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RESUMEN

Introduccién/objetivo: este estudio busca desarrollar un indicador de incertidumbre para
Ecopetrol, una de las principales empresas del sector energético en Colombia, mediante
el andlisis de sentimientos en noticias y reportes financieros. La investigacién aborda
un vacio en la literatura al combinar andlisis de sentimientos con datos especificos del
sector energético.

Metodologia: mediante técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje natural (PLN)
y modelos de aprendizaje profundo como BERT, se busca cuantificar de qué manera la
percepcién del mercado, reflejada en textos, influye en la volatilidad de los activos de
la compaiia. Se emplearon modelos de lenguaje como FinBERT, XLM-RoBERTa, BETO y
DeBERTa, para analizar sentimientos en textos multilinglies (espafiol e inglés).

Resultados: los picos de entropia en titulares (espanol/inglés) coincidieron con eventos
clave, mostrando una correlacién con la volatilidad de Ecopetrol; mientras que los anali-
sis con FInBERT y XLM-RoBERT4, se destacan en la precisién para textos financieros y la
captura de percepciones multilingiies.

Conclusiones: se identifica una relacién negativa entre sentimiento positivo y volatilidad,
sugiriendo que el optimismo reduce la incertidumbre del mercado. El estudio demuestra
que el andlisis de sentimientos con IA es una herramienta valiosa para predecir volatili-
dad en mercados emergentes.

Estimating uncertainty at Ecopetrol: Applying NLP and BERT models for
business characterization

ABSTRACT

Introduction/Objective: This study aims to develop an uncertainty indicator for Ecopetrol,
one of the leading companies in Colombia’s energy sector, through sentiment analysis
of news articles and financial reports. The research addresses a gap in the literature by
combining sentiment analysis with energy sector-specific data.

Methodology: Using advanced Natural Language Processing (NLP) techniques and deep
learning models such as BERT, the study seeks to quantify how market perception
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—reflected in textual data—affects the volatility of the company’s assets. Language models
such as FinBERT, XLM-RoBERTa, BETO, and DeBERTa were used to analyze sentiment in
multilingual texts (Spanish and English).

Results: Spikes in headline entropy (Spanish/English) aligned with key events, showing a

correlation with Ecopetrol’s volatility. Sentiment analyses using FInBERT and XLM-RoBER-

Ta stood out for their accuracy in financial texts and their ability to capture multilingual

perceptions.

Conclusions: A negative relationship was identified between positive sentiment and vo-

latility, suggesting that optimism reduces market uncertainty. The study demonstrates

that Al-based sentiment analysis is a valuable tool for forecasting volatility in emerging

markets.

Introduccién

En un contexto financiero cada vez mas dindmico y
complejo, los textos de noticias, los reportes financieros
y sus interpretaciones inciden sobre la incertidumbre y
se han convertido en un elemento crucial que afecta las
decisiones de inversién y la estabilidad de los mercados, asi
como la gestién reputacional. La volatilidad de los activos,
en particular, estd influenciada por la forma en que los
participantes del mercado perciben y reaccionan ante la
informacién disponible. En este sentido, el andlisis de noticias
y reportes financieros ha demostrado ser una fuente valiosa
de datos que puede proporcionar proxys significativos sobre la
percepcién del mercado.

El andlisis de sentimientos se ha consolidado como una
herramienta fundamental en el ambito financiero, permi-
tiendo identificar y cuantificar las emociones expresadas en
textos, lo cual influye en los precios de las acciones. Este
enfoque ha cobrado especial relevancia con el crecimiento
de las redes sociales, donde millones de usuarios comparten
sus opiniones diariamente, creando una rica fuente de da-
tos para los mercados. Asi pues, el andlisis de sentimientos
se presenta como un enfoque valioso para entender mejor
cémo las emociones y percepciones afectan el comporta-
miento del mercado financiero, ofreciendo herramientas
para mejorar la toma de decisiones y anticipar movimientos
en un entorno cada vez mas influenciado por factores emo-
cionales y sociales.

Ecopetrol, como una de las principales entidades del sec-
tor energético en Colombia, se sitia en el centro del interés
financiero, su desempefio estd intimamente relacionado con
factores econdmicos, politicos y sociales que impactan su
percepcién en el mercado. Estudios previos, como el de Sée-
nz del Rio (2016), han analizado el impacto de los precios
del petréleo en el desemperio financiero de Ecopetrol, pero
no han considerado el andlisis de sentimientos como varia-
ble explicativa. Por tanto, resulta relevante desarrollar un
indicador de incertidumbre basado en el andlisis textual de
un gran volumen de noticias y reportes financieros vincula-
dos a Ecopetrol, utilizando las herramientas mencionadas
anteriormente.

Estos estudios desafian la teoria clésica de los mercados
eficientes, propuesta por Fama (1970), que sostiene que los

agentes actian racionalmente con informacién perfecta.
Por el contrario, los resultados del analisis de sentimientos
indican que las emociones desempenan un papel crucial en
las decisiones de inversién, lo que sugiere que los mercados
no siempre operan de manera racional y que las percepcio-
nes expresadas en redes sociales y noticias pueden generar
volatilidad en los mercados, modificando expectativas y de-
cisiones sobre las empresas.

Enestecontexto, el trabajobuscallenareste vaciomediante
el desarrollo de un indicador de incertidumbre basado en el
andlisis textual de noticias y reportes financieros, para lo cual
se utilizaran los nuevos desarrollos de la inteligencia artificial
(1A), las técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje
natural (PLN) y los modelos como BERT (bidirectional encoder
representations from transformers), que perfeccionan el analisis
de grandes volumenes de texto, la identificacién de patronesy
tendencias lingiiisticas, la deteccién de sentimientos y temas
relevantes que pueden influir en la volatilidad del mercado.

Mediante este enfoque que combina el andlisis de sen-
timientos, se busca cuantificar la incertidumbre y su efecto
en el comportamiento del mercado. Este esfuerzo proporcio-
nard una herramienta cuantitativa para entender cémo la
percepcién del mercado, reflejada a través del andlisis tex-
tual, incide en la volatilidad de los activos de Ecopetrol. Este
estudio contribuye a la comprensién mas profunda de las
dindmicas del mercado y ofrece insights valiosos para inver-
sores y analistas financieros.

