.418635
Sentiment Likes 0.418091
Sentiment Close 0.215071
Sentiment Volume -0.135009

Elaboracion propia
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De la Tabla 13, podemos apreciar que la variable “Tweet Volume” es la mas
significativa respecto a la variable “Sentiment”, es decir, es la variable que més relacion
guarda con el sentimiento promedio de los tweets (directamente proporcional), con un
coeficiente de correlacion de 0.516635 seguida de la variable “Retweets”. Las variables
“Replies” y “Likes” tienen coeficientes de correlacion bastante parecidos entre si respecto
al sentimiento de los tweets y su valor es lo suficientemente alto como para ser

consideradas como variables significativas para el modelo predictivo.

Figura 34: Relacion entre las variables de estudio y el sentimiento promedio de los
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80

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
.|



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

Sin embargo, las variables “Close” y “Volume” tienen coeficientes de correlacion
muy bajos lo cual quiere decir que no existe una relacién lo suficientemente fuerte entre
estas variables y el sentimiento promedio por lo que serian consideradas poco
significativas. Sin embargo, para este trabajo de investigacion se considerara la variable
“Close” (precio de cierre del Bitcoin) como variable objetivo ya que lo que se busca es
predecir el comportamiento del Bitcoin (fluctuacion de precio) por lo que nos interesan
aquellas variables que guarden una relacion significativa, ya sea directamente
proporcional o inversamente proporcional, con la variable “Close” por lo que se tomara

la informacion expuesta en la Tabla 12.

Con esto fue posible descartar aquellas variables donde la relacion es poco
significativa lo que nos deja un total de 7 variables de estudio (“Replies”, “Likes”,
“Retweets”, “Sentiment”, “Tweet Volume”, “Close” y “Volume”) que son mas
apropiadas para la implementacion del modelo en sus 3 configuraciones. Cabe resaltar
que la variable “Sentiment” tiene el coeficiente de correlacion mas bajo de todas las
variables consideradas para la implementacion del modelo lo que indica que no es una
buena variable para predecir el comportamiento del Bitcoin (Precio de cierre - Close).
Aun asi, se consider¢ dicha variable para la implementacion del modelo ya que constituye
una parte fundamental del trabajo de investigacién, aunque definitivamente reducira la

precision del modelo en sus 3 configuraciones de prediccién a futuro.
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Figura 35: Variables finales de estudio.

Replies Likes Retweets Sentiment Tweet_Volume Close Volume

Date_merge
2016-01-01 00:00:00 0.241254 429.85 0.000000
2016-01-01 01:00:00 0.188743 432.68 0.229500

2016-01-01 02:00:00 0.139074 432.68 0.000000

2016-01-01 03:00:00 0.131791 432.68 0.000000

2016-01-01 04:00:00 0.153862 436.53 63.503759

Elaboracion propia
4.1.4. Modelado

En esta seccion se describira todo el proceso concerniente a la construccion del

modelo de prediccion y sus 3 configuraciones respectivas.

Para este estudio la mejor solucion consiste en utilizar redes neuronales
recurrentes (Recurrent Neural Network) ya que se utilizan datos secuenciales que
dependen del tiempo para tener en cuenta los valores pasados y presentes antes de
predecir un valor futuro. EI modelo que se implemento en este proyecto fue realizado con
LSTM (Long Short Term Memory), que es uno de los algoritmos mas comunes para crear

este tipo de redes neuronales recurrentes.

