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MINERÍA DE TEXTOS 
PARA BANCOS CENTRALES
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INTRODUCCIÓN

La minería de textos  (también llamada procesamiento de lenguaje 
natural 1 o lingüística computacional ) es un término amplio para una 
gama de herramientas de cómputo y técnicas estadísticas que cuan-

tifican texto.2 La minería de textos se parece a la lectura porque ambas 
actividades implican extraer significado de series de letras. Sin embargo, 
el análisis computacional y estadístico del texto difiere de la lectura en 
dos aspectos importantes. Primero, los enfoques permitidos por la com-
putadora pueden procesar y resumir mucho más texto en comparación 
con el tiempo que una persona tiene para leer. Y segundo, tales técni-
cas pueden ser capaces de extraer significado de texto que escapa a los 

1	 El procesamiento de lenguaje natural es el procesamiento y análisis por computadora de 
los lenguajes naturales en el ser humano, en contraste con los lenguajes de programa-
ción, como Java.

2	 También hay métodos asistidos por computadora para el análisis cualitativo de textos. Sin 
embargo, estos se salen del ámbito de aplicación de este manual. Sin embargo, en este 
vínculo se encuentra una introducción y contraste de algunas de las herramientas cuali-
tativas de la minería de textos: <http://www.surrey.ac.uk/sociology/research/researchcen-
tres/caqdas/support/choo>. Ver también Upshall (2014).
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Robert Smith, David Tuckett, Iulian Udrea y Derek Vallès por sus comentarios. Las opiniones expresadas en este 
manual son las del autor y no necesariamente las de nuestros empleadores. <david.bholat@bankofengland.co.uk>, 
<stephen.hansen@upf.edu>, <pedro.santos@bankofengland.co.uk> y <c.m.schonhardt-bailey@lse.ac.uk>.
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lectores humanos, quienes pasan por alto ciertos 
patrones porque no se apegan a sus creencias y 
expectativas previas.

Aunque son muchas sus aplicaciones en cam-
pos como las ciencias políticas y la mercadotecnia, 
la minería de textos históricamente ha sido menos 
utilizada como técnica en la economía. En particu-
lar, este es el caso de la investigación que realizan 
los bancos centrales internamente. Esto ha sido 
así por un par de razones al menos. La primera es 
que tal vez no sea obvio que el texto puede descri-
birse y analizarse como datos cuantitativos.3 Por 
tal motivo, los bancos centrales no están familiari-
zados con las herramientas y técnicas estadísticas 
que hacen posible lo anterior. La segunda es que, 
incluso si los banqueros centrales han oído hablar 
de la minería de textos, ya tienen acceso a otros da-
tos cuantitativos a su disposición. Tal vez piensan 
que el costo de oportunidad y otros tipos de cos-
tos asociados con la transformación de textos en 
datos cuantitativos, así como tener que aprender 
nuevas herramientas y técnicas para analizarlos, 
superan los beneficios esperados.

Sin embargo, la minería de textos bien pudiera 
valer la inversión de los bancos centrales porque 
vuelve manejable una variedad de fuentes de datos 
importantes para evaluar la estabilidad monetaria 
y financiera, y que no pueden analizarse cuantitati-
vamente de otras maneras. Los textos fundamen-
tales para los bancos centrales son, entre otros, 
artículos de prensa, contratos financieros, redes 
sociales, inteligencia de supervisión y de mercado, 
así como informes escritos de distinta índole. Con 
las técnicas de minería de textos, podemos anali-
zar un documento o una serie de documentos (un 
corpus). Un documento puede ser cierto discurso 
de un miembro del Comité de Política Monetaria 

3	 Al texto a veces se le denomina datos no estructurados, en 
contraste con los datos estructurados (los números). Sin em-
bargo, calificar a un texto como no estructurado es un poco 
engañoso. Un texto sí tiene estructura, siendo la gramática 
la más obvia, pero también patrones estructurales de distin-
to tipo que se extraen mediante las técnicas de minería de 
textos.

(cpm) del Banco de Inglaterra (en lo sucesivo “el 
Banco”), una nota del personal o un informe de 
campo presentado por un agente.4 El corpus co-
rrespondiente sería la totalidad de discursos de 
miembros del cpm, de notas del personal y de in-
formes de campo.

Aunque los bancos centrales no han hecho mu-
cho uso intencional de las técnicas de minería de 
textos, los banqueros centrales sí cosechan to-
dos los días los beneficios de las aplicaciones de 
la minería de textos. Considérese, por ejemplo, 
la frecuencia con que los banqueros centrales (o 
cualquiera) usan Google para buscar información 
o utilizan el corrector de ortografía antes de publi-
car un documento. Considérense también los cor-
tafuegos para aislar a los bancos centrales de los 
ataques cibernéticos, o la funcionalidad de bús-
queda en las bases de datos de citas para recupe-
rar las publicaciones académicas sobre cualquier 
tema. En este y otros casos, las técnicas de mine-
ría de textos funcionan en un segundo plano para 
ayudar a los bancos centrales a realizar su trabajo 
más eficientemente.

Otra finalidad de este documento es, entonces, 
demostrar el valor que los bancos centrales podrían 
obtener de una aplicación más concienzuda de las 
técnicas de minería de textos y explicar algunas 
de ellas utilizando ejemplos relevantes para esas 
instituciones. Este documento consta de dos par-
tes principales. En la primera se explica cómo pue-
de aplicarse la minería de textos a la investigación 
y la formulación de políticas que realiza el banco 
central, con base en ejemplos tomados de publi-
caciones. En la segunda parte del documento se 
proporcionan los primeros pasos para la minería 
de textos. Empezaremos con una explicación de 
cómo preparar los textos para su análisis. Luego 
comentamos varias técnicas de minería de tex-
tos, empezando por algunos métodos intuitivos, 
como las técnicas booleanas y las basadas en 
diccionario, antes de proceder a explicar los más 

4	 Los agentes son empleados del Banco en todo el Reino Uni-
do que proporcionan inteligencia sobre las condiciones de la 
economía local.
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complejos, como el análisis semántico latente, la 
asignación de Dirichlet latente y la clasificación je-
rárquica descendente.

La minería de textos booleana y la basada en 
diccionarios, por un lado, y el análisis semánti-
co latente, la asignación de Dirichlet latente y la 
clasificación jerárquica descendente, por el otro, 
son técnicas que se sirven de epistemologías di-
ferentes, es decir, aproximaciones diferentes de la 
generación de conocimiento: la deducción y la in-
ducción.5 La deducción parte de una teoría general 
y luego comprueba si es válida utilizando ciertos 
conjuntos de datos. En contraste, la abducción se 
basa en algunos datos para intentar inferir la mejor 
explicación de cierto suceso, pero sin el propósito 
de obtener una explicación generalizable a otros 
casos.6 La minería de textos booleana y la basa-
da en diccionarios son técnicas deductivas porque 
parten de una lista predefinida de palabras, moti-
vada por una teoría general respecto al porqué de 
su importancia. Las fortalezas de esta técnica son 
su sencillez y su escalabilidad. El código para su 
instrumentación por lo general tiene pocas líneas 
de longitud y puede aplicarse fácilmente a archivos 
de texto enormes. La debilidad de esta técnica es 
que se centra sólo en las palabras que el investi-
gador consideró previamente como informativas; 
todas las demás son ignoradas. Por otro lado, el 
análisis semántico latente, la asignación de Diri-
chlet latente y la clasificación jerárquica descen-
dente infieren patrones temáticos en cierto corpus 
sin afirmar que tales patrones se presentan en otros 
documentos. La principal fortaleza de estas técni-
cas es que analizan todas las palabras dentro de 
la muestra y arrojan resultados estadísticos más 

5	 Por supuesto, la deducción y la abducción son tipos ideales. 
En realidad, todos los métodos explicativos están mezcla-
dos. No obstante, creemos que esta clasificación ayuda a 
situar las distintas técnicas de minería de textos en términos 
de sus similitudes y sus diferencias.

6	 La inducción es una tercera epistemología que, como la ab-
ducción, parte de datos sin creencia previa; sin embargo, al 
igual que la deducción, busca producir afirmaciones teóricas 
generales. 

complejos. Su principal desventaja es la comple-
jidad de la programación.

La minería de textos es un tema vasto. Por ne-
cesidad, hemos tenido que ser selectivos con las 
técnicas que tratamos en este documento. Prin-
cipalmente nos concentramos en las técnicas de 
aprendizaje automático sin supervisión. El apren-
dizaje automático sin supervisión implica  tomar 
observaciones no clasificadas  y sacar a la luz los 
patrones ocultos que las estructuran en cierta ma-
nera significativa.7 Estas técnicas pueden contras-
tarse con el aprendizaje automático supervisado. 
El aprendizaje automático supervisado inicia con 
las observaciones que clasifica  el investigador 
para entrenar  un algoritmo con supervisión  huma-
na, con el fin de que aprenda la correlación entre 
las clasificaciones asignadas por el investigador 
y las palabras características de los documentos 
en esas clasificaciones (Grimmer y Stewart, 2013). 
Aunque en la conclusión tratamos brevemente el 
aprendizaje automático supervisado, el punto focal 
de este documento son las técnicas de aprendizaje 
automático sin supervisión porque guardan rela-
ción con las prácticas cambiantes del Banco res-
pecto a los grandes volúmenes de datos  (Bholat, 
2015; Haldane, 2015). En el documento, pondremos 
en cursivas los términos donde aparezcan defini-
dos, tal como lo hemos hecho en esta introducción.

7	 Los resultados de algoritmos para el aprendizaje automático 
no supervisado pueden ingresarse en modelos econométri-
cos para predecir alguna variable de interés, pero este es un 
método distinto a elegir intencionalmente las dimensiones 
del contenido con base en su capacidad predictiva.