Revision de literatura

En la actualidad existen multiples fuentes digitales de
informacién, cuyo tratamiento adecuado puede utilizarse
para generar indicadores indirectos acerca de fenémenos
cualitativos como puede ser la incertidumbre (Trust et al,,
2023). En este sentido, el desarrollo del indice de incerti-
dumbre de la politica econémica, denominado EPU, a partir
de noticias en mas de cinco mil medios de comunicacion,
fue pionero en identificar esta posibilidad en el &mbito de la
incertidumbre (Baker et al., 2016). A partir del mismo, este
campo ha sido objeto de anélisis y mejoras, sobre todo en
lo que respecta al desarrollo de las metodologias de inteli-
gencia artificial, el procesamiento de lenguaje natural y el
aprendizaje automadtico aplicados al andlisis de noticias fi-
nancieras (Baker et al., 2019).
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El andlisis de sentimientos de mercado esta despertando
un interés creciente a medida que se desarrollan las meto-
dologias de machine learning y deep learning (Liapis et al., 2023),
y se ha detectado una concentracién de analisis en los am-
bitos en los que hay una mayor disponibilidad de datos o
una mayor base cientifica, como Estados Unidos, China o la
Unién Europea (Heydarian et al., 2025). De esta forma, en
este tipo de andlisis quedan relegados, en cierto modo, el
resto de paises, lo que justifica, si cabe, la eleccién que he-
mos hecho de trabajar sobre una empresa cotizada y con
sede en Colombia.

Los precios del petréleo son especialmente sensibles a
las incertidumbres globales (Bloom, 2009) y a los riesgos
geopoliticos ( Mamman, S. O. et al., 2024), por lo que es ain
més necesario analizar los efectos de la incertidumbre sobre
las empresas petroleras. Los eventos geopoliticos pueden
afectar significativamente la volatilidad del mercado, espe-
cialmente en el caso de los futuros del petréleo, que a menu-
do funcionan como una cobertura contra el riesgo regional
para los inversores en acciones (Smales, 2021). De hecho,
esta cuestién ya ha sido tratada por trabajos previos para
el caso de Colombia (Candelo et al., 2023). Por otra parte, la
incertidumbre acerca de las politicas de cambio climatico
tiene una especial incidencia en las cotizaciones bursatiles
de las empresas energéticas en general, y las empresas pe-
troleras en particular (Tedeschi et al., 2024). Para algunos
autores (Rao et al.,, 2024), la mejor forma de intentar visua-
lizar este tipo de incertidumbre, derivada del disefo y la
implementacién de las politicas de cambio climatico, es me-
diante metodologias de inteligencia artificial, como la que se
plantea en este trabajo.

Entre los enfoques mas eficientes y generalizados de tra-
tamiento de informacién masiva de forma automatizada,
a través de identificacién de noticias como proxy de senti-
mientos, destacan los modelos BERT (Sayeed et al., 2023),
como el que nosotros planteamos, y especialmente en el
ambito de andlisis de sentimientos financieros. En este sen-
tido, y especificamente aplicado al campo de la incertidum-
bre, se ha evidenciado que con esta metodologia se puede
reducir el trabajo de ajuste fino de expertos, que en vez de
seleccionar y etiquetar los articulos objeto de tratamien-
to pueden centrarse en tareas mucho mas eficientes como
identificar las palabras clave (Trust et al., 2023). También se
ha trabajado en la integracién y desarrollo de modelos avan-
zados hibridos especificos de lenguaje masivo de andlisis de
sentimientos en el &mbito financiero (Shobayo et al., 2024), y
especificamente en el ambito de las predicciones bursatiles
(Chen, Boukouvalas et al., 2024; Hao et al., 2025).

Estos nuevos planteamientos permiten capturar con mas
precisién las sutilezas de los términos del lenguaje finan-
ciero, ya que incorporan la capacidad de los métodos tra-
dicionales de tratamiento directo de la informacién finan-
ciera numeérica contenida en el volumen de cotizacién y el
precio de las acciones (Liu et al., 2024). Los desarrollos mas
recientes de andlisis de sentimientos en los mercados finan-
cieros estan incluso utilizando inteligencia artificial genera-
tiva (Fatouros et al., 2023), a partir de andlisis de noticias en
medios de comunicacién; pero las limitaciones surgen, ante
todo, por el problema de que los nuevos acrénimos o texto

generado cambien el sentido de la fuente original (Delgadillo
et al., 2024), lo cual dificulta su aplicacién a este dominio y
requiere adaptaciones concretas de los programas de trata-
miento de lenguaje masivo (Inserte et al., 2024).

La incertidumbre innata de los mercados financieros
puede afectar a las cotizaciones de las acciones de diversas
formas (Panousi & Papanikolaou, 2012); por ejemplo, provo-
cando una caida de las expectativas de los flujos futuros de
caja y un aumento de la aversion al riesgo de los inversores,
lo que a su vez eleva la prima de riesgo implicita en la tasa
de descuento con la que se valoran los beneficios futuros. De
hecho, existe una relacién inversa entre incertidumbre y co-
tizaciones bursétiles (Dzielinski, 2012). Esta relacién, ademads,
varia en funcién del contexto econémico (Paule Vianez, 2020).

En este contexto, la dificultad para incorporar adecua-
damente el concepto de incertidumbre es elevada. Por ello,
en la practica algunos trabajos suelen incorporar también el
andlisis de sentimientos de mercado (Chen et al., 2025). Otra
posibilidad es seguir la atencién que reciben determinadas
acciones por parte de los inversores mediante el seguimien-
to de las busquedas en internet (Szczygielski et al., 2024).
Una dificultad adicional radica en que destacan el papel de
los mercados financieros en la amplificacién de los efectos
adversos de los shocks de incertidumbre (Choi & Yoon (2022).

Un punto de inflexién en esta area fue la aparicién de
la crisis COVID con su consiguiente impacto en las cotiza-
ciones bursatiles, en las que también incidian los andlisis
de sentimientos planteados por los nuevos desarrollos de
la economia conductual y experimental (Biktimirov et al.,
2021). Un enfoque complementario es la integracién del ana-
lisis de sentimientos con metodologia de redes neuronales
(Das et al., 2024a). Otra area de desarrollo de estas metodo-
logias ha sido el andlisis de las criptomonedas (Loginova et
al., 2024).