Es importante mencionar que las redes neuronales LSTM nos permiten definir
cuanto tiempo en el pasado tendra en cuenta el modelo para predecir un valor a futuro y
después de haber experimentado con diferentes periodos de tiempo (horas), se decidid
utilizar 3 hrs. para predecir un valor a futuro. Por otro lado, otra de las configuraciones
de las redes neuronales LSTM es cuanto tiempo a futuro se quiere predecir y para este
caso se ha experimentado con 3 configuraciones diferentes que han sido entrenadas para
predecir 1 hr., 6 hrs. y 12 hrs. a futuro, dichas configuraciones fueron comparadas para

su analisis posterior.
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Otro aspecto importante a mencionar en esta etapa de modelado, es la division de
la data en entrenamiento y prueba, para la fase de entrenamiento se utilizaron 27313
registros que corresponden al 80% del dataset y para la fase de prueba se utilizaron los
6829 registros restantes que corresponden al 20% del dataset, esto con el fin de probar la

eficacia del modelo en sus 3 configuraciones.

Figura 36: Split del dataset (80 - 20).
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Elaboracion propia

Antes de seguir con laimplementacion de los modelos propiamente, es importante
convertir la data para aplicar los modelos LSTM, esto implica convertirlos de una serie
de datos de tiempo en una secuencia supervisada, una matriz 3d como tal con variables
normalizadas, siendo la variable “Close” la variable objetivo. Para ello se codificd una
funcion que recibe como primer parametro toda la data, el segundo parametro hace
referencia al lookback que es la cantidad de horas en el pasado que el modelo tomaréa en
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cuenta para predecir un valor futuro y el tercer parametro es la cantidad futura de horas a

predecir.

Figura 37: Codigo para convertir la data de una serie de datos de tiempo a una
secuencia supervisada.

series to supervised(data, n_in=1, n_out=1, dropnan=
n_vars = 1 if type(data) is list else data.shape[1]
df = DataFrame(data)
cols, names = list(), list()

for 1 in range(n_in, @, -1):
cols.append(df.shift(i))
names += [('v (t-%d)" % (j+1, 1)) for j in range(n_vars)]

for 1 in range(@, n_out):
cols.append(df.shift(-1i))
if 1 = @:
names Ve )" % (j+1)) for j in range(n vars)]

names \ "% (j+1, 1)) for j in range(n_vars)]

= concat(cols, axis=1)
g.columns = names

if dropnan:
agg.dropna(inplace=
return agg

Elaboracion propia

Debemos considerar también que el resultado de esta funcion serd un dataframe
gue no muestra el nombre de las variables como tal, sino un nombre equivalente por
motivos de orden y mejor visualizacion. A continuacion, se muestra una tabla de

equivalencia de nombre de las variables.

Tabla 14: Equivalencia de nombre de variables.

Variable Equivalente
Close varl
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Replies var2
Likes var3
Retweets vard
Sentiment vars
Tweet_Volume varé
Volume var7

Elaboracion propia

También es necesario reordenar las columnas del dataframe y posicionar como
primero columna a la variable “Close” ya que esta variable sera la variable objetivo como

se menciond anteriormente.

Figura 38: Extracto del dataframe con las columnas reordenadas.

Close Replies Likes Retweets Sentiment Tweet_Volume Volume

Date_merge
2016-01-01 00:00:00 0.241254 0.000000
2016-01-01 01:00:00 0.188743 0.229500
2016-01-01 02:00:00 0.139074 0.000000
2016-01-01 03:00:00 0.131791 0.000000

2016-01-01 04:00:00 0.153862 63.503759
Elaboracion propia

Se realiz6 la normalizacion de las variables de entrada utilizando la funcion
“MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))” de la libreria sklearn que transformaron todas las
variables en un rango de [0,1], es decir, el valor minimo y maximo de una variable de
entrada sera 0 y 1 respectivamente. Este proceso se realiza ya que aquellas variables que
se miden en diferentes escalas no contribuyen por igual a la funcién de ajuste y
aprendizaje del modelo, y pueden terminar creando un sesgo. Adicionalmente, se utilizo

la funcion “fit_transform()” para ajustar y transformar los datos de entrada al mismo
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tiempo y convertir los puntos de datos para que la eficiencia del modelo no se vea afectada

al realizar el ajuste y transformacion de forma separada.