218 Boletín | cemla | Julio-septiembre de 2016

1. EL TEXTO COMO DATOS PARA LA INVESTIGACIÓN 
QUE REALIZA EL BANCO CENTRAL

Con el fin de estimular un análisis de la minería de textos, empezaremos 
considerando los temas de investigación medulares que son temas de 
interés para los bancos centrales, utilizando como variable sustituta el es-
tudio analítico One Bank Research Agenda (obra, Banco de Inglaterra, 
2015). De hecho, el documento para discusión de obra identifica texto 
como fuente de datos cuyo potencial analítico no ha sido aprovechado del 
todo. Esto se debe al raudal de nuevos textos con datos disponibles me-
diante los registros de búsqueda en internet y las redes sociales. McLaren 
y Shanbhogue (2011) proporcionan un buen ejemplo de lo que puede ha-
cerse. Utilizando datos de Google sobre volúmenes de búsquedas, des-
cubrieron que tales datos proporcionan un seguimiento más oportuno de 
las variables económicas clave que las estadísticas oficiales. Por ejem-
plo, la gráfica 1 muestra que las búsquedas en Google del Jobseeker’s 
Allowance (jsa)8 prácticamente replican la cifra oficial de desempleo.

Un tema que interesa a los bancos centrales es la medición del riesgo y 
de la incertidumbre en la economía y el sistema financiero. La investigación 

8	 Subsidio por desempleo que paga el gobierno del Reino Unido.
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GOOGLEANDO EL MERCADO LABORAL

Fuente: McLaren and Shanbhogue (2011).
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de Nyman et al. (2015) fue una contribución recien-
te en este sentido. Nyman y sus coautores parten 
de una teoría general: la hipótesis de las finanzas 
emocionales. Conforme a esta, las personas se 
convencen de tomar posiciones en los mercados 
financieros creando narraciones respecto a los 
posibles resultados de sus acciones. Estas narra-
ciones de convencimiento incorporan emociones 
como excitación por las ganancias esperadas y an-
siedad por las posibles pérdidas. De acuerdo con 
Nyman y sus coautores, estas narraciones no las 
fabrican las personas aisladamente. Más bien, se 
construyen socialmente mediante interacciones 
como son las conversaciones entre personas. Es 
por medio de estas interacciones sociales que las 
narraciones se crean y se difunden, pudiendo así 
repercutir en el precio de los activos. 

Para probar su hipótesis, analizaron tres fuentes 
de datos de texto: el comentario del mercado que 
proporciona diariamente el Banco (2000-2010), 
los informes de investigación de inversionistas 
(2010-2013) y el archivo de noticias de Reuters 
(1996-2014). El sentimiento se mide mediante el 
coeficiente de sentimiento construido en la ecua-
ción 1 (ver Nyman et al., 2015).

  1  	 SI T
Excitment Anxiety

T
[ ] =

−(       )
,

donde SI[T]  es el coeficiente de sentimiento del 
documento T; |Excitement| es el número de pala-
bras que expresan “excitación”; |Anxiety| es el nú-
mero de palabras que expresan “ansiedad”; y |T | 
es el número total de palabras en el documento T.

El signo del coeficiente indica el sentimiento 
del mercado: alcista, si es positivo; bajista, si es 
negativo. El coeficiente luego se compara con los 
acontecimientos históricos y otros indicadores fi-
nancieros.

Los autores también miden el consenso de 
la narración. En particular, su método consiste 
en agrupar artículos en grupos temáticos.9 La 

9	 En particular, los autores utilizan un algoritmo de agru-
pamiento de X medias, que emplea criterios de infor-
mación bayesianos para determinar el número óptimo de 

incertidumbre en la distribución de los temas en-
tonces actúa como variable sustituta de la incerti-
dumbre. En otras palabras, la entropía reducida en 
la distribución de temas se utiliza como indicación 
de la concentración de los temas o consenso. En la 
gráfica 2 se muestra la serie de tiempo del índice 
de sentimiento y la medida del consenso. Los auto-
res encontraron evidencia de comportamiento de 
manada (entropía disminuida) y mayor excitación 
antes de la crisis financiera reciente.

Una vez que se mide la incertidumbre en la eco-
nomía, el objetivo de los bancos centrales es mane-
jarla. Esta es una de las motivaciones principales 
de la reciente política del Banco de guía prospec-
tiva (Carney, 2013), por la cual el Banco dirige las 
expectativas respecto a la orientación futura de la 
política mediante la comunicación de sus intencio-
nes futuras y sus pronósticos oficiales. La minería 
de textos puede ayudar en este caso y otros pa-
recidos al medir en qué grado los funcionarios del 
Banco están comunicando un mensaje congruente 
al resto del mundo.10 Y la evaluación de la eficacia 
de las comunicaciones del Banco es un área de 
investigación identificada mediante el documento 
de discusión obra.

La gráfica 3 de Vallès y Schonhardt-Bailey (2015) 
ejemplifica el tipo de investigación que puede efec-
tuarse. En la gráfica se muestra el contenido temá-
tico de los discursos del cpm y las minutas durante 

agrupamientos. Luego, usan la entropía de Shannon como 
medida de la distribución de temas. El consenso incremen-
tado se mide mediante 1) una reducción en el número de 
agrupamientos de temas, cuando el tamaño real de cada 
agrupamiento no cambia y 2) el crecimiento relativo de un 
tema determinado, para un número fijo de agrupamientos 
de temas.

10	Ver Rosa y Verga (2006), Blinder et al. (2008), Jansen y 
Haan (2010), Bennani y Farvaque (2014) para investigacio-
nes similares sobre la congruencia de la comunicación de 
los bancos centrales. Sin embargo, no siempre es bueno 
que la comunicación sea congruente. Por ejemplo, Humph-
erys et al. (2011) crearon modelos para detectar declaracio-
nes financieras fraudulentas en las comunicaciones de la 
dirección y encontraron evidencia de que las declaraciones 
fraudulentas tienen más probabilidad de contener menos di-
versidad léxica.
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el último año de la gestión de Mervin King y el pri-
mero de la de Mark Carney.

Cada gráfica representa espacialmente co-ocu-
rrencias, es decir, la convergencia y la divergen-
cia de personas al hablar sobre ciertos temas. La 
proximidad espacial sugiere un mayor grado de 
coocurrencia. Por ejemplo, en ambas gráficas, la 
categoría temática economía real  está muy rela-
cionada con el cpm cuando habla como comité en 
sus minutas.

Puede identificarse una diferenciación evidente 
en los temas tratados por los miembros del cpm en 
sus discursos externos durante la era de Carney. 

Algunos miembros utilizaron sus discursos para 
comentar la guía prospectiva, pero otros no. Así, 
Vallès y Schonhardt-Bailey arrojaron luz respecto 
a dónde transmite un mensaje el comité como un 
todo, mientras que los miembros individuales es-
tán mandando mensajes más variados.11

11	Otros estudios recientes que emplean la minería de textos 
para entender las comunicaciones de los bancos centrales 
son el análisis de Bulir et al. (2014) respecto a los informes 
de inflación de los bancos centrales y el que hace Siklos 
(2013) de las minutas de cinco bancos centrales, para de-
mostrar la manera como cambió su tono después de la crisis 
financiera. También Nergues et al. (2014) obtienen medicio-
nes de red para investigar cambios en el discurso del Banco 
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Los bancos centrales desean saber si están 
comunicando un mensaje congruente, pero tam-
bién si las distintas políticas que proclaman se 
complementan o están en conflicto. De hecho, el 
documento de discusión obra señala la compren-
sión de las interacciones de la política monetaria, 
la macroprudencial y la microprudencial como un 

Central Europeo antes de la crisis financiera y después de ella.

importante tema de investigación para el Banco. 
La minería de textos podría ser útil para entender 
estas interacciones. Aquí me inspiro en el ensayo 
reciente de William Li y coautores titulado “Law is 
Code” (Li et al., 2015), quienes rastrean la com-
plejidad creciente de la jurisprudencia estadouni-
dense con el paso del tiempo mediante un análisis 
de todo el código legal de Estados Unidos (el us 
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a Estas gráficas representan las correlaciones entre temas y oradores en la gobernación de King y Carney. Las posiciones de los 
puntos y la distancia entre puntos reflejan el grado de co-ocurrencias. Los ejes identifican la cantidad máxima de asociación por 
factores, como se explica con más detalle en la seccción 2.
Fuente: Vallès y Schonhardt-Bailey (2015).
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Code) desde 1926 hasta la fecha. Los autores, que 
evocan el tono de Haldane (2012) en su crítica a la 
regulación financiera compleja, argumentan que 
la complejidad creciente de esa compilación de le-
yes dificulta su comprensión, tiene consecuencias 
negativas involuntarias y es un posible lastre para 
la productividad. Con el fin de consignar la com-
plejidad creciente del Código de Estados Unidos, 
los autores produjeron varias medidas basadas en 
textos, entre otras:

1)	Las medidas de tamaño y contenido del Có-
digo con el tiempo. Los autores interpretan 
que el aumento del Código, conforme a su 
número de palabras, significa que cada vez 
es más gravoso. Señalan que el tamaño bru-
to del Código y su tasa de aumento han cre-
cido en los últimos decenios. Asimismo, dan 
seguimiento a los cambios en el contenido de 
secciones específicas del Código mediante 
la comparación de las palabras agregadas 
con las eliminadas con el paso del tiempo. 
Por ejemplo, la gráfica 4 muestra los cambios 
en el Título 12 (Bancos y Banca) del Código 
entre 1934 y 1976.

2)	Medidas de complejidad ciclomática. Para 
este estudio consideraremos que la comple-
jidad ciclomática se refiere al conteo de los 
enunciados condicionales en el Código, es 
decir, las cláusulas que empiezan con la pa-
labra “si”, “salvo”, “a menos que” y palabras 
elusivas similares. Los autores argumentan 
que los enunciados condicionales causan 
incertidumbre respecto a cuándo se aplican 
las leyes y, por lo tanto, su presencia indica 
una mayor complejidad.

3)	Medidas de interrelación. Como en el sistema 
financiero, la interrelación en el derecho pue-
de generar diseminaciones y consecuencias 
involuntarias (Gai et al., 2011). Li y sus coau-
tores miden la interrelación legal buscando 
las citas entre distintas partes del Código. Las 
secciones que tienen muchas referencias y 
se citan en otras partes son nodos sistémi-
camente importantes  en la red jurídica. En el 
cuadro 1 se enuncian las secciones más im-
portantes del Título 12. Este análisis identifica 
qué secciones del Código, si se reformaran, 
repercutirían mucho en otros aspectos de la 
legislación.