Un reto en el andlisis de sentimiento financiero (Du et al.,
2024) es incorporar tanto el sentimiento de mercado como
el sentimiento del inversor (Yin & Yang, 2023), ya que en los
desarrollos mas recientes (Du et al., 2024) se ha evidenciado
que ambos estén fuertemente interrelacionados y que, por
tanto, deben incluirse también en los modelos para aumen-
tar su capacidad explicativa. Alternativamente también se ha
avanzado en técnicas de andlisis de fragmentacién de datos
para mejorar la precisién de los modelos (Das et al., 2024b).

De cualquier modo, es importante integrar el andlisis de
sentimientos con los indicadores financieros tradicional-
mente utilizados, ya que ello es critico para mejorar la ro-
bustez y capacidad de los modelos en su aplicacién real; por
ejemplo, la prediccién de cotizaciones bursétiles (Siddique
et al., 2025). Por dltimo, también se plantea fusionar el mo-
delo BERT con otros modelos complementarios disponibles
de inteligencia artificial aplicados al analisis de noticias, con
el fin de mejorar sus resultados (Nannepagu et al., 2024).

El enfoque planteado para analizar el impacto de la in-
certidumbre en las cotizaciones bursatiles de una empre-
sa energética como Ecopetrol es necesario, ya que en este
tipo de empresas, la incertidumbre macroeconémica tam-
bién incide sobre las practicas de reporte de sus resultados
(Rigamonti et al., 2024). Como consecuencia, para este tipo
de empresas, la medicién del impacto de la incertidumbre
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sobre su desempeno a través de su informacién financiera
puede verse distorsionada, en cuanto la propia incertidum-
bre puede afectar a la calidad de sus resultados reportados
(Bermpei et al., 2022).

Asi pues, parece que la evaluacién del impacto de la in-
certidumbre sobre una empresa de este tipo es preferible
hacerla a través del seguimiento de la cotizacién bursatil,
aun considerando que los efectos aqui sefialados también
pueden estar incidiendo en ella. A ello, se aflade que en los
periodos de mayor incertidumbre, los mercados financieros
tienden a penalizar bursétilmente a las empresas de carac-
ter ciclico, como las empresas petroleras (Atif M. et al., 2022),
entre otras cosas, porque los propios precios del petrdleo
pueden estar descontando ya esta situacién adversa.

En este contexto, algunas empresas petroleras tienden
a reducir discrecionalmente sus beneficios (Chauhan &
Jaiswall, 2023), ralentizando sus ritmos de extraccién de sus
reservas o gestionando los gastos discrecionales, para pre-
servar estas ganancias para los periodos en los que la incer-
tidumbre es menor y, por tanto, el impacto positivo de sus
beneficios sobre la cotizacién de sus acciones es potencial-
mente mayor (Kjeerland et al., 2021). En efecto, las politicas
de inversién de las empresas petroleras son una de las vias
que mejor reflejan la incertidumbre (Kellogg, 2014). De he-
cho, existe una correlacién inversa entre la incertidumbre y
las inversiones en empresas petroleras a nivel internacional
(Chen, Dong et al., 2024), lo que resulta paradéjico, dado que
en este tipo de estas empresas las necesidades de inversién
suelen ser continuas en tiempo para poder desarrollar su
actividad.

Metodologia

Los modelos de lenguaje natural

El anadlisis de sentimientos es una técnica de procesa-
miento de lenguaje natural (PLN), que permite identificar y
cuantificar las emociones y opiniones expresadas en textos.
Este enfoque se ha vuelto esencial en varios campos, espe-
cialmente en el analisis de datos financieros, redes sociales
y medios de comunicacién. El objetivo principal del analisis
de sentimientos es clasificar un texto en categorias como
positivo, negativo o neutral, y evaluar la intensidad del sen-
timiento expresado. Tradicionalmente, este andlisis se rea-
lizaba utilizando métodos lexicograficos, pero con el avance
de las arquitecturas de aprendizaje profundo, como BERT, se
han logrado mejoras significativas en la precisién y profun-
didad de los analisis.

BERT (bidirectional encoder representations from transformers),
introducido por Jacob Devlin y su equipo de investigacién en
Google Al, en el articulo titulado “BERT: Pre-training of deep
bidirectional transformers for language understanding”,
publicado en el 2018, ha revolucionado el anadlisis de
sentimientos al capturar de manera mdas precisa las
relaciones contextuales dentro de los textos. Gracias a su
arquitectura bidireccional, BERT procesa simultdneamente
la informacién desde ambos lados de una secuencia de
palabras, lo que le permite comprender mejor el contexto
global de una oracién o fragmento de texto. El modelo se

entrena utilizando técnicas como el modelado de lenguaje
enmascarado (MLM, por sus siglas en inglés), donde se
ocultan algunas palabras del texto y el modelo debe
predecirlas, y la prediccién de la siguiente oracién (NSP, por
sus siglas en inglés), que evalda la relacién entre oraciones
consecutivas.

Estas capacidades hacen de BERT una herramienta po-
derosa para el andlisis de sentimientos, ya que no solo
identifica el sentimiento predominante en un texto, sino
que también puede ajustar su comprension del texto segin
los matices contextuales. A través del ajuste fino con datos
etiquetados de sentimientos, BERT genera distribuciones de
probabilidad sobre las posibles categorias de sentimiento,
evaluando la confianza de sus predicciones. Esto permite que
las aplicaciones de andlisis de sentimientos sean mas preci-
sas y puedan capturar la complejidad emocional en diferen-
tes dominios textuales, desde opiniones de usuarios hasta
reportes financieros. Este esquema se resume en la figura 1.

XLM-RoBERTa es un modelo de lenguaje multilingiie que
ha sido entrenado en un extenso corpus de datos en varios
idiomas. Su diseflo permite que el modelo aprenda patrones
comunes entre diferentes lenguas, lo que mejora su rendi-
miento en tareas de procesamiento de lenguaje natural (PLN)
en contextos multilinglies. Esto lo convierte en una herra-
mienta valiosa para aplicaciones que requieren anadlisis en
multiples idiomas, como traduccién automadtica y clasifica-
cién de textos. XLM-RoBERTa fue seleccionado por su capaci-
dad para manejar textos multilingiies, lo que es crucial dado
el contexto global de Ecopetrol (Conneau et al., 2020).

BETO, por otra parte, es una variante de BERT optimizada
para el idioma espaiiol. Este modelo ha sido pre-entrenado
con un gran volumen de texto en espanol, lo que le permi-
te captar las particularidades lingiiisticas y culturales del
idioma. Su enfoque especializado lo hace ideal para tareas
de anadlisis de sentimientos y comprensién del lenguaje en
contextos hispanohablantes.