A continuacion, se mostrard una tabla con las caracteristicas del modelo

predictivo.
Tabla 15: Caracteristicas del modelo predictivo.
Caracteristica Valor
Epocas 250
Loss mae
Optimizer nadam
Batch_size 50
Verbose 2
Shuffle False
Validation_split 0.2

Elaboracion propia

El resumen de la estructura de la red LSTM utilizada en este proyecto podemos

obtenerlo utilizando la funcioén “summary()” que nos proporciona la libreria Keras.

Figura 39: Estructura de la red LSTM.

Model: “"sequential™

Layer (type) Output Shape Param #

lstm (LSTM) (None, 10)
dense (Dense) (None, 1)
Total params: 731

Trainable params: 731
Non-trainable params: ©

Elaboracion propia
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4.1.4.1. Modelo Predictivo Configurado para Predecir 1 Hora a Futuro

Esta configuracion considera un lookback de 3 horas y las 7 variables del
dataframe por lo que la cantidad de observaciones (n_obs) fue de 21. Aplicando la funcién
de conversion de series temporales a una secuencia supervisada para predecir 1 hora

futuro, tenemos el siguiente dataframe.

Figura 40: Data convertida a una secuencia supervisada (Configuracion a 1hr.)

varl(t-3) wvar2(t-3) var3(t-3) var4a(t-3) vars5(t-3) wvare(t-3)
.350536 ©.003110 ©.084134 ©.0802536 8.586586 0.080048
.348152 ©.003365 ©.894673 ©.003084 ©.576988 0.0887869
0.003849 0.003738 0.002948 0.588959 0.039969

.349521 ©9.004346 0.005219 0.004333 0.602097 0.090441
.350052 0.000956 ©.002570 0.001710 0.583753 0.087187
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var7(t-3) wvarl(t-2) var2(t-2) var3(t-2) ... wvar5(t) vare(t) \
0.002636 0.348152 ©0.083365 ©.004673 ... 0.602097 0.090441
0.ee5e77 .349397 ©.803849 ©.003738 ... 0.583753 0.887187
0.001695 .349521  ©.894346 ©.005219 ... 0.591668 ©.096110
0.000142 .3560052 ©.800956 ©.002570 ... 0.595685 0.164484
0.002559 .348698 0.002957 ©.003915 ... 0.608722 0.104246

var7(t) wvarl(t+1) var2(t+l) var3(t+l) vard(t+l) vars5(t+1) \
0.000142 0.356052 0.000956 0.002570 0.001710 @.583753
0.0802559 0.348698 0.002957 0.803915 ©.002916 0.591668
0.008515 0.350159 ©.002294 09.004274 0.082650 ©.595685
08.000761 ©.353997 ©.002345 09.083717 0.082514 0.688722
0.084528 0.356101 ©.0016020 ©.601966 ©.001510 ©.596222
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Elaboracion propia

Como se menciond anteriormente, el modelo esta configurado para considerar 3
horas en el pasado (t-3, t-2 y t-1) de cada variable de estudio y asi predecir un valor futuro

(t+1) ya que para esta configuracion deseamos predecir 1 hora a futuro.

Al finalizar el entrenamiento del modelo, tenemos 2 métricas importantes,

Training Loss y Validation Loss. El Training Loss se utiliza para evaluar como un modelo
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de aprendizaje profundo se ajusta a los datos de entrenamiento, es decir, evalta el error
del modelo sobre el conjunto de entrenamiento. Por el contrario, el Validation Loss se
utiliza para evaluar el rendimiento de un modelo de aprendizaje profundo en el conjunto

de validacion. Podemos graficar ambas métricas utilizando la libreria Matplotlib.