Son varias las aplicaciones obvias del método de 
Li y sus coautores para los asuntos que competen 
a los bancos centrales. Por ejemplo, podrían rea-
lizarse mediciones de la interrelación textual an-
tes de cualquier cambio propuesto a la regulación 
o a las formas de informe regulatorio. Esto podría 
ayudar a cuantificar de antemano las posibles in-
teracciones adversas de los cambios monetarios, 
macroprudenciales y microprudenciales. En térmi-
nos más generales, las mediciones que dan segui-
miento a los cambios en el tamaño, el contenido, 
la complejidad ciclomática y la interrelación de la 
regulación podrían calcularse en el Reino Unido y 
en otros entornos para someter a prueba la hipóte-
sis de que la normatividad financiera se ha vuelto 
más compleja con el tiempo.
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Fuente: Li et al. (2015).
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2. INTRODUCCIÓN A LAS TÉCNICAS DE MINERÍA DE TEXTOS

En la primera sección de este texto se planteó que la minería de tex-
tos es prometedora para los bancos centrales. En esta sección enu-
meramos los pasos principales de cualquier proyecto de minería de 

textos y proporcionamos una visión general de algunas técnicas específi-
cas de la minería de textos. Todas las técnicas descritas en esta sección 
son una especie de análisis del contenido  que resume de qué tratan los 
textos. Lo hacen contando el número de palabras de un corpus. La lógica 
subyacente es que la frecuencia de las palabras y su co-ocurrencia son 
buenos indicadores del tema o del sentimiento expresado en los textos.

Para hacer más concreta esta intuición, considérense las nubes de pa-
labras  en la gráfica 5. La nube de palabras en la parte superior proviene del 
discurso inaugural del gobernador Carney en la conferencia sobre el obra 
organizada por el Banco (Carney, 2015); la de la parte inferior proviene 
del artículo sobre tal evento publicado en el Financial Times (Giles, 2015).

Como puede verse en la gráfica 5, los problemas ocurren con las pa-
labras muy frecuentes y las poco frecuentes. Por ejemplo, las palabras 
the  y and  aparecen muy a menudo y, por ello, no nos ayudan a distinguir 
un documento de otro. Y al contrario, hay muchas palabras que sólo apa-
recen una vez.

La gráfica 6 simplifica las nubes de palabras de la gráfica 5 al mostrar 
únicamente aquellas que aparecen por lo menos dos veces en los textos 
y eliminar las palabras the  y and. El contenido de ambas nubes es similar 
salvo en la mención que hizo Mark Carney de sí mismo en tercera perso-
na, por lo que Mr. Mark Carney  no aparece en la nube de la parte superior.

Cuadro 1

SECCIONES DEL TÍTULO 12 DEL CÓDIGO DE ESTADOS UNIDOS CON MAYOR INTERRELACIÓN

Número de sección Nombre

1841 Definiciones de la Ley de Controladoras Bancarias 

101 Abrogada (entrega de billetes en circulación)

1818 Terminación del Estatus como Institución de Depósito Asegurada 

1709 Seguro de Hipotecas

1813 Definiciones de la Ley Federal de Seguros de Depósitos

Fuente: W. P. Li, P. Azar, D. Larochelle, P. Hill y A. W. Lo (2015), “Law is Code: A Software Engineering Approach to 
Analyzing the United States Code”, Journal of Business & Technology Law, vol. 10, núm. 2, pp. 297-374.
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Este ejemplo nos da dos lecciones sobre la mi-
nería de textos que estaremos retomando cons-
tantemente en este documento. La primera, que 
algunas palabras (visual y estadísticamente) rele-
vantes pudieran no revelar nada significativo salvo 
lo obvio, por ejemplo, que el Sr. Carney no usó su 
propio nombre en su discurso. La segunda, que 
pudiera ser conveniente omitir ciertas palabras 

comunes, como the  y and de nuestro marco de 
muestreo porque no agregan valor analítico. Di-
cho de otro modo, podemos eliminar palabras en 
la distribución de frecuencia sin perder compren-
sión sobre qué trata el corpus.

El cuadro 2 muestra estas nubes de palabras 
como una matriz de término-documento (mtd), 
con filas que corresponden a términos únicos y 

Gráfica 5

CONFERENCIA SOBRE EL DOCUMENTO
OBRA DEL BANCO

Nota: Arriba, observaciones de Mark Carney; abajo, artículo 
del Financial Times.

Gráfica 6

NUBES DE PALABRAS SIMPLIFICADAS

Nota: Arriba, observaciones de Mark Carney; abajo, artículo 
del Financial Times.
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columnas que corresponden a cada documento. 
El elemento xi j,  representa la cuenta del i-ésimo 
término en el documento j.

La tendencia a ser altamente dimensional y dis-
persa suele caracterizar a las matrices de térmi-
no-documento como la del cuadro 2. Cualquier 
documento dado contendrá sólo un subconjunto 
de todos los términos únicos y las filas correspon-
dientes a los términos no utilizados serán todas 
cero. Por ejemplo, la matriz completa de término-
documento para los textos relacionados con el 
obra tiene 906 dimensiones (o términos únicos) 
y 42% del recuento de palabras es cero. Por lo an-
terior, la tarea fundamental consiste en extraer la 
información escasamente dimensional de los do-
cumentos que, por naturaleza, son altamente di-
mensionales. Esto equivale a una situación en la 

que un investigador tiene una base de datos con 
miles de covariantes  y está intentando elegir cuál 
subconjunto de estas, o cuál resumen estadístico, 
debería incluirse en el análisis de regresión.

Por lo tanto, aunque la lógica de utilizar el re-
cuento de palabras como indicador del contenido 
de los textos es simple, su puesta en práctica es 
más complicada. En las siguientes subsecciones 
nos centraremos en las técnicas para reducir la 
dimensionalidad  (el número de palabras o varia-
bles) y la dispersión.

2.1 Preprocesamiento analítico

El primer paso en la minería de textos es definir el 
corpus en cuestión. Si el objetivo es generalizar, 
a partir del corpus, una población más grande de 
documentos, entonces se aplican las reglas es-
tándar de muestreo. Los documentos deben ser 
representativos y seleccionarse aleatoriamente o 
mediante algún otro método de muestreo proba-
bilístico. Un problema que a veces se presenta en 
esta etapa es la duplicación, que un corpus inclu-
ya el mismo documento varias veces. Por ejem-
plo, en las grandes bases de datos de periódicos, 
el mismo artículo aparece más de una vez, tal vez 
porque existen ediciones del mismo periódico en 
países diferentes. Tal duplicación puede distor-
sionar la inferencia al dotar de mayor representa-
tividad a ciertos documentos. La eliminación de 
duplicaciones puede hacerse manualmente me-
diante la revisión del corpus para asegurarse de 
que cada documento sea una observación única, 
o mediante un algoritmo, como en Eckley (2015). 

Una vez que el corpus se ha especificado, el si-
guiente paso es pasarlo a un formato analizable. 
Esto suele ser un proceso engorroso y tardado. 
Por ejemplo, los documentos en formato pdf pu-
dieran convertirse y guardarse como archivos de 
texto (txt). Por otro lado, si los textos están sólo 
impresos, como sucede en muchos archivos, pu-
diera ser necesario digitalizarlos y convertirlos a 
archivos de texto mediante programas para reco-
nocimiento óptico de caracteres.

Cuadro 2

REPRESENTACIÓN MATRICIAL 
TÉRMINO-DOCUMENTO DE LAS NUBES 

DE PALABRAS

Término

Comentarios de 
Mark Carney 

sobre la agenda 
de investigación 

del Banco

Artículo en el 
Financial Times 
sobre la agenda 
de investigación 

del Banco de 
Inglaterra

policy 37 8

research 35 11

bank 28 10

that 28 3

our 25 2

financial 18 3

central 16 1

thinks 0 1

uses 0 1

wanted 0 1

won’t 0 1

Introducción 
a las técnicas 
de minería de 

textos

02
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Una vez que los textos se han convertido al for-
mato apropiado, el siguiente paso consiste en seg-
mentar el documento en tokens. Este paso implica 
representar el texto como una lista de palabras, 
números, signos de puntuación y posiblemente 
otros símbolos, como los de monedas o el de mar-
ca registrada.12 Reiteramos que, en teoría, parece 
sencillo, pero no lo es tanto en la práctica.

Considérese este extracto, de una sola oración, 
del enunciado de la misión del Banco: Promoting 
the good of the people of the United Kingdom [Pro-
mover el bienestar del pueblo del Reino Unido]. El 
número de palabras en esta oración podría con-
tarse de dos maneras por lo menos. Una es con-
tar cada palabra discreta o token. Haciéndolo así, 
el extracto tiene diez tokens. Pero otra manera 
de contar el número de palabras en la oración es 
contando las palabras distintas. Así que, si bien 
el extracto incluye diez tokens, hay sólo siete pa-
labras distintas, porque el token the  aparece tres 
veces y of  aparece dos veces. Podemos represen-
tar el número de tipos de palabras como un vector 
[1,3,1,2,1,1,1], como en el cuadro 3. En la minería de 
textos, las representaciones vectoriales de texto se 
denominan representaciones de bolsa de palabras.

Obsérvese que la representación vectorial en el 
cuadro 3 trata a United  y Kingdom  como palabras 
independientes. Sin embargo, otra representa-
ción, que supuestamente refleja mejor el signi-
ficado o semántica  de la oración, pudiera tratar 
ambos tokens como un único concepto, es decir, 
United Kingdom.