DistilBERT es una versiéon mas ligera y eficiente de BERT,
disenada para mantener la mayor parte del rendimiento del
modelo original mientras reduce el tamano y los requisitos
computacionales. Esta reduccién hace que DistilBERT sea
especialmente 1til en aplicaciones donde la velocidad y la
eficiencia son criticas, como en dispositivos méviles o en-
tornos con recursos limitados.

FinBERT es un modelo especifico para el sector finan-
ciero, pre-entrenado con textos relacionados con comuni-
caciones financieras. Su especializacién le permite realizar
analisis de sentimientos con alta precisién en contextos fi-
nancieros, superando a modelos genéricos como BERT. Esto
lo convierte en una herramienta esencial para analistas e
investigadores que necesitan evaluar el sentimiento del
mercado a partir de noticias y reportes financieros. FinBERT,
en cambio, fue elegido por su especializacién en el andlisis
de sentimientos en el dominio financiero (Araci, 2019).

GPT-2, por su parte, es un modelo generativo que se des-
taca en la creacién de texto coherente a partir de una entrada
inicial. Aunque no esté disefiado especificamente para el ana-
lisis financiero, su capacidad para generar contenido puede ser
aprovechada para crear informes o resimenes financieros au-
tomatizados, facilitando la comunicacién en este ambito.
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Figura 1. Arquitectura modelos de transformer
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Fuente: elaboracién propia, basada en Devlin et al. (2018).

DeBERTa introduce innovaciones arquitecténicas que
mejoran la comprensién del contexto y la semantica del tex-
to. Este modelo ha demostrado ser eficaz en diversas tareas
del PLN al integrar mecanismos avanzados de atencién, lo
que le permite captar mejor las relaciones entre palabras
y frases dentro del texto. Su flexibilidad lo hace adecuado
para aplicaciones tanto generales como especificas, inclu-
yendo el analisis financiero.

Datos

Los datos utilizados en este estudio consisten principal-
mente en textos provenientes de noticias y reportes finan-
cieros relacionados con Ecopetrol, tanto en espanol como en

Salida Final

inglés. Estos documentos se recopilaron y se sometieron a
un proceso de limpieza y preprocesamiento para eliminar el
ruido textual (como menciones, enlaces y caracteres espe-
ciales) y preparar el contenido para su andlisis con modelos
de lenguaje avanzados como FinBERT, BETO, XLM-RoBERTa,
DeBERTa y otros.

A partir de estos textos, se llevé a cabo un etiquetado
manual de 979 titulares y 1421 documentos financieros, y
se clasificaron segin variables como polaridad, subjetivi-
dad, confianza, novedad y certeza, y luego se integraron en
un indice compuesto denominado “sentimiento final”. Ade-
ma4s, se aplicé una medicién de la entropia sobre las distri-
buciones mensuales de polaridad para cuantificar el grado
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de incertidumbre en el sentimiento expresado en los tex-
tos: una entropia alta indica mayor dispersién y, por tanto,
mayor incertidumbre. Por dltimo, estos datos cualitativos
se complementaron con las variables financieras como el
precio ajustado de cierre de Ecopetrol, la volatilidad esti-
mada mediante modelos GARCH, la volatilidad implicita, la
tasa representativa del mercado (TRM), el indice de precios
al productor (IPP) y el indice COLCAP, con el fin de analizar
cémo las variaciones en el sentimiento y su incertidumbre
se relacionan con el comportamiento de los activos de la
compaiiia.

Tipo, alcance y disefio

La investigacién se aborda desde la metodologia mixta,
al tomar las variables cualitativas para procesarlas median-
te un enfoque cuantitativo novedoso, basado en el enfoque
correlacional propuesto por Xhao et al. (2021), quienes utili-
zaron modelos de lenguaje para el anélisis de sentimientos
en el dominio financiero.

Procedimiento

Se construyé un modelo de andlisis con las siguientes
funciones para optimizar la limpieza y el preprocesamiento:
e  Funcidn clean tweet (tweet): elimina menciones, en-
laces y caracteres especiales que hay en los tweets,
ademds de convertir todo el texto a minusculas.
Este proceso reduce el ruido en los datos y asegura
que los modelos trabajen con un texto mas unifor-

me y relevante.

e Funcidn preprocess text (text): realiza una limpieza
adicional del texto eliminando enlaces y puntua-
cién, ademas de tokenizar el texto en palabras indi-
viduales. Este preprocesamiento es utilizado tanto
para el andlisis de sentimientos basado en léxico
como para el andlisis mediante modelos BERT.

Los textos en diferentes idiomas se preprocesaron con
procesadores de texto multilingiies, que permiten el anali-
sis directo de datos en multiples idiomas sin necesidad de
traduccién a un idioma comun. Este enfoque aprovecha he-
rramientas avanzadas de procesamiento de lenguaje natu-
ral (PLN), como la API de Google Natural Language, que so-
porta el andlisis de sentimientos, entidades y categorizacién
de texto en varios idiomas.

El proceso de preprocesamiento se llevé a cabo siguiendo
estos pasos:

1. Carga de modelos: se cargaron los modelos pre-en-

trenados, junto con sus respectivos tokenizadores.
Estos modelos estdn disefiados para realizar tareas
de clasificacién de sentimientos sobre textos.

2. Carga de datos: se importé el conjunto de datos des-
de un archivo Excel, que contiene los textos que se
van a analizar. Se crearon columnas adicionales en el
DataFrame para almacenar los resultados de las pre-
dicciones de sentimiento generadas por cada modelo.

3. Limpieza y tokenizacién: se aplicaron las funcio-
nes de limpieza y preprocesamiento. Esto incluyé
la eliminacién de menciones, enlaces y caracte-
res especiales, asi como la conversién de textos a

minudsculas. Luego se tokenizd cada texto en pala-
bras individuales para prepararlos para el analisis.

Anailisis de datos

Andlisis de sentimiento e impacto con modelos de BERT ajustados

En este proyecto, se emplean modelos como FinBERT,
XLM-RoBERTa, BETO y DeBERTa para realizar analisis de
sentimientos sobre noticias, reportes y documentos de Eco-
petrol. Los modelos proporcionan una polaridad continua
en un rango de [-1, 1], donde -1 indica un sentimiento ex-
tremadamente negativo y 1 un sentimiento extremadamen-
te positivo. Esta polaridad continua nos permite captar con
precisién las fluctuaciones emocionales en el texto y su im-
pacto en los precios de las acciones de la compaiiia.