Figura 41: Training loss y Validation loss del modelo predictivo a 1 hr.
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Elaboracion propia
4.1.4.2. Modelo Predictivo Configurado para Predecir 6 Horas a Futuro

Esta configuracion también considera un lag de 3 horas y las 7 caracteristicas del
dataframe por lo que la cantidad de observaciones (n_obs) fue de 21. Aplicando la funcién
de conversion de series temporales a una secuencia supervisada para predecir 6 horas a

futuro, tenemos el siguiente dataframe.
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vari(t-3)
8.354071
355485

a.
0.
a.
a.
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Elaboracion propia
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Como se menciono anteriormente, el modelo esta configurado para considerar 3

horas en el pasado (t-3, t-2 y t-1) de cada variable de estudio y asi predecir un valor futuro

gue en este caso es 6 horas a futuro (t+1, t+2, t+3, t+4, t+5 y t+6).

Las métricas (Training loss y Validation loss) obtenidas en este modelo podemos

graficarlas utilizando la libreria Matplotlib.
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Figura 43: Training loss y Validation loss del modelo predictivo a 6 hr.
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4.1.4.3. Modelo Predictivo Configurado para Predecir 12 Horas a Futuro

Esta configuracion también considera un lag de 3 horas y las 7 caracteristicas del
dataframe por lo que la cantidad de observaciones (n_obs) fue de 21. Aplicando la funcion
de conversion de series temporales a una secuencia supervisada para predecir 12 horas a

futuro, tenemos el siguiente dataframe.
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Figura 44: Data convertida a una secuencia supervisada (Configuracion a 12hr.)
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Elaboracion propia

var

0.

5(t+11)
610163
.586247
.608804
.597719
.604396

var3(t+12) vard(t+12)

0.000081
0.000076
@.0800054
0.000060
0.080065

vare(t-3)
0.000682
0.001102
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0.001102
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0.001785
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9.001522

var5(t+12)
0.586247
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Como se menciono anteriormente, el modelo esta configurado para considerar 3

horas en el pasado (t-3, t-2 y t-1) de cada variable de estudio y asi predecir un valor futuro

que en este caso es 12 horas a futuro (t+1, t+2, t+3, t+4, t+5, t+6, t+7, t+8, t+9, t+10, t+11

y t+12).

Las métricas (Training loss y Validation loss) obtenidas en este modelo podemos

graficarlas utilizando la libreria Matplotlib.
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Figura 45: Training loss y Validation loss del modelo predictivo a 12 hr.
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4.1.5. Evaluacion

Para evaluar las 3 configuraciones del modelo predictivo implementado se
utilizaron 2 métricas de error, RMSE y MAPE. Con estas métricas se pudieron obtener
valores comparables entre las configuraciones en términos porcentuales (MAPE) y
validacion interna del error del modelo (RMSE). En la Tabla 16, se presentan los valores

resultantes de cada configuracion del modelo predictivo.

Tabla 16: Comparacion de resultados de las 3 configuraciones del modelo predictivo
implementado (RMSE y MAPE).

Configuracion RMSE MAPE
1 hora a futuro 227.413 0.022
6 horas a futuro 372.079 0.035
12 horas a futuro 617.936 0.057

Elaboracion propia

A continuacion, se mostraran graficamente los resultados obtenidos en las
diferentes configuraciones considerando el precio real del Bitcoin y la variable

“Close_Price” de toda la data de prueba.
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Figura 46: Predicciones obtenidas con las 3 configuraciones de la red LSTM.
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El primer grafico de la Figura 46 (a), muestra la prediccion obtenida por el modelo
configurado 1 hr. a futuro que presenta los mejores resultados, coincidiendo con una
mayor precision la linea de color azul que corresponde a la variacion del precio real del
Bitcoin con la linea de color anaranjado que corresponde a la prediccién realizada del
precio del Bitcoin. El segundo y tercer grafico (b) y (c) corresponden a las predicciones
obtenidas por los modelos configurados a 6 hrs y 12 hrs. respectivamente, se puede
observar que la precision de las lineas de color anaranjado es inferior a la precision
lograda con la primera configuracion lo que confirma los valores obtenidos con la métrica

RMSE.