Escribir un algoritmo para dividir en tokens el 
texto de manera que siempre transmita el signifi-
cado correcto es difícil. Por ejemplo, si un algoritmo 
representara cada caso en el que United  está se-
guido de la palabra Kingdom   como una aparición 

12	Una manera de segmentar en tokens  es mediante una fun-
ción de expresión regular que permita a los investigadores 
buscar patrones en el texto y dividir el texto con base en 
tales patrones. Por ejemplo, una búsqueda de las palabras 
Bank of England pudiera utilizar una expresión estándar que 
busque una palabra que comience con la letra B seguida 
de tres caracteres alfabéticos, un espacio, la palabra of, un 
espacio y una palabra que empieza con la letra E.

del término United Kingdom, entonces el algoritmo 
trataría incorrectamente “united” y “kingdom” en 
la siguiente oración como un token en vez de dos: 
The marriage of Isabella of Castile to Ferdinand of 
Aragon created a united kingdom in Spain [El ma-
trimonio de Isabel de Castilla y Fernando de Ara-
gón creó un reino unido en España].

Además de ejemplificar lo difícil que es seg-
mentar en tokens el texto para que el recuento de 
palabras transmita significado con precisión, la 
oración anterior también muestra que un recuento 

Cuadro 3 

UNA REPRESENTACIÓN VECTORIAL 
DE PALABRAS

Término

Documento: Enunciado 
de la misión del Banco 

(extracto)

promoting 1

the 3

good 1

of 2

people 1

United 1

Kingdom 1

Cuadro 4 

UNA REPRESENTACIÓN VECTORIAL DE 
TOKENS

Término

Documento: Enunciado 
de la misión del Banco 

(extracto)

Promoting 1

the 3

good 1

of 2

people 1

United Kingdom 1
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de palabras desajustado pudiera ser un mal indi-
cador del contenido distintivo de un documento.

En el ejemplo, la palabra the es la moda. Así 
que, como dijimos al principio de esta sección, un 
aspecto fundamental de la minería consiste en re-
ducir la dimensionalidad de las representaciones 
de bolsa de palabras para eliminar el ruido y cen-
trarse en el contenido distintivo de los documen-
tos. Hay varias técnicas para lidiar con las palabras 
que son irrelevantes para el contenido del corpus. 
Mencionamos algunas a continuación.

1)	Eliminar los signos de puntuación y las pala-
bras raras. Palabras como el, de, que y simi-
lares son muy comunes, pero ayudan poco 
a distinguir el contenido de un documento 
del contenido de otro. Así que tales palabras 
vacías, como se les conoce, con frecuencia 
se descartan de la muestra.13 Por ejemplo, si 
descartáramos las palabas of  y the, enton-
ces el extracto del enunciado de la misión del 
Banco de Inglaterra quedaría representado 
de la siguiente manera:

2)	Representar las palabras con su raíz lingüís-
tica común. Otro procedimiento para redu-
cir la dimensionalidad es la lematización. La 

13	Una lista de palabras vacías se puede conseguir en: <http://
snowball.tartarus.org/algorithms/english/stop.txt>.

lematización utiliza el etiquetado de partes del 
discurso para determinar la categoría grama-
tical (parte del discurso) a la que pertenece 
cada palabra (sustantivo, pronombre, verbo, 
etc.) y convertirla a su forma base. Por ejem-
plo, pienso, etiquetado como verbo, se con-
vertiría en pensar, pero no si fuera etiquetado 
como sustantivo. El etiquetado de partes del 
discurso es difícil porque las palabras sue-
len pertenecer a más de una categoría. Por 
ejemplo, la palabra libro  es tanto un sustan-
tivo como un verbo conjugado. Cuando una 
palabra recibe un etiquetado múltiple, pueden 
utilizarse algoritmos sintácticos para deter-
minar el etiquetado correcto con base en las 
palabras vecinas. Considérese la oración: 
Fed increases interest rate  [La Fed sube la 
tasa de interés] (Jurafsky y Manning, 2012). 
En inglés cada una de estas palabras puede 
ser un sustantivo o un verbo. Por ejemplo, la 
palabra Fed  puede referirse a la Reserva Fe-
deral o al pasado del verbo feed. Un algorit-
mo sintáctico podría desambiguar cada uno 
de estos tokens mediante referencia a otro, 
hasta que a cada token se le haya asignado 
una categoría gramatical.

3)	Extracción de raíces. En la práctica, muchos 
mineros de textos simplemente extraen las 
raíces de las palabras porque este procedi-
miento tiende a ser más rápido y más sen-
cillo que la lematización.14 La extracción de 
raíces implica cortar los afijos y contar sólo 
las raíces. Por ejemplo, la palabra “bancario” 
contiene la raíz “banca” y el afijo “rio”. Por lo 
tanto, “bancario” y “banca”, una vez extraída 
su raíz, serían tratadas como dos apariciones 
del mismo token.15

14	El algoritmo de Porter es popular para los textos en inglés.
15	El resultado después de la extracción de raíces tal vez no 

sea una palabra que ocurra naturalmente y pudiera carecer 
de significado interpretativo. Por ejemplo, la raíz de inflation 
es inflat. Como ya dijimos, la lematización proporciona un re-
sultado más refinado, es decir, por lo general arroja la forma 
de diccionario de una palabra.

Tabla 5 

REPRESENTACIÓN VECTORIAL 
UTILIZANDO PALABRAS VACÍAS

Término

Documento: Enunciado 
de la misión del Banco 

(extracto)

Promoting 1

good 1

people 1

United Kingdom 1

 



228 Boletín | cemla | Julio-septiembre de 2016

4) Conversión a minúsculas. La conversión a 
minúsculas implica pasar todos los tokens alfabé-
ticos a minúscula. Aunque en algunos casos esto 
podría oscurecer el significado de algunos nombres 
propios (por ejemplo, un acrónimo como us para 
United States  podría convertirse erróneamente en 
el pronombre us, nosotros en inglés), este proce-
dimiento casi siempre considera irrelevante que la 
palabra se encuentre al principio de una oración. 
No obstante, hay casos en los que la conversión 
a minúsculas puede resultar engañosa. Considé-
rese la oración: The Bank of England is the main 
regulator of xyz bank [El Banco de Inglaterra es el 
principal regulador del banco xyz]. La conversión 
a minúsculas trataría Bank  y bank  como aparicio-
nes del mismo token cuando, de hecho, se trata de 
entidades jurídicas diferentes.

2.2 Técnicas booleanas

Hasta ahora hemos considerado los pasos de pre-
procesamiento comunes en cualquier investiga-
ción de minería de textos. Ahora toca el turno a los 
distintos tipos de técnicas de minería de textos.

Tal vez el método de minería de textos más sen-
cillo es realizar una búsqueda booleana de uno o 
más términos. Las técnicas de búsqueda booleana  
combinan términos individuales o frases con opera-
dores lógicos como and (y), or (o) y not (no) para 
formar expresiones de búsqueda. Después, a cada 
documento se le asigna un 1 o un 0 dependiendo 
de si la expresión es verdadera (= 1) o falsa (= 0). 
Dado que la búsqueda booleana ya forma parte 
de los principales buscadores de internet, tiene la 
gran ventaja de que los investigadores no tienen 
que ingresar en los textos sin procesar si estos ya 
han sido indizados. Por ejemplo, Google y Yahoo 
arrojan un número aproximado de sitios web que 
cumplen con los criterios de la búsqueda booleana.

Un ejemplo de investigación relevante para los 
bancos centrales que utilizan técnicas booleanas 
es la realizada por Baker, Bloom y Davis (2013), 
quienes calcularon la incertidumbre asociada a 
la política económica analizando los principales 

periódicos de Estados Unidos y Europa. Contaron 
diariamente cuántos de los artículos publicados a 
partir de 1985 contenían palabras relacionadas con 
la incertidumbre y la economía. Específicamen-
te, los autores computaron el número de artículos 
diarios que cumplían con los siguientes criterios 
de búsqueda:

1)	el artículo contiene incierto OR incertidum-
bre, AND

2)	el artículo contiene económica OR econo-
mía, AND

3)	el artículo contiene congreso OR déficit OR 
reserva federal OR legislación OR regulación 
OR casa blanca.

Las series de tiempo de este recuento norma-
lizado –conforme al número total de artículos de 
periódico cada mes– actúa entonces como varia-
ble sustituta de la incertidumbre respecto a la po-
lítica.16 Como se observa en la gráfica 7, su índice 
pudo consignar importantes sucesos políticos y 
de los mercados financieros.

Otro ejemplo de minería booleana de textos es 
el trabajo reciente del Banco en la antesala del re-
ferendo por la independencia de Escocia. En ese 
entonces existía preocupación por las secuelas de 
una votación a favor, como por ejemplo, corridas 
contra los bancos escoceses (Banco de Inglaterra, 
2014). Dadas las fluctuaciones en los resultados 
de las encuestas de opinión y el sentimiento públi-
co, el Banco monitoreó estos riesgos mediante un 
análisis del tráfico en Twitter. Se dio seguimiento a 
los tuits que contenían términos y combinaciones 
de términos relativos a corridas bancarias durante 
una semana completa, pero particularmente en la 
noche de la votación. Al final, el tráfico fue poco y re-
sultó evidente el voto opuesto a la independencia.17

16	Ver <http://www.policyuncertainty.com> para más detalles.
17	En general, las redes sociales tienen propiedades que las 

hacen atractivas como fuente de datos. (O’Connor et al. 
2010; Bollen et al., 2011). En particular, los datos de las re-
des sociales se generan durante la noche, gracias a lo cual 
las autoridades pueden vigilar los riesgos después del cierre 
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En conclusión, podría decirse que las medicio-
nes booleanas del riesgo y la incertidumbre ba-
sadas en textos tienen cuatro puntos fuertes en 
comparación con las mediciones más usuales, 
como el índice vix. Primero, al modificar los térmi-
nos de búsqueda utilizados para los artículos, se 
puede consignar la incertidumbre más allá de los 
mercados financieros. Segundo, la fuente de in-
certidumbre suele enunciarse explícitamente en 
texto: “la incertidumbre causada por el referendo”, 
por ejemplo. En contraste, con las medidas de in-
certidumbre basadas en el precio de los activos 
financieros, la fuente de la incertidumbre no siem-
pre está clara. Tercero, si buscamos texto en los 
medios con fechas más antiguas, podemos obte-
ner series de tiempo mucho más amplias que las 
basadas en el precio de las opciones. Por ejemplo, 
el vix sólo está disponible a partir de finales de los 
años ochenta, mientras que Baker, Bloom y Davis 
remontaron su índice hasta 1900. Cuarto y último, 
podemos obtener mediciones multinacionales de 

de los mercados y antes de su apertura.

la incertidumbre centrándonos en el texto publica-
do en los medios de distintos países, mientras que 
el vix simplemente es una variable sustituta de la 
incertidumbre en los precios de las acciones en 
Estados Unidos, que pueden ser un mal indicador 
de la incertidumbre en otros países.