El objetivo de usar modelos en varios idiomas es capturar
los matices y la percepcién internacional hacia Ecopetrol. El
uso de modelos como XLM-RoBERTa y DeBERTa, entrenados
en multiples lenguas, permite identificar cémo perciben la
compaiiia los diferentes mercados globales. BETO, por otra
parte, se centra en el andlisis detallado de textos en espaniol.

Se utilizaron en el analisis los siguientes modelos:

e ’yiyanghkust/finbert-tone” especializado en ana-
lisis de tono financiero, entrenado para capturar
los matices emocionales especificos de reportes
financieros y noticias relacionadas con mercados
financieros.

e ’xlm-roberta-base’ un modelo multilinglie que per-
mite capturar percepciones internacionales en dife-
rentes lenguajes. Su capacidad multilingiie es clave
para comprender cémo las noticias internacionales
afectan la imagen y percepcién de Ecopetrol.

e ’dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased (BETO)"
un modelo entrenado especificamente para el espa-
nol, utilizado para capturar los matices del lenguaje
local en reportes y noticias en espanol, lo que per-
mite un analisis profundo de textos regionales.

¢ ’microsoft/deberta-base’> un modelo robusto que
mejora la comprensién contextual, y permite captu-
rar detalles mas complejos del lenguaje financiero
en multiples idiomas.

e ’nlptown/bert-base-multilingual-uncased-senti-
ment’: usado para captar un andlisis de sentimien-
tos global en un contexto multilingiie.

e ’gpt2’: utilizado como modelo complementario para
el andlisis de estructuras narrativas y la captura de
matices emocionales mas complejos en los textos
analizados.

Fine-tuning supervisado para andlisis de sentimientos

El andlisis de sentimientos supervisado se implementé
mediante el ajuste fino (fine-tuning) de varios modelos de
lenguaje previamente entrenados, utilizando una muestra
etiquetada manualmente. Esta muestra se seleccioné de
manera aleatoria de documentos financieros y reportes de
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Ecopetrol, con el objetivo de capturar matices importantes
sobre el sentimiento hacia la compaiiia.

Se calcula el tamafio de la muestra con un nivel de con-
fianza del 99% y un margen de error del 5%; el tamano de
la muestra necesario es n ~ 664; utilizamos 979 muestras
etiquetadas de titulares de noticias para maximizar estos
parametros.

El proceso de etiquetado manual incluyé la clasificaciéon
de los textos en categorias que reflejan la polaridad del con-
tenido, la subjetividad, la confianza, la novedad y la certeza.
Esto permitié entrenar los modelos de manera precisa, con-
siderando las siguientes ponderaciones para el sentimiento
final (SF):

SF = 0.4Pol + 0.2Subj + 0.2Conf + 0.1Nov + 0.1Cert (1)

Donde:

e  Pol: representa la polaridad del texto, es decir, si el
contenido es positivo, negativo o neutral.

e  Subj: mide la subjetividad, e indica el grado de opi-
nién personal frente a la informacién objetiva.

e  Conf: evalta la confianza, y determina la seguridad
con la que se presentan las afirmaciones.

Distribucién de Sentimiento BETO

Distribucién de Sentimiento_DistilBERT

Distribucién de Sentimiento_GPT-2

e Nov:indica la novedad, y muestra cudn innovador o
reciente es el contenido.

e  Cert: captura la certeza, y evalta el grado de clari-
dad en la informacién presentada.

La figura 2 resume las distribuciones de polaridad en-
contradas mediante la aplicacién de la metodologia descrita
anteriormente.

Andlisis de sentimientos e impacto supervisado

Paralelamente, se llevd a cabo un analisis supervisado
de sentimiento e impacto sobre una gran cantidad de do-
cumentos financieros. En este caso, se aplic6é un etiquetado
manual, para realizar predicciones continuas sobre el sen-
timiento y el impacto potencial en los mercados, con 1421
muestras etiquetadas. La figura 3 describe estos resultados.

El anadlisis se efectud en lotes grandes de documentos,
mediante el procesamiento en paralelo con infraestructura
de GPU para mejorar la eficiencia. Los resultados del anali-
sis de sentimientos e impacto se guardaron y se utilizaron
para modelar la percepcién del mercado sobre la compaiiia,
integrandose con otros enfoques de andlisis de volatilidad y
riesgo financiero.

Distribucién de Sentimiento_XLM-RoBERTa

Distribucién de Sentimiento_Fin BERT

Distribucién de Sentimiento_DeBERTa

Figura 2. Distribuciones de las polaridades de los modelos basados en BERT

Fuente: elaboracién propia.
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Distribucién de sentimiento final (Inglés)

140

120

100

Frecuencia
[e)) o0
o o

IS
o

N
o

-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4

Sentimiento final

0.6 0.8

Figura 3. Distribucién de sentimiento final

Fuente: elaboracién propia.

Optimizacién bayesiana y mezcla gaussiana para ensamble

En este trabajo se combinan las predicciones de dos gru-
pos de modelos de andlisis de sentimientos con el fin de
encapsular los matices de cada modelo. El primer grupo in-
cluye Fin-BERT, GPT-2 y DeBERTa. El segundo grupo incluye
XLM, BETO y DistilBERT.

Para cada grupo, se utiliza una mezcla gaussiana (GMM)
para modelar la distribucién subyacente de las predicciones
y posteriormente se optimizan los pesos con un enfoque de
optimizacién bayesiana. A continuacién, se presenta el de-
sarrollo matematico.

a. Predicciones de los modelos

Denotemos las predicciones de cada modelo de senti-
miento en el primer grupo como

§ FinBERT = X,, ¥ GPT — 2 = X,, ¥ DeBERTa = X; 2
El vector de predicciones concatenado para el primer
grupo es:

X1

X3
X3

XGrupal =

Y para el segundo grupo:

$XLM = X,, § BETO = Xs, § DistilBERT = X,

(3)

El vector de predicciones concatenado para el segundo
grupo es:
X4
Xs
6

XGrupoZ =

Frecuencia

Distribucién de sentimiento final (Inglés)

140

120

100

20

-0.2  -01 0.0 01 0.2 03 04 0.5

Sentimiento final

b. Normalizacién y mezcla gaussiana

Las predicciones de ambos grupos se normalizan utili-
zando una transformacién estdndar para asegurar que to-
das tengan la misma escala:

X—ux

X =
scaled ox

(4)

Donde pX y oX son la media y desviacién estandar de las
predicciones concatenadas de cada grupo.