Es posible comparar visualmente el comportamiento real del Bitcoin con las
predicciones realizadas por las 3 configuraciones del modelo predictivo teniendo en

cuenta la data de testing como se muestra a continuacion en la Figura 47.
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Figura 47: Comparacion de las predicciones considerando toda la data de prueba.
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Ademaés, para analizar los resultados graficos con mas detalle es necesario realizar

un zoom en la data de tal forma que se puedan visualizar las diferentes precisiones

obtenidas del estudio (RMSE). La Figura 48 muestra lo mencionado anteriormente

considerando 168 hrs., equivalentes a los ultimos 7 dias de la data de prueba (test).

Figura 48: Comparacion de las predicciones de las 3 configuraciones del modelo con el
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En la Figura 48, podemos observar claramente que el modelo predictivo

configurado para predecir 1 hr. a futuro (color amarillo) es el méas cercano al
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comportamiento (fluctuacién) del precio real del Bitcoin (color azul) con un RMSE de
227.413, es decir, existe una diferencia de $ 227.413 entre el valor predicho por el modelo

y el valor real del Bitcoin.

4.2. DISCUSION

A partir de los resultados obtenidos se acepta la hip6tesis que sefiala que el modelo
predictivo predice adecuadamente el comportamiento de la criptodivisa Bitcoin aplicando
andlisis de sentimientos en Twitter y variables de alcance para medir la influencia de los

tweets en el criptomercado.

Badiola Ramos (2019) en sus resultados sefiala que el sentimiento promedio de
los tweets no es una buena variable para predecir el valor del Bitcoin lo que concuerda
con los resultados encontrados en esta investigacion, ya que se pudo observar que el
coeficiente de correlacion Spearman entre la variable que mide el sentimiento promedio
de los tweets (Sentiment) y el precio de cierre del Bitcoin (Close) es bajo con un valor de

0.215071.

En cuanto a la correlacion entre la fluctuacion del precio del Bitcoin y los
sentimientos del publico en los tweets, Pagolu et al. (2017) sostienen que la correlacion
mencionada si existe y es fuerte, sin embargo, en esta investigacion se encontro que, si
bien es cierto existe dicha correlacion, no es lo suficientemente fuerte como para
considerar al sentimiento promedio de los tweets como una variable principal en la
prediccion del comportamiento del Bitcoin, esto puede deberse al objeto de estudio y su
propia naturaleza ya que, por un lado, tenemos como objeto de estudio a la fluctuacion
del precio del Bitcoin (criptodivisa) con una naturaleza muy volatil y, por otro lado, a la
fluctuacion del precio de acciones empresariales que es mucho mas estable. En adicion,

Wotk (2020) concluye que las fluctuaciones del precio de una criptomoneda dependen en
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gran medida del sentimiento en las redes sociales (Twitter) lo cual difiere con el presente
estudio y esto puede explicarse con el enfoque de estudio ya que para ese estudio se
consideraron sentimientos negativos generales (incluidos los sentimientos ponderados)
indicando que las noticias negativas tienen un mayor peso e importancia para la

prediccion del precio del Bitcoin.

En lo que respecta a la seleccion de variables para el modelo predictivo. Abraham
et al. (2018) menciona que el volumen de tweets es mejor indicador predictivo del precio
del Bitcoin que el sentimiento de los tweets, lo que concuerda con los resultados obtenidos
en el presente estudio ya que se demostré que el volumen de tweets es una variable
altamente relacionada con el precio de cierre del Bitcoin (Close) con un coeficiente de

correlacion Spearman de 0.651952.