2.3 Técnicas de diccionario

Otra serie de estrategias para la minería de textos 
son las técnicas de diccionario, como las utiliza-
das por Nyman y coautores, tal como señalamos 
en la sección 1. Las técnicas de diccionario por lo 
general consisten de dos pasos:

1)	Primero, definir una lista de palabras clave 
para consignar el contenido de interés. 

2)	Luego, representar cada documento en tér-
minos de la frecuencia (normalizada) de las 
palabras en el diccionario.

A diferencia de las técnicas booleanas, las téc-
nicas de diccionario miden la intensidad del uso 

250

200

Ín
di

ce
 d

e 
in

ce
rti

du
m

br
e 

po
lít

ic
a 

ba
sa

da
 e

n 
la

s 
no

tic
ia

s

150

100

300

50

1985 20112009200720052003200119991997

Lunes
Negro

Primera
Guerra

del Golfo

Segunda
Guerra

del Golfo

Elección
de Obama

Deuda
del euro

Debate
estímulo

Lehman
y TARPElección

de Clinton
Crisis
Rusa/
LTCM

Elección
de Bush

9/11

19951993199119891987 2013

Gráfica 7

ÍNDICE DE INCERTIDUMBRE POLÍTICA BASADA EN LAS NOTICIAS

Fuente: Baker, Bloom, and Davis (2013).

Precipicio
fiscal

Crisis del euro
y elecciones

parciales de 2010

Introducción 
a las técnicas 
de minería de 

textos

02



230 Boletín | cemla | Julio-septiembre de 2016

de las palabras, que pudiera ser una medida más 
adecuada del contenido del corpus. Sin embargo, 
la aplicación de las técnicas de diccionario impli-
ca que el investigador tenga acceso a los textos 
sin procesar.

Por ejemplo, permitamos que el diccionario D = 
{labour, wage, employ} [trabajo, salario, empleo] 
sea las raíces de diversas palabras relacionadas 
con los mercados laborales. Podemos entonces 
representar cada documento d  como la partici-
pación sd  de palabras que están en el dicciona-
rio (ecuación 2).

Frecuencia normalizada de palabras en un do-
cumento

  2  	 
s

trabajo

d =

+Número de ocurrencias de 
número de ocurrencias dde 
número de ocurrencias de 
Total

salario
empleo

+
















  de palabras en el documento d

Los estudios publicados proporcionan varios 
ejemplos en los que se han empleado técnicas de 
diccionario para analizar textos sobre finanzas y 
economía. Por ejemplo, Tetlock (2007) escribió 
un artículo muy citado que utiliza diccionarios (es 
decir, léxicos) para medir el tono de la columna 
“Abreast of the Market” que se publica en el Wall 
Street Journal.18 En particular, emplea los diccio-
narios Harvard IV – 4, cuyas listas de palabras 
reflejan muchas categorías, incluido el sentimien-
to positivo y negativo, dolor y placer, y rituales y 
procesos naturales, entre otros.19 Tetlock luego 
cuenta el número de palabras en la columna de 
cada día entre 1984 y 1999. Su primer hallazgo es 
que la mayor parte de la variación en el recuento 
de palabras entre columnas refleja virajes entre 
el optimismo y el pesimismo. Su segundo hallaz-
go es que un aumento en las noticias negativas 
influye de manera estadísticamente significativa 
en los resultados del día siguiente. Después de 
Tetlock (2007), otros estudios han empleado la 
misma estrategia básica de contar palabras de 

18	Ver <http://www.wsj.com/news/types/abreast-of-the-market>.
19	Ver <http://www.wjh.harvard.edu/~inquirer>.

interés en el contexto de los mercados financie-
ros y correlacionarlas con el precio de los activos 
(por ejemplo, Aase, 2011).

Sin embargo, reiteramos que hay muchos ca-
sos en los que un mero recuento de palabras pue-
de ser engañoso. Considérese la clase de minería 
de textos conocida como análisis del sentimien-
to, llamada también minería de opinión  o análi-
sis de subjetividad. La finalidad del análisis del 
sentimiento consiste en detectar el sentir expre-
sado respecto a cierto objeto, o como se dice en 
el medio, un objetivo. El objetivo del sentimiento 
pudiera ser una persona, un suceso, una insti-
tución, un objeto, por nombrar unos cuantos. La 
manera más sencilla de analizar el sentimiento 
es la detección de polaridad, es decir, una clasifi-
cación binaria de sentimiento positivo y negativo.

Sin embargo, la medición precisa del sentimien-
to es complicada por varias sutilezas lingüísticas 
comunes como la negación, la ironía, la ambigüe-
dad, las expresiones idiomáticas y los neologis-
mos (Jurafsky y Manning, 2012). Considérese, 
por ejemplo, el siguiente párrafo:

One would have expected building society X to 

have been an excellent institution. It had a top-

notch ceo and world-renowned analysts. Its ser-

vices were highly rated by retail clients and its 

operations were efficient. Yet it was a total failure. 

[Uno pensaría que la sociedad de constructores X 
habría sido una institución excelente. Tenía un di-
rector general de primera y analistas de renombre 
mundial. Sus servicios recibían buena califica-
ción de los clientes minoristas y sus operacio-
nes eran eficientes. Aun así, fue un fracaso total.]

Un mero recuento del total de las palabras po-
sitivas y negativas no transmitiría el sentimiento 
del párrafo anterior.

2.4 Ponderación de palabras

Un simple recuento pudiera no ser apropiado por-
que puede exagerar la importancia de un número 
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pequeño de palabras muy frecuentes. Esto puede 
ser causa de problemas por dos razones:

1)	La ley de Zipf, una observación científica de 
que la frecuencia de una palabra es inversa-
mente proporcional a su jerarquía relativa en 
un corpus. Esto significa que una diferencia 
mínima en la jerarquía relativa de una palabra 
puede significar una gran diferencia en tér-
minos del recuento real de palabras. Así que, 
depender del recuento simple de palabras pu-
diera exagerar su importancia comparativa.

2)	Si una palabra se utiliza en muchos documen-
tos de un corpus, entonces su poder para dis-
criminar entre dos documentos es menor que 
si sólo aparece en unos pocos documentos. 
No obstante, pudiera ser recomendable dar 
mayor peso a las palabras que aparecen en 
pocos documentos porque pudieran indicar 
diferencias reales en el contenido.

Para abordar estos problemas, una manera co-
mún de ponderación que se utiliza en la minería de 
textos es la frecuencia de término-frecuencia inver-
sa de documento (tf.idf), conforme a la ecuación 3.

  3  	     ( ) ( )= + ⋅tf. id f f D
d

1 log logt d t d
ft

, , ,

donde D es número total de documentos en el cor-
pus, dft es el número de documentos en los que 
aparece el término t  y ft,d es la frecuencia del tér-
mino t  en el documento d.

El primer factor en la ecuación 3 es la frecuencia 
del término t  en el documento d, que otorga menor 
peso a las palabras que aparecen con más frecuen-
cia. El segundo factor es la frecuencia inversa en el 
documento del término t, que asigna mayor peso a 
las palabras que aparecen con menos frecuencia.

Un ejemplo de la ponderación tf.idf  aparece en 
Loughran y Mcdonald (2011). Su punto de partida 
es una crítica a los diccionarios Harvard IV-4 utili-
zados por Tetlock (2007). Los diccionarios de Tet-
lock contienen palabras como impuesto, costo y 

pasivo  que, si bien transmiten un sentimiento ne-
gativo en un contexto general, tienen un tono más 
neutral en el contexto de los mercados financieros, 
pues describen prácticas contables cotidianas. Por 
lo anterior, Loughran y Mcdonald proponen un dic-
cionario específico de las finanzas y demuestran 
que puede predecir mejor el rendimiento de los 
activos que los diccionarios genéricos.20 Sin em-
bargo, tras una ponderación tg.idf, el desempeño 
de los diccionarios genéricos mejora de manera 
notable.21 Esto se debe a que palabras como im-
puesto  aparecen en muchos documentos y, por lo 
tanto, tienen menos peso que otras palabras real-
mente  negativas.

2.5 Modelos de espacio vectorial

Hasta ahora hemos considerado técnicas que iden-
tifican los principales temas dentro de  los textos 
mediante una serie predefinida de palabras clave. 
Ahora consideraremos las técnicas para medir la 
similitud de los temas entre  textos.

Una manera de medir la similitud de los docu-
mentos es utilizando la distancia euclidiana sim-
ple. Por ejemplo, Kloptchenko et al. (2004) utilizan 
la distancia euclidiana para encontrar agrupacio-
nes de informes financieros. Sin embargo, como 
muestra la gráfica 8, esta medición de la distan-
cia tiene limitaciones. La gráfica representa tres 
documentos hipotéticos, cada uno de los cuales 
contiene dos términos: a y b. Supóngase que los 
documentos 1 y 2 utilizan los términos a y b  casi en 
la misma proporción. Sin embargo, debido a que el 
documento 1 pudiera ser mucho más largo que el 
documento 2, su distancia es bastante significati-
va. De hecho, el documento 3, que utiliza el térmi-
no a  en relación con el término b  mucho más que 
el documento 2, se mediría como más parecido al 
documento 1, simplemente por su longitud similar.