Luego, se aplica una mezcla gaussiana (GMM) para es-
timar la distribucién subyacente de las predicciones. La
funcién de densidad de probabilidad para un modelo GMM
con K componentes es:

P(x) = Tk=1 TN (x|, X k)

Donde: _es el peso de la K-ésima componente.

N(x|p,,2.k) es la distribucién gaussiana con media p_y co-
varianza . .

El nimero de componentes K se selecciona optimizando
el criterio de informacién bayesiano (BIC, por sus siglas en
inglés). Las ponderaciones asignadas por el GMM a cada pre-
diccién se denotan como Wemm, y la prediccién ponderada
final para cada grupo es:

Para el grupo 1:

(®)

7 GMM, grupol = YX_, wGMM, grupol, kX,
Para el grupo 2:

7 GMM, grupo2 = YX_ wGMM, grupo2, kX3
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c. Optimizacién bayesiana

Para encontrar los pesos éptimos entre los modelos del
grupo 1, se utiliza la optimizacién bayesiana. Denotemos los
pesos de cada modelo del grupo 1 como w,, w,, w,, donde las
restricciones son:

wy +wytws =1 ®)

El objetivo es minimizar el error absoluto medio (MAE,
por sus siglas en inglés) entre la prediccién combinada y los
valores reales. La prediccién ponderada total para el grupo
1 se define como:

¥ final, grupol = Y3, w,y modelo; + ¥ GMM, grupo1l 9)

Para penalizar si algin peso excede el 60%, se introduce
un término de penalizacién P, que es la suma de los cuadra-
dos del exceso:

P = (max(0,w; — 0.6))? + (max(0,w, — 0.6))% + (max(0,w; — 0.6))2  (10)

El objetivo final es minimizar la siguiente funcién de cos-
to para el grupo 1:

MAEg,ypo1 + P = %Z?’:l | ¥ final, grupol,j — ytrue,j| + P (12)

De manera similar, para el grupo 2 denotamos los pesos
de cada modelo como w,, w,, w,, donde las restricciones son:

wy +wstws =1 (12)

El objetivo es minimizar el error absoluto medio (MAE)
entre la prediccién combinada y los valores reales. La pre-
diccién ponderada total para el grupo 2 se define como:

¥ final, grupo2 = ¥.}_; w; + 39 modeloj,3 + ¥ GMM, grupo2  (13)

Al igual que en el grupo 1, se introduce un término de
penalizacién P:

P = (max(0, 1, — 0.6)) + (max(0, w5 — 0.6))% + (max(0,ws — 0.6))% (14)

El objetivo final es minimizar la siguiente funcién de cos-
to para el grupo 2:

1 ~ . .
MAEgrypoz + P = EZ?’:l | ¥ final, grupo2,j — ytrue,j| + P (15)

d. Combinacién final de ponderaciones

Tras aplicar la optimizacién bayesiana, los pesos opti-
mos encontrados para el grupo 1 son:

w*FinBERT, w*GPT — 2, w*DeBERTa (16)

La combinacién final de la prediccién para el grupo 1 es
entonces:

¥ final, grupol = w*FinBERTY FinBERT + w*GPT — 2y GPT — 2 +
w*DeBERTay DeBERTa + § GMM, grupol (17)

Tras aplicar la optimizacién bayesiana, los pesos opti-
mos encontrados para el grupo 2 son:

w*XLM, w*BETO, w”DistilBERT (18)

La combinacién final de la prediccién para el grupo 2 es
entonces:

$ final, grupo2 = w*XLM$ XLM + w*BETOY BETO + w " DistilBERTY DistilBERT +
¥ GMM, grupo2 ( 9)

La figura 4 presenta los resultados de la distribucién de
la prediccién de sentimiento utilizando titulares en espaiiol.

Por su parte, la figura 5 presenta los resultados de la dis-
tribucién de la prediccién de sentimiento utilizando titula-
res en inglés.

Distribucién de la prediccién de sentimiento Esp

200

150

Frecuencia

100

50

-0.3 -0.2 -0.1

0.0 0.1 0.2

Prediccién de sentimiento

Figura 4. Distribucién de la prediccién de sentimiento titulares en espaifiol

Fuente: elaboracién propia.
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Distribucién de la prediccién de sentimiento Esp
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Figura 5. Distribucién de la prediccién de sentimiento titulares en inglés

Fuente: elaboracién propia.

Calculo de la entropia

La entropia continua se utiliza para cuantificar la incer-
tidumbre en una distribucién de polaridades mensuales.
La entropia H(X) de una variable aleatoria X con funcién de
densidad de probabilidad p(x) se define como:

H(X) = = 7 p(x)log(p(x)) dx (20)

Esta formula permite calcular la entropia de las polarida-
des mensuales, donde p(x) representa la funcién de densidad
de probabilidad asociada a las polaridades.

La entropia proporciona una medida de la incertidum-
bre asociada a la distribucién de polaridades. Un valor alto
de entropia indica una mayor diversidad en las polaridades,
mientras que un valor bajo sugiere una concentracién mas
fuerte de las opiniones.

Resultados

El preprocesamiento también implicé la seleccién de las
variables relevantes para el andlisis, como sentimiento, im-
pacto, magnitud, persistencia, velocidad, propagacién y se-
veridad, resultado del modelo.

Las métricas proporcionadas destacan el rendimiento de
varios modelos de lenguaje en diferentes dominios. BETO,
con un F1 score de 81.1%, es eficaz en tareas generales en

espafol. RoBERTa, con un F1 score de 88.5%, sobresale en in-
glés para tareas generales, mientras que XLM-RoBERTa ofre-
ce flexibilidad multilingiie con un F1 de 79.2% en espaiiol. En
el &mbito financiero, FInBERT destaca con una alta precisién
(F1 de 91.4%) en el anélisis de textos financieros en inglés,
seguido de FinancialBERT con un rendimiento promedio de
90%. Por su parte, Stock Market ROBERTa muestra un F1 en-
tre 90% y 92 %, optimizado especificamente para el analisis
de mercado. Estos modelos varian en especializacién, pero
los disefiados para finanzas muestran mejor rendimiento en
ese dominio.