Por otro lado, en cuanto a los resultados obtenidos del modelo predictivo en sus
diferentes configuraciones, se observé que el mejor resultado lo obtuvo el modelo
predictivo configurado para predecir 1 hora a futuro con un RMSE de 227.413, este
resultado es relativamente mejor que los resultados obtenidos por Badiola Ramos (2019)
y Ferdiansyah et al. (2019). En este punto es necesario entender algunos de los posibles
motivos por los cuales existe una diferencia de resultados. En primer lugar, el periodo de
estudio considerado en la primera investigacion mencionada es diferente ya que solo se
considera un intervalo de tiempo de aproximadamente 1 afio y medio (agosto del 2017 -
enero de 2019) mientras que para este trabajo de investigacion se considerd un periodo
de aproximadamente 4 afios. Segundo, el lookback (tiempo en el pasado que considera la
red para predecir un valor a futuro) utilizado por el primer trabajo mencionado es de 1 dia
(24 horas) lo que difiere en gran medida del lookback utilizado en este trabajo que es de
3 horas por tener un enfoque de scalping (inversion a corto plazo). Tercero, las variables

de entrada consideradas para el modelo predictivo son distintas, si bien es cierto que
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algunas variables son parecidas, en ninguna de las otras investigaciones se consideraron
variables de alcance para medir la influencia de los tweets en el criptomercado, en este
sentido, el presente trabajo propone 3 nuevas variables de entrada o indicadores altamente
relacionados con la fluctuacion del precio del Bitcoin (Likes [p = 0.716701], Replies [p
= 0.686800] y Retweets [p = 0.554935]), que son incluso mejores variables de entrada, a
excepcion de la variable “Retweets”, que el volumen de tweets considerada como una de

las variables mas significativas en la prediccion del precio de Bitcoin.
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V. CONCLUSIONES

PRIMERA

Se logré predecir adecuadamente el comportamiento de la criptodivisa Bitcoin
aplicando anélisis de sentimientos en Twitter considerando 3 configuraciones distintas
del modelo para predecir 1hr., 6 hrs. y 12 hrs. a futuro, concluyendo que la configuracién
de prediccién 1 hora a futuro es la que mejores resultados obtuvo comparada con las otras
2 configuraciones, con un RMSE de 227.413 y un MAPE de 0.022. Sin embargo, la
desventaja es que el resultado no es lo suficientemente bueno con respecto al RMSE por
lo que no se recomienda basar decisiones de inversion en el criptomercado de Bitcoin

utilizando solamente los resultados del modelo propuesto en este trabajo.
SEGUNDA

Se recopil6 y preprocesé la data historica de Bitcoin y los tweets referidos a
Bitcoin. En el caso de la data historica del Bitcoin se utilizo la plataforma Gemini, antes
ya mencionada, de la cual se extrajo un archivo “.csv” que contenia 8 columnas (“Unix
Timestamp”, “Date”, “Symbol”, “Open”, “High”, “Low”, “Close” y “Volume”) de las
cuales solo se utilizaron 2 (“Close” y “Volume™) como variables de entrada para el
modelo. Para la data sobre Bitcoin de Twitter se utilizO un dataset ya existente y
disponible en la plataforma Kaggle, este dataset contenia 9 columnas (“Id”, “User”,
“Fullname”, “Url”, “Timestamp”, “Replies”, “Likes”, “Retweets”, “Text”) de las cuales,
para el modelo final solo se utilizaron 3 (“Replies”, “Likes” y “Retweets”) como variables
de alcance; sin embargo, utilizando este mismo dataset se crearon 2 columnas adicionales

(“Sentiment” y “Tweet_Volume”).