20	Disponible en <http://www3.nd.edu/~mcdonald/Word_Lists.
html>.

21	Aunque todavía encuentran que su diccionario específico de 
finanzas tiene un mayor poder explicativo.
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Este ejemplo muestra las distorsiones que pue-
den darse cuando se utiliza la distancia euclidia-
na para medir la distancia entre documentos. Una 
medida que evita estos problemas es la similitud 
coseno,  que refleja el ángulo formado por dos vec-
tores. Volviendo a la gráfica 8, podemos ver que 
el ángulo formado entre los documentos 1 y 2 es 
muy pequeño; apuntan a la misma dirección dado 
que utilizan los dos términos en proporciones casi 
idénticas. Sin embargo, debido a que las frecuen-
cias de los términos difieren en los documentos 1 
y 3, el ángulo es mayor. Si un vector del documen-
to contuviera sólo el término a  y el otro sólo el tér-
mino b, los vectores serían ortogonales. Así que, 
midiendo el coseno del ángulo θ  formado por dos 
documentos en el espacio vectorial se obtiene una 
medida de similitud independiente de la longitud 
de los documentos. La fórmula para computar la 
similitud coseno se proporciona en la ecuación 4.

  4   	 cosθ =
⋅
� �
� �
d d
d d

1 2

1 2

,

donde • es el operador producto punto y 
�
dt  es la 

longitud del vector que representa al documento i.
Hoberg y Phillips (2010) proporcionan un ejem-

plo de modelación con espacio vectorial en eco-
nomía. Tomaron declaraciones de productos de 
empresas de los formularios 10K presentados ante 
la Comisión de Valores y Bolsas de Estados Uni-
dos y computaron su similitud de coseno. Luego 
utilizaron esta puntuación de similitud como varia-
ble sustituta del sector al que pertenecen las em-
presas. Los autores argumentaron que su análisis 
proporciona una medida mucho más rica y conti-
nua de la intercambiabilidad de productos que los 
códigos tradicionales de clasificación sectorial.22

Sin embargo, la similitud de coseno no es una 
panacea. El cuadro 6 muestra dos documentos hi-
potéticos. Ambos tratan sobre la educación, pero 
emplean palabras diferentes para abordar el tema. 
Esta característica del lenguaje se conoce como 
sinonimia, es decir, el mismo tema subyacente pue-
de describirse haciendo uso de muchas palabras 
diferentes. Aunque el tema es el mismo en ambos 
documentos, por emplear un vocabulario diferen-
te su similitud de coseno será baja.

22	Ver, por ejemplo, el sistema británico de clasificación están-
dar de actividades económicas industriales (Office for Na-
tional Statistics, 2007).

Gráfica 8

ESTA GRÁFICA REPRESENTA TRES DOCUMENTOS, 
CADA UNO CONTIENE DOS TÉRMINOS A Y B.

Nota: documentos 1 y 2 tienen contenido muy similar aunque 
todavía se encuentran muy separados por la diferencia de 
longitud.

Término
b

Término
a

 

d1

d2 d3

Cuadro 6

SINONIMIA EN UNA MUESTRA 
DE DOCUMENTOS

Documento 1
escuela universidad colegio maestro profesor

0 5 5 1 2

Documento 2
escuela universidad colegio maestro profesor

10 0 0 4 0

Nota: este cuadro muestra dos documentos con 
contenido diferente pero una similitud coseno baja 
debido a polisemia.
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La polisemia también está relacionada con el 
problema de la sinonimia: una misma palabra pue-
de tener significados diferentes en contextos di-
ferentes. Considérense los dos documentos en el 
cuadro 7.

Supóngase que el documento 1 es sobre ani-
males y el documento 2, sobre cuestiones béli-
cas. El problema es que la misma palabra tiene 
diferentes significados dependiendo del contexto. 
Por ejemplo, en una conversación sobre anima-
les, tanque  se refiere al lugar donde viven peces 
o anfibios; en una conversación sobre guerra, se 
refiere a un arma mecanizada. Esto significa que 
dos documentos esencialmente sin relación alguna 
pueden mostrar una similitud de coseno elevada.23

23	Además de la sinonimia y la polisemia, también podemos 
considerar la relación jerárquica entre palabras utilizando al-
goritmos basados en tesauros (Jurafsky y Manning, 2012). 
Decimos que una palabra es el hipónimo  de otra si la pri-
mera palabra es una subcategoría de la otra. Por ejemplo, 
en la gráfica que sigue, obsérvese que receptoras de depó-
sitos  es un hipónimo de institución financiera. Y, a su vez, 
institución financiera  es un hiperónimo  de receptora de de-
pósitos. Una de las maneras más sencillas de saber si dos 
palabras son similares es viendo qué tan próximas están en 
la jerarquía. Definimos la longitud de ruta, pathlen(w1, w2), 
como uno más el número de orillas en la ruta más corta en el 
gráfico de hiperónimos entre w1 y w2. Luego, la similitud de 

2.6 Análisis semántico latente

Un supuesto de los modelos de espacio vectorial es 
que las palabras en un texto son conceptualmente 
independientes de las demás. Pero esto no siem-
pre es así. Por ejemplo, naval  y marino  pudieran 
considerarse como expresiones superficiales de 
un tema latente más fundamental, como es guerra.

Los modelos de variable latente  que ahora va-
mos a comentar adoptan este enfoque. Suponen 
que las palabras no son independientes y, más 
bien, están interrelacionadas por temas subyacen-
tes no observados. Estos modelos tienen cuatro 
virtudes. Abordan la sinonimia al asociar cada pa-
labra en el vocabulario con un tema latente dado. 
Consignan la polisemia al permitir que cada palabra 
tenga asociaciones con múltiples temas. También 
asocian cada documento con temas más que con 

longitud de rutas  puede definirse mediante

	
pathsim  w w

pathlen  w w1 2
1 2

1
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En el diagrama superior, la longitud de ruta entre banco comer-
cial  e institución  es igual a la que existe entre banco comercial 
y banco de inversión. Sin embargo, semánticamente, banco 
comercial  está relacionado más específicamente con banco de 
inversión  que con la idea genérica de institución. Esto sugiere 
que necesitamos una medida más adecuada. Una posible me-
joría es aumentar palabras en el tesauro con valores de con-
tenido de información (ci). Los valores de ci se computan con 
base en el conteo de frecuencia de las palabras que se encuen-
tran en el texto. Para cada palabra w  en el tesauro, el ci se de-
fine como el logaritmo negativo de la probabilidad de esa pala-
bra. Otras técnicas más complejas, como la medida de Resnik 
(res), toman como dato de entrada dos palabras w1 y w2 y pro-
ducen una medida de similitud. La técnica se basa en la idea 
del mínimo ancestro común (least common subsumer, lcs), 
es decir, la palabra más específica que es un ancestro común 
de las dos palabras. Por ejemplo, el lcs de banco comercial  y 
unión de crédito  es receptora de depósitos. El lcs se evalúa 
directamente desde el ci: res  w w CI LCS w w .( , ) ,1 2 1 2= ( )( )

Cuadro 7

POLISEMIA EN UNA MUESTRA 
DE DOCUMENTOS

Documento 1
tanque marino rana animal naval guerra

5 5 3 2 0 0

Documento 2
tanque marino rana animal naval guerra

5 5 0 0 4 3

Nota: este cuadro muestra dos documentos con 
contenido diferente pero una similitud de coseno 
relativamente alta debido a polisemia.

Introducción 
a las técnicas 
de minería de 

textos

02
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palabras. Y permiten a los algoritmos encontrar la 
mejor asociación entre palabras y variables laten-
tes, sin utilizar listas o categorías de palabras pre-
definidas, en contraste con la técnicas booleanas 
y basadas en diccionarios.

Análisis semántico latente (latent semantic 
analysis, lsa; Deerwester et al. 1990) constituye 
uno de los primeros ejemplos del método de va-
riable latente. El lsa comienza por representar la 
matriz término-documento mediante la descom-
posición de valores singulares, que consiste en 
la búsqueda de los componentes principales de 
las filas y las columnas de una matriz término-do-
cumento. Es decir, el lsa calcula las combinacio-
nes lineales de términos que explican gran parte 
de la variación de términos entre documentos, así 
como las combinaciones lineales de documentos 
que explican gran parte de la variación de docu-
mentos entre términos. Entonces, la idea consis-
te en aproximar la matriz de término-documento 
utilizando únicamente los componentes principa-
les y medir la similitud de los documentos con la 
aproximación, más que con la matriz de término-
documento verdadera.24 La hipótesis es que los 
componentes principales representan los temas en 
común y que los componentes descartados repre-
sentan las elecciones de palabras idiosincrásicas. 

Una aplicación que hizo un banco central recien-
temente del análisis semántico latente se muestra 
en un artículo de Acosta (2014), quien estudia el 
efecto de una mayor transparencia en las reunio-
nes del Comité Federal de Mercado Abierto (Fede-
ral Open Market Committee, fomc) de la Reserva 
Federal de Estados Unidos.25 La Reserva ha pu-
blicado varias versiones estenográficas de las re-
uniones del fomc desde octubre de 1993. Antes 

24	Sin embargo, hay otras maneras de realizar la descom-
posición de la matriz. Por ejemplo, Hendry (2012) aplica la 
factorización de matrices no negativas para estudiar si la co-
municación de los bancos centrales afecta a los mercados y, 
de ser así, cómo lo hace.

25	Hendry y Madeley (2010) y Masawi et al. (2014) aplican el 
análisis semántico latente a documentos de bancos central-
es.

de esa fecha, los miembros del fomc no estaban 
conscientes de que sus deliberaciones estaban 
siendo grabadas. Pero después de que el Congre-
so ejerciera presión para que la Reserva se vol-
viera más transparente, el expresidente de esta, 
Alan Greenspan, descubrió que el personal había 
estado transcribiendo palabra por palabra las re-
uniones desde mediados de los años setenta. Así, 
convino en publicar las transcripciones previas y 
darlas a conocer en lo sucesivo con un rezago de 
cinco años.

Acosta analizó si esa mayor conciencia de los 
miembros del fomc respecto a que los comenta-
rios en las reuniones estaban siendo grabados y 
serían divulgados cambió su comportamiento. El 
autor aplica la descomposición de valores singula-
res y utiliza los 200 componentes principales para 
medir la similitud de documentos. Lo que descubrió 
fue un mayor apego a las convenciones después de 
que empezaron a publicarse las transcripciones.