En la figura 6 observamos que la entropia ING *(noticias
en inglés) y ESP(noticias en espaiiol) muestran patrones de
fluctuacién distintos pero relacionados. La entropia ING
tiende a tener valores mds altos y una mayor volatilidad
que la entropia ESP. Estas diferencias enriquecen el andlisis
al proporcionar dos perspectivas de la incertidumbre en el
mercado de Ecopetrol. Los picos y valles en ambas medidas
de entropia a menudo coinciden con cambios significativos
en la varianza y el precio de Ecopetrol, lo que sugiere una
fuerte interrelacién entre estas métricas.

La figura 7 complementa este andlisis al mostrar medidas
adicionales de entropia (Esp y Engl) junto con otras métricas
de volatilidad e incertidumbre. Aunque la escala temporal
no es directamente comparable con la figura 6, podemos
observar que los picos en la entropia Esp y Engl a menudo
coinciden con aumentos en la media volatilidad GARCH y la
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media volatilidad implicita. Esta convergencia de diferentes
métricas enriquece nuestra comprensién de los periodos de
alta incertidumbre en el mercado de Ecopetrol.

La figura 8 muestra la relacién entre el precio de una ac-
cién normalizado y los sentimientos provenientes de distin-
tas fuentes a lo largo del tiempo.

Se observan acumulaciones de puntos clave en diferen-
tes periodos que coinciden con eventos relevantes. A inicios
del 2020, la caida abrupta del precio de la accién correspon-

de probablemente al inicio de la pandemia de COVID-19,
cuando los mercados globales sufrieron fuertes caidas de-
bido a la incertidumbre econémica, reflejada en una alta
densidad de puntos rojos asociados a titulares negativos. A
mediados del 2020, el inicio de la recuperacién coincide con
estimulos econémicos, avances en el desarrollo de vacunas
y la adaptacién de las empresas, lo que se refleja en puntos
naranjas y azules relacionados con calificaciones de riesgo
y reputacién.

Entropia, Varianza y Precio de Ecopetrol (Normalizado)

Varianza Normalizado Entropia Normalizada

Precio Normalizado

Figura 6. Entropia titulares vs. Ecopetrol
Fuente: elaboracién propia.
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Media cierre ajustado Ecop Entropia Esp
Entropia Engl Media Volatibilidad GARCH
Media Volatibilidad Implicita Incertidumbre

Figura 7. Cierre ajustado Ecopetrol, entropia titulares espafiol, entropia titulares inglés, media volatilidad GARCH, volatilidad
implicita, incertidumbre
Fuente: elaboracién propia.

Precio de Accion de Ecopetrol, Sentimientos e indice de incertidumbre Normalizados
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Figura 8. Cierre ajustado Ecopetrol, entropia titulares espaiiol, entropia titulares inglés, media volatilidad del COLCAP, indice
de precios al productor, tasa representativa del mercado
Fuente: elaboracién propia.
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En el 2022, los picos en el precio podrian vincularse con
eventos como la recuperacién pospandemia, resultados fi-
nancieros positivos o ajustes en las tasas de interés, acom-
panados de titulares frecuentes y evaluaciones optimistas.
Por ultimo, entre finales del 2023 y principios del 2024, el
crecimiento sostenido del precio parece reflejar optimismo
sobre el futuro econémico o innovaciones sectoriales, des-
tacandose nuevamente una alta densidad de puntos rojos
relacionados con titulares.

Este andlisis sugiere que los sentimientos, especialmen-
te los relacionados con titulares y calificaciones, tienen una
correlacién significativa con los movimientos del precio de
la accién.

Al proyectar los datos sobre las dos primeras componen-
tes principales, como se observa en la figura 9, se aprecia
una estructura curva que refleja una relacién no lineal en-
tre las variables. Los clisteres identificados presentan una
progresién a lo largo de la componente 1, lo que destaca su
relevancia en la diferenciacién de los grupos.

Figura 9. Primera proyeccién de componentes
Fuente: elaboracién propia.

Ademds, se identifica una mayor concentracién de datos
en ciertos extremos de la curva, lo que podria sefialar gru-
pos més recurrentes o relevantes en esas areas. Este analisis
confirma que las componentes principales capturan de ma-
nera efectiva la variacién y estructura subyacente de los da-
tos, facilitando su interpretacién y reduccién dimensional.

El andlisis de las cargas de las variables en las componen-
tes principales de la figura 10, muestra que la componente
1 estd influenciada principalmente por las variables como
sentimiento, con una carga positiva significativa; mientras
que las variables como velocidad, propagacién e impacto
presentan cargas negativas, indicando una relacién inversa.
Por otra parte, la componente 2 estd dominada por la va-
riable persistencia, con una carga positiva muy destacada,
mientras que las demds variables tienen un impacto menor
en esta dimensién. Este patrén sugiere que la componente
1 captura una combinacién de factores relacionados con la
intensidad del fenémeno, mientras que la componente 2 se
centra principalmente en su duracién o persistencia.
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Cargas de las variables en los componenetes principales

Sentimiento

Impacto

Magnitud

Persistencia

Velocidad-propagacién

Severidad

Figura 10. Carga de las variables
Fuente: elaboracién propia.

La combinacién de estas dos tablas proporciona una vi-
sién més completa de la dindmica del mercado. Mientras
que la figura 6 ofrece una perspectiva a largo plazo y nor-
malizada, la figura 7 muestra medidas méas especificas que
pueden capturar eventos o cambios a corto plazo. Esta ri-
queza de informacién permite un andalisis mas robusto de
los patrones de entropia y su relacién con otras métricas de
mercado, lo que facilita una mejor comprensién de los pe-
riodos de estabilidad e inestabilidad en el comportamiento
de Ecopetrol.

La evolucién del precio normalizado muestra variaciones
significativas desde el 2019 hasta el 2024, como se ve en la
figura 11, con un descenso marcado en ciertos periodos (por
ejemplo, a mediados del 2020), seguido de una recuperacién
gradual. Este comportamiento puede reflejar eventos econé-
micos globales o especificos de la compariiia, como cambios
en el mercado energético.