En un primer analisis se revisaron las columnas de cada dataset para entender su

fin, conocer los tipos de datos de cada una y la cantidad de registros presentes. Se
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utilizaron graficos para cada variable inicial con el objetivo de ver su comportamiento y
comprenderlo de una forma mas gréafica. El segundo analisis fue méas detallado ya que
primero se selecciono solo la data comprendida entre 2016 y 2019 en ambos datasets, en
el caso de la data extraida de Twitter solo se trabajo con tweets en inglés para lo cual se
utilizo la libreria “Whatthelang” y se aplicd un criterio de limpieza basado en la

identificacion de “promote” y “no promote” tweets.
TERCERA

Se aplico el andlisis de sentimientos y la seleccion de caracteristicas. Para el
analisis de sentimientos se modifico el clasificador VADER, al que se le afiadieron 20
términos o expresiones comunmente usadas en la comunidad Bitcoin siguiendo el mismo
método que los autores originales utilizaron, para representar de mejor manera el
sentimiento del criptomercado respecto al Bitcoin. Con el clasificador modificado, se
procedio a realizar el analisis de sentimientos agregando una nueva columna al dataset
(“sentiment”) que sirvio para implementar el modelo predictivo en sus diferentes
configuraciones. Adicionalmente, se realiz6 un analisis correlativo utilizando el indice de
correlacion de Spearman para medir la relacion estadistica entre las variables respecto a
la variable objetivo “Close” (precio de cierre del Bitcoin), de un total de 10 variables
consideradas inicialmente para el analisis, solo 7 variables fueron las mas significativas
(“Replies”, “Likes”, “Retweets”, “Sentiment”, “Tweet_Volume”, “Close” y “Volume”).
Ademas, se explico el motivo de la consideracion de variables de alcance (“Replies”,
“Likes” y “Retweets”) y su relevancia en este trabajo a modo de propuesta para medir la

influencia de cada tweet y el efecto del mismo en el sentimiento del criptomercado.
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CUARTA

Se implement6 el modelo de prediccion con sus distintas configuraciones
utilizando redes neuronales recurrentes de tipo LSTM (Long Short Term Memory) ya que
los datos obtenidos dependen del tiempo para tener en cuenta los valores pasados y
presentes antes de predecir un valor futuro. Se trabajo con un lag temporal o lookback de
3 hrs. para predecir un valor a futuro, y se configuraron 3 modelos predictivos para
predecir 1 hr., 6 hrs. y 12 hrs. a futuro. También, se dividio la data en entrenamiento y
prueba considerando una proporcion de 80 — 20, por lo que 27313 registros se utilizaron
para la fase de entrenamiento y 6829 para la fase de prueba. Se utilizaron 250 épocas para
el entrenamiento, para la funcién de pérdida (loss) se utilizé el mean absolute error (mae)
y como optimizador se utiliz6 nadam ya que obtuvo los mejores resultados al compararlo

con otros optimizadoras.
QUINTA

Se evalud y comparé el performance de las diferentes configuraciones del modelo
predictivo utilizando el RMSE y MAPE, y se determind que la configuracion del modelo
mas Optima es la configuracion que predice 1 hora a futuro con un RMSE de 227.413, es
decir, la diferencia entre el valor real y el predicho por el modelo es de $227.413
aproximadamente y un MAPE de 0.022 comparandolo con las otras 2 configuraciones.
mientras que la configuracion para predecir 6 hrs. a futuro ocupd el segundo lugar con un

RMSE 372.079 y un MAPE de 0.035.
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V1. RECOMENDACIONES

Aplicar otra libreria 0 método para el reconocimiento del idioma de los tweets ya
que la libreria WhatTheLang no siempre reconoce el idioma de un tweet correctamente,

se registraron casos en los que el reconocimiento del idioma era completamente erréneo.

Construir un diccionario de léxicos especificos del dominio de Bitcoin mucho méas
grande para VADER ya que 20 expresiones no son suficientes para representar de manera

Optima el sentimiento del criptomercado.

Considerar para el andlisis de sentimientos no solo a la poblacién de habla inglesa
sino también a la poblacion de habla hispana u otras lenguas ya que el Bitcoin es un activo

comerciado en casi todo el mundo y gran parte de los actores interacttan en otros idiomas.

Recopilar informacién no solo de Twitter sino también de otras plataformas como
Reddit que es la segunda plataforma con mas presencia de la comunidad de

criptomonedas en el mundo.
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