2.7 La asignación de Dirichlet latente

Un problema de la descomposición de valores 
singulares es que los temas que produce no son 
probabilísticos. La asignación de Dirichlet laten-
te  (latent Dirichlet allocation, lda) corrige esto.

La lda es un modelo de elementos mixtos  en 
el que palabras y documentos son probabilidades 
asignadas y se asocian a múltiples temas. Esto 
contrasta con los modelos deterministas de mem-
brecía  única en el que palabras y documentos se 
asignan únicamente a un tema. Este aspecto pro-
babilístico de la lda es importante. Supóngase un 
tema sobre inflación y otro sobre desempleo. Aho-
ra considérese la palabra tasa. De entrada, no se 
sabe bien a bien a qué tema asociar tasa, pues un 
tema sobre inflación o desempleo podría incluir la 
tasa de inflación  o de la tasa de participación en la 
fuerza laboral, respectivamente. Permitir la asig-
nación probabilística de palabras a temas permite 
esta flexibilidad semántica.

En términos formales cada documento tiene su 
propia distribución de probabilidad en los temas. 
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Luego, para cada palabra en cada documento se 
realiza una asignación de tema y, dependiendo 
de la asignación, una palabra del tema correspon-
diente.26 Un ejemplo ilustra lo anterior. Supóngase 
que el hablante A y el hablante B hablan acerca de 
los temas 1 y 2. El hablante A dedica dos terceras 
partes de su tiempo al tema 1 y el hablante B dedi-
ca dos terceras partes de su tiempo al tema 2. En 
este caso, las palabras observadas por A pueden 
pensarse que se eligieron de la siguiente manera. 
Para cada palabra, A elabora un tema y, siendo la 
probabilidad del 0.67, este es el tema 1; y con una 
probabilidad del 0.33, este es el tema 2. Una vez 
que se elabora un tema para una palabra, la pro-
pia palabra se elabora a partir de la distribución 
de probabilidad asociada a cada tema. Para el ha-
blante B, la probabilidad de que una palabra trate 
sobre el tema 1 es 0.33 y sobre el tema 2 es 0.67. 
Pero una vez que una palabra se asigna a un tema 
dado, se obtiene de la distribución de ese tema que 
es común a ambos hablantes.

La lda ha encontrado amplia aplicación en las 
ciencias computacionales y la estadística, y está 
empezando a aparecer en la economía. Por ejem-
plo, Hansen y sus coautores (2014) estudiaron los 
efectos de una mayor transparencia del banco cen-
tral. Al igual que Acosta, encontraron evidencia de 
un mayor apego a las convenciones después de 
difundirse las transcripciones del fomc.

Los dos temas que calcularon aparecen en la 
gráfica 9, que representa temas como nubes de 
palabras en las que el tamaño de la palabra es 

26	Una descripción más formal del modelo es la siguiente. 
Supóngase un corpus conformado por K  temas, donde un 
tema individual βk es un vector de probabilidad sobre los ele-
mentos únicos V en el vocabulario. Por lo tanto, todas las pa-
labras pueden aparecer en todos los temas, aunque con un 
peso diferente. Al mismo tiempo, cada documento individual 
en el corpus es una distribución de probabilidad θd sobre 
los temas K. Cada palabra individual wd n,  en el documento 
d se genera mediante un proceso de dos pasos. Primero, 
una asignación temática zd n,  se obtiene de θd . Segundo, una 
palabra se obtiene de βzd n,

. Esto contrasta con el modelo de 
membrecía única en el que a un documento se le asignaría 
un único tema zd n, , y cada palabra en el documento d se 
obtendría de βzd

.<0}

proporcional a su probabilidad en el tema. No se 
imponen categorías durante el cálculo. Estas son 
sencillamente las agrupaciones 25ª y 40ª de pa-
labras estimadas. El tema 25 (arriba) claramente 
trata acerca de la inflación, mientras que el tema 
40 (abajo) claramente trata acerca del riesgo. Así 
que podemos utilizar el resultado de la lda para 
medir el contenido subyacente de una manera di-
rectamente significativa.

2.8 Clasificación jerárquica 
descendente

Además de la lsa y la lda, hay otras técnicas de 
minería de textos que parten de la base de que las 
palabras no son independientes unas de otras, sino 
reflejan temas subyacentes. Por ejemplo, Schon-
hardt-Bailey (2013) y Vallès y Schonhardt-Bailey 
(2015) estudiaron los bancos centrales que utilizan 
el software Alceste.27 En pocas palabras, Alceste 
intenta descubrir categorías estables de términos 
que estén asociadas máximamente en el interior, 
mientras que están mínimamente asociadas a otras 

27	Alceste es el acrónimo de  Analyse des Lexèmes Co-oc-
curents dans les Énnoncés Simples d’un Texte (Análisis 
de los Lexemas Coocurrentes dentro de los Enunciados 
Simples de Texto). Image-Zafar distribuye el programa. 
Ver <http://www.image-zafar.com/>. El programa fue desa-
rrollado originalmente por Max Reinert. Sus diversas pu-
blicaciones en más de 20 años, principalmente en fran-
cés, documentan los primeros pasos de Alceste (Reinert, 
1983; Reinert, 1987; Reinert, 1990; Reinert, 1993; Reinert, 
1998; y Reinert, 2003). Una reproducción de código abier-
to, basada en R, de Alceste se encuentra en el programa 
informático de Iramuteq <http://www.iramuteq.org/>. Des-
de 1983, una comunidad de investigadores y analistas de 
textos cada vez más interdisciplinaria ha empleado Al-
ceste como técnica de minería de textos (Noel-Jorand et 
al., 1995; Lahlou, 1996; Jenny, 1997; Noel-Jorand et al., 
1997; Brugidou, 1998; Guerin-Pace, 1998; Bauer, 2000; 
Brugidou, 2000; Brugidou, 2003; Noel-Jorand et al., 2004; 
Schonhardt-Bailey, 2005; Schonhardt-Bailey, 2006; Bara et 
al., 2007; Schonhardt-Bailey, 2008; Schonhardt-Bailey et 
al., 2012; Weale et al., 2012; Schonhardt-Bailey, 2013; Va-
llès y Schonhardt-Bailey, 2015). Peart (2013) utiliza Alceste 
para estudiar si las preferencias de los miembros del cpm 
permanecen estables con el tiempo.
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categorías.28 Para hacer esto, Alceste construye 
una matriz que cruza todos los enunciados –de-
nominados unidades elementales de contexto 

28	Una manera de proceder más sencilla sería simplemente 
contar el número de ocurrencias y coocurrencias. Por ejem-
plo, Ronnqvist y Sarlin (2012) investigan la co-ocurrencia de 
los nombres de bancos finlandeses en un importante foro 
financiero en línea. Meten nombres de bancos y sus co-ocu-
rrencias en el mismo registro en una red, donde el tamaño 
del nodo y el peso de la arista lo proporcionan el número de 
ocurrencias y de coocurrencias, respectivamente. Aunque 
es posible percibir algunos cambios en la concentración y 
fuerza de las conexiones, un proceso más objetivo consiste 
en consignar esos cambios temporales utilizando las me-
didas de la centralidad de la red. Los autores detectan un 
incremento en el número de ocasiones en las que se men-
cionan a los bancos finlandeses juntos, durante y después 
de la crisis financiera.

(elementary context units, ecu)29– y todas las pa-
labras, y cuyas celdas indican la presencia o au-
sencia de esa palabra en el enunciado, de manera 
parecida a una matriz de término-documento, pero 
con una unidad más pequeña de análisis textual. 
Las celdas indican la ausencia o presencia de esa 
palabra en el enunciado, representada por un 0 
o un 1, respectivamente. El cuadro 8 muestra un 
ejemplo de este tipo de matriz.

Alceste luego divide el contenido de esta tabla 
en dos categorías, con el fin de maximizar la simi-
litud de las ecu en la misma categoría y, al mismo 
tiempo, maximizar la diferencia entre categorías. 
El conjunto total de ecu en la matriz inicial consti-
tuye la primera categoría. El algoritmo luego busca 
una división que minimice el número de palabras 
traslapadas. El traslape se mide mediante el valor 
ji cuadrado χ( )2  de un cuadro con dos filas, com-
parando las distribuciones observadas con las 
esperadas. El algoritmo luego intenta maximizar 
los valores χ

2
 repitiendo el proceso de división 

(clasificación jerárquica descendente), es decir, al 
probar si mediante dividir las clases en subclases 
más pequeñas mejora los valores x. El proceso 
iterativo de clasificación jerárquica descendente 

29	Las unidades elementales de contexto o enunciados son 
oraciones medidas que el programa construye automática-
mente con base en la puntuación del texto. En el análisis 
de textos, un problema persistente y difícil consiste en la 
longitud óptima de un enunciado. Y es que el lenguaje po-
dría analizarse en términos de oraciones, párrafos, frases 
y demás. Alceste resuelve este problema al no tratar de 
identificar directamente la longitud del enunciado. Más bien, 
produce clasificaciones que son independientes de la longi-
tud de los enunciados. Se crean dos clasificaciones, cada 
una de las cuales utiliza unidades de contexto de distinta 
longitud; sólo las categorías que aparecen en ambas clasifi-
caciones se conservan para análisis y tales categorías son 
independientes de la longitud de los enunciados. Esto deja 
sin clasificar cierto número de ecu, con lo cual se aproxima 
una medición de la bondad del ajuste. La calidad de la di-
visión se mide construyendo un cuadro que cruza todas las 
categorías obtenidas en la primera clasificación y todas las 
categorías obtenidas en la segunda clasificación. El resul-
tado es un cuadro de χ

2
 señaladas, es decir, un cuadro de 

datos con vínculos positivos y negativos entre la categorías. 
Este cuadro ayuda a elegir las categorías que comparten el 
mayor número de ecu.