Este indicador presenta dispersién constante, con algu-
nos valores mas elevados hacia los Gltimos afios (2023-2024).
Esto podria sugerir una mejora en la percepcién de los re-
presentantes o noticias relacionadas. Las observaciones son
més escasas y se concentran en niveles especificos de senti-
miento, lo que indica menor frecuencia o relevancia de este
indicador en comparacién con otros. Muestra un patrén mas
uniforme a lo largo del tiempo, lo que indica una influencia

constante de la informacién del mercado en el andlisis de la
accién. Este indicador tiene una alta densidad de datos a lo
largo del tiempo, lo que muestra una variabilidad significa-
tiva y, probablemente, un fuerte impacto de las noticias en
el mercado.

En el anadlisis de la figura 11, el precio ajustado de cierre
de Ecopetrol revela una caida significativa a principios del
2020, probablemente como consecuencia de la pandemia de
COVID-19. Esta caida se correlaciona con picos de entropia,
que indican un periodo de alta incertidumbre en el mercado.

Posteriormente, el precio muestra una recuperacién gra-
dual con fluctuaciones, alcanzando un pico en el 2022, se-
guido de otra caida antes de mostrar una nueva tendencia
al alza hacia finales del 2024. Por otra parte, la entropia Esp
presenta picos altos en el 2020 y principios del 2021, pero
tiende a estabilizarse con fluctuaciones menos pronuncia-
das; mientras que la entropia Engl muestra un patrén mas
volétil, sugiriendo periodos alternados de alta y baja incerti-
dumbre en el mercado inglés.

Desde una perspectiva mas amplia de la figura 11, el indi-
ce de precios al productor (IPP) refleja una tendencia alcista
continua desde mediados del 2021 hasta el 2024, lo que in-
dica un aumento en los costos de produccién que podrian
afectar los margenes de beneficio de Ecopetrol.
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Media cierre ajustado Ecop

Entropia Engl

IPP

Entropia Esp

Media mensual IMBC

TRM

Figura 11. Cierre ajustado Ecopetrol, entropia titulares espafiol, entropia titulares inglés, media mensual del COLCAP, indice de

precios al productor, tasa representativa del mercado
Fuente: elaboracién propia.

A suvez, la tasa representativa del mercado (TRM) mues-
tra un aumento significativo desde el 2021 hasta principios
del 2023, seguido de una correccién a la baja, sugiriendo una
depreciacién de la moneda local frente al ddlar. Esto podria
haber beneficiado a Ecopetrol en términos de ingresos por
exportaciones. Ademas, el indice mensual de bienestar del
consumidor (IMBC) muestra una relacién inversa con el pre-
cio de Ecopetrol en ciertos periodos, lo que indica su posible
naturaleza como indicador adelantado o rezagado. En con-
junto, estos factores pintan un panorama econdémico com-
plejo y volatil que influye en el desempeiio de Ecopetrol y su
percepcién de riesgo en diferentes mercados.

Los hallazgos sugieren que los inversores deberian moni-
torear no solo los indicadores macroeconémicos, sino tam-
bién el sentimiento del mercado desde diferentes titulares
(ver figura 12), ya que este Ultimo tiene un impacto signifi-
cativo en la volatilidad de los activos de Ecopetrol. Incluso,
se evidencia una correlacién negativa entre el aumento en
la percepcién del sentimiento positivo y la volatilidad en el
precio de las acciones.

Conclusiones

El analisis realizado evidencia la relevancia de las métri-
cas de sentimiento, entropia y volatilidad para comprender
los movimientos del mercado financiero, especificamente
en el contexto de Ecopetrol. La integracién de modelos avan-

zados de inteligencia artificial de procesamiento de lengua-
je natural, como FIinBERT y XLM-RoBERTa, permite capturar
patrones complejos en datos textuales multilingiies, desta-
cando su capacidad para identificar sefiales de incertidum-
bre y comportamientos de mercado.

Figura 12. Nube de palabras de titulares
Fuente: elaboracién propia.

Los resultados muestran una fuerte correlacién entre
los picos de entropia en titulares, tanto en inglés como en
espafiol, y eventos significativos en el precio de la accién,
lo que refuerza la importancia de monitorear las narrativas
medidticas como indicadores adelantados de inestabilidad
o recuperacién.

Asimismo, el uso de componentes principales y su rela-
cién con variables como persistencia e impacto ofrece un
marco robusto para simplificar la interpretacién de datos, en
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el que se destaca la interaccién entre duracién e intensidad
de los fenémenos analizados.

En términos gerenciales y estratégicos, este estudio su-
braya la necesidad de integrar herramientas cuantitativas y
cualitativas en la toma de decisiones financieras. La conver-
gencia de indicadores, como la volatilidad GARCH, la entro-
pia y el sentimiento, proporciona un enfoque integral para
evaluar riesgos y oportunidades en el mercado.

Ademas, el analisis de factores macroecondémicos, como
el indice de precios al productor (IPP) y la tasa representa-
tiva del mercado (TRM), sugiere un entorno dindmico en
el que interactiian variables globales y locales para influir
en el desempetio de Ecopetrol. Este panorama, enriquecido
con datos multivariados y su respectiva interpretacion, per-
mite a los responsables de la toma de decisiones anticipar
periodos de inestabilidad, adaptar estrategias operativas
y optimizar carteras de inversién con base en un entendi-
miento mas profundo de los factores que afectan al mercado
energético.

A manera de recomendacion, las directivas de Ecopetrol
podrian incorporar el andlisis de sentimientos en sus estra-
tegias de comunicacién, ya que esto puede influir positiva-
mente en la percepcién del mercado. Para los inversores, se
sugiere utilizar herramientas de andlisis de sentimientos
como parte de su proceso de toma de decisiones.

Los resultados de este estudio son consistentes con las
tendencias globales que destacan la importancia de los
factores no financieros, como el sentimiento del mercado,
en la volatilidad de los activos. El sentimiento del mercado
influye en el comportamiento de las acciones en mercados
emergentes.

Por ultimo, es importante anotar que este estudio tiene
algunas limitaciones, como la dependencia de datos histéri-
cos. Futuras investigaciones podrian explorar el uso de mo-
delos mas avanzados o la inclusién de datos en tiempo real.
Ademas, se recomienda ampliar el andlisis a otras empresas
del sector energético para validar los hallazgos.

Financiacién

Este trabajo no ha recibido financiacién alguna para su
realizacién y su objetivo final es contribuir al avance del co-
nocimiento en este campo.
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