Gráfica 9

ESTIMACIÓN DE DOS TEMAS
DE LAS TRASCRIPCIONES DEL CORPUS

DEL FOMC DURANTE EL PERIODO
DE ALAN GREENSPAN

Fuente: Hansen, McMahon y Prat (2014).



237Minería de textos para bancos centrales

finaliza cuando un número predeterminado de ite-
raciones ya no produce divisiones estadísticamen-
te significativas.

Por otro lado, para cada categoría se produ-
ce una lista de palabras y la fuerza de asociación 
entre cada palabra y la categoría se expresa me-
diante un valor χ

2  y un coeficiente fi  φ( ) , donde 
la distribución observada de palabras se compara 
con una esperada. Por ejemplo, si el vocabulario 
es diferente en ambas categorías, la distribución 
observada se desviará sistemáticamente de una 
distribución esperada consistente de independen-
cia de palabras. Las relaciones entre categorías 
también pueden descomponerse y examinarse 
de forma espacial utilizando el factor de análisis 
de correspondencia. Un ejemplo de producción 
de análisis de correspondencia ya se mostró en la 
gráfica 3. Las posiciones de los puntos dependen 
de las correlaciones, donde la distancia refleja el 
grado de coocurrencia.30 Con respecto a los ejes, 

30	Para hacer esto, el análisis de correspondencia utiliza la dis-
tancia ji cuadrado, que se asemeja a la distancia euclidiana 
entre puntos en el espacio físico. Cada diferencia al cuadra-
do entre coordenadas se divide entre el elemento corres-
pondiente del perfil promedio (donde el perfil es una serie de 
frecuencias divididas entre su total). La razón para utilizar el 
concepto de ji cuadrado es que permite transformar las fre-
cuencias dividiendo las raíces cuadradas de las frecuencias 
esperadas, con lo cual se normalizan las varianzas. Esto 
puede compararse con el análisis factorial, donde los datos 
en diferentes escalas se estandarizan.

Cuadro 8

PALABRA MEDIANTE UNA MATRIZ DE ECU

ecu

Palabra 1 2 3 4 5 … j

1 0 1 1 1 1 … 0

2 1 1 0 0 0 … 1

… … … … … … … …

i 0 1 1 0 1 … 1

Totales 2 31 5 10 67 … 2

el análisis de correspondencia pretende identificar 
una cantidad máxima de asociación en el primer 
eje (horizontal). El segundo eje (vertical) busca dar 
cuenta de un máximo de la asociación restante.31

2.9 Aprendizaje automático supervisado

El análisis semántico latente, la asignación Diri-
chlet latente y la clasificación jerárquica descen-
dente son ejemplos de algoritmos de aprendizaje 
automático sin supervisión. En contraste, los al-
goritmos de aprendizaje automático supervisados 
comienzan cuando el investigador clasifica ma-
nualmente los datos de entrenamiento en catego-
rías predefinidas, como en los métodos basados 
en diccionarios. Con el fin de evitar el problema de 
sobreajuste, el algoritmo es posteriormente vali-
dado en otra serie de documentos, denominados 
datos de comprobación, antes de que sea aplica-
do al resto del corpus (Grimmer y Stewart, 2013).

Tal vez la aplicación más fructífera de las técni-
cas de aprendizaje supervisado en economía es 
cuando el investigador tiene categorías de textos 
bien justificadas.32 Una posible aplicación para los 
bancos centrales consiste en asociar texto con una 
orientación rigurosa o condescendiente, partiendo 
de Apel y Grimaldi (2012).33 Una aplicación bien 
conocida en economía utilizando datos de textos 
se encuentra en Gentzkow y Shapiro (2010). Sus 
datos de entrenamiento consisten en una mues-
tra grande de discursos ante el Congreso de Es-
tados Unidos. Cada discurso lleva una categoría 
que corresponde al partido del orador e identifica 

31	Sin embargo, muchos casos requieren más de dos dimen-
siones para consignar la dimensionalidad de los datos. Así, 
Alceste proporciona el porcentaje que se acumula a cada 
dimensión, pero limita la representación gráfica a dos y tres 
dimensiones.

32	Alternativamente, pudieran haber sido ya asignadas catego-
rías como parte de los metadatos.

33	Sin embargo, pudiera ser difícil clasificar los documentos de 
antemano (Grimmer y Stewart, 2013). Por ejemplo, la na-
turaleza multifacética de las reuniones, los discursos y las 
conversaciones pudiera dificultar reducir un documento a un 
único tema.

Introducción 
a las técnicas 
de minería de 

textos

02
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las frases partidistas. Luego, asignan una califi-
cación a otro corpus conformado por artículos de 
prensa, como izquierdista o derechista, con base 
en la presencia o ausencia de frases partidistas.

Un algoritmo popular de aprendizaje automático 
supervisado es Naïve Bayes.34 Naïve Bayes apli-
ca la regla de Bayes de que la categoría más pro-
bable de un documento es aquella que maximiza 
el producto de dos factores, P(c)  y P(d|c), donde d 
es el documento y c  es la categoría. El factor P(c) 
se conoce como la probabilidad previa de la ca-
tegoría. Consigna con qué frecuencia ocurre una 
categoría en los datos de entrenamiento. El factor 
P(d|c)  se conoce como la probabilidad. Consigna 
la probabilidad de que un documento d dada la ca-
tegoría, cuando d  puede representarse como un 
vector de palabras d = x1 + x2 + x3 + ⋯ + xn, donde n 
es el número total de palabras. Para cada palabra, 
el factor de probabilidad puede estimarse viendo 
el número de veces que la palabra aparece en esa 
categoría particular, como coeficiente de todas las 
palabras asociadas con esa categoría en los datos 
de entrenamiento. En la práctica, estas probabili-
dades se calculan llevando todos los textos dentro 
de una categoría particular a un único documento 
combinado de entrenamiento para la categoría y, 
posteriormente, contando las frecuencias relati-
vas de wi  como un coeficiente del número general 
de palabras w  en los datos de entrenamiento.35

34	Naïve Bayes es ingenuo en dos sentidos. Primero, parte del 
supuesto de una bolsa de palabras sencilla de que el or-
den de las palabras no importa, por lo que sólo considera 
la frecuencia de las palabras en un documento. Segundo, 
supone que la probabilidad de cada palabra que aparece 
en una categoría dada es independiente de la presencia de 
otras palabras, a pesar de que ya hemos señalado que es 
probable que se trate de un supuesto erróneo (Jurafsky y 
Manning, 2012).

35	Por supuesto, es posible que una palabra asociada a una 
categoría no aparezca en los datos de entrenamiento. Su-
póngase que el banco X tiene sus oficinas principales en 
Londres. Pero que la palabra Londres no aparece en un 
documento de entrenamiento de 2,000 palabras clasificado 
como banco X. Como resultado, la probabilidad estimada de 
Londres dado el tema del banco X sería cero. Con el fin de 
evitar este resultado falso, podemos utilizar un procedimien-
to denominado alisamiento de Laplace agregando 1, que 

Un ejemplo de investigación utilizando Naïve 
Bayes es el estudio de Moniz y Jong (2011) so-
bre los efectos de las minutas del cpm del Banco 
respecto a las expectativas de la tasa de interés 
futura. Los autores emplean Naïve Bayes en com-
binación con otras técnicas de minería de textos 
comentadas en este documento. Primero, busca-
ron las palabras en las páginas de Wikipedia sobre 
banca central  e inflación  y consignaron las pala-
bras que se asocian36 a crecimiento económico, 
precios, tasas de interés  y crédito bancario. Estas 
palabras luego se utilizan como categorías en un 
modelo de Naïve Bayes asignándolas a oraciones 
en las minutas del cpm. Las categorías asignadas 
se utilizan posteriormente para construir un índice 
de sentimiento utilizando un método sencillo ba-
sado en diccionario.37 Por último, el algoritmo de 
lda se utiliza para encontrar palabras que pudie-
ran actuar como intensificadores y atenuadores del 
sentimiento, por ejemplo, “aumento” y “moderado”, 
respectivamente. La combinación de métodos de 
Moniz y Jong destaca un aspecto importante de 
la minería de textos en la práctica: las técnicas su-
pervisadas y no supervisadas suelen complemen-
tarse y emplearse en distintas etapas del proceso 
de minería de textos.

simplemente implica sumar 1 a la siguiente ecuación:

 
	

�
P w c

cuenta w c
cuenta w c Vi j

i j

i jw V

( ) = ( ) +
( ) +∈∑
,

,

1
,  

 
donde wi  es una palabra determinada, cj  es una categoría de-
terminada y V representa todas las palabras en el corpus.
36	Los autores utilizan TextRank, un algoritmo de clasificación 

basado en gráficas para determinar grupos de palabras aso-
ciadas (Mihalcea y Tarau, 2004).

37	Los autores utilizan el diccionario General Inquirer <http://
www.wjh.harvard.edu/~inquirer/>, como ya se señaló.
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3. CONCLUSIÓN

E l propósito de este documento ha sido demostrar el valor adicio-
nal que pueden obtener los bancos centrales si aplican las distin-
tas técnicas de minería de textos, así como ejemplificar el uso de 

estas por quienes formulan las políticas y abordar los principales temas 
de investigación que interesan a los bancos centrales. Para concluir, de-
seamos destacar que la promesa de la minería de textos para los bancos 
centrales no es sólo hipotética sino que se ha comprobado. Por ejemplo, 
Kevin Warsh (2014) citó publicaciones sobre minería de textos (Schon-
hardt-Bailey, 2013; Hansen, McMahon y Prat, 2014) como influencias im-
portantes de las recomendaciones finales de política que formaron parte 
de su análisis, a saber, que el Banco divulgara más información sobre sus 
deliberaciones. Warsh destacó que si bien “los estudios que buscan dar 
sentido a millones de palabras habladas” son “intimidantes e imperfec-
tos”, la minería de textos “ha hecho grandes avances en nuestra compren-
sión” de los bancos centrales (Warsh, 2014). En términos más generales, 
este texto ha mostrado de qué manera la minería de textos puede ser una 
contribución útil al arsenal analítico de los bancos centrales y ayudarles 
a alcanzar sus objetivos de política.
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