
Acercamiento al concepto
“Sentiment”en la literatura

económica.
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Facultad de Ciencias Económicas y de Administración,

Instituto de Estad́ıstica (IESTA)

Montevideo, Uruguay.
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Resumen

El presente documento constituye un avance en la identificación del uso que hace la lite-
ratura económica del término “Sentiment” Con este objetivo, se identificaron en la pla-
taforma Scopus los documentos vinculados al concepto e identificados como parte de la
literatura en economı́a y negocios. Los 4.593 documentos seleccionados fueron estudiados
con herramientas de análisis bibliométrico, haciendo uso del paquete Bibliometrix desa-
rrollado en R (7; 2013). Se concluye que “Sentiment Analysis”e “Investor Sentiment” son
las nociones principales vinculadas al término. La primera refiere a una herramienta para
el procesamiento de información y en particular de texto. La segunda vincula al término
“Sentiment” con el concepto de expectativas irracionales, o una forma de representar e
incorporar al análisis desv́ıos en relación al agente racional. En una segunda etapa se pro-
fundizará el análisis mediante la lectura de los documentos identificados. Los resultados
obtenidos forman parte de un conjunto de trabajos que buscan contar con información
suficiente para respaldar y sugerir la incorporación del término “Sentiment”en los diccio-
narios de economı́a, al menos bajo las acepciones de “Sentiment Analysis” e “Investor
Sentiment”.

Palabras clave: Sentiment, Bibliometŕıa, revisión de literatura, definición.
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ABSTRACT

In this document we start a road on identifying the use of the word sentiment in economic
literature. We identified the documents in the economic literature in which the term is
relevant through a search on the Scopus platform. The 4,593 selected documents were
analyzed using bibliometric analysis tools, utilizing the ’Bibliometrix’ package developed
in R (7; 2013). We concluded that “Sentiment Analysis’ and “Investor Sentiment’ are
the main concepts associated with the term. The former refers to a tool for information
processing, particularly text analysis. The latter links the word sentiment to irrational
expectations or a way to represent and incorporate deviations from rational agents into
the analysis. The analysis will be deepened by examining the identified documents in a
subsequent stage. Obtained results are part of a set of works aiming to have sufficient
information to support and suggest the inclusion of the term sentiment in economics
dictionaries, at least in the senses of ’Sentiment Analysis’ and ’Investor Sentiment’. Key

words: Sentiment, Bibliometry, literature review, definition .
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1. Introducción

“Sentiment” es un término ampliamente usado en la literatura económica, siendo 4649
los documentos identificados en Scopus que incorporan palabras de ráız “sentiment” en
su t́ıtulo y/o palabras clave4. Si bien hasta 1980 se identifican pocos trabajos (habiendo
años sin publicaciones), el término ha formado parte de la disciplina económica desde
sus inicios. Cabe destacar el texto de Adam Smith titulado “The Theory of Moral Senti-
ments” publicado en 1759, como uno de los primeros libros de referencia en la disciplina.
El término no tiene una traducción exacta al español, siendo “sentimiento” la traducción
sugerida (google translate, 22 de marzo de 20225), cuyo significado está más vincula-
do al término “feeling”.6 El origen epistemológico de “sentiment” es “sentire”, palabra
proveniente del latin, cuya traducción al inglés es “to feel” (39; 38). De todas formas,
tanto “sentiment” como “feeling” refieren a procesos internos. La evolución temporal del
término llevó a que actualmente “sentiment” se defina cómo una actitud, pensamiento o
juicio que es provocado por un sentimiento, o como una opinión o emoción (56; 62)7.
Se trata de un término que ha acompañado el desarrollo de la disciplina, adoptando distin-
tos grados de relevancia según los supuestos predominantes que se incorporen en el análisis.
En particular, los supuestos relativos al rol de la incertidumbre resultan fundamentales
para determinar la relevancia de los “sentiments”. En economı́as modernas, dinámicas,
y complejas como la actual, en las cuales hay una clara presencia de incertidumbre es
importante considerar los aspectos subjetivos del proceso de toma de decisiones, y por
tanto, los “sentiments” tienen un papel fundamental. Esto se debe a que forman parte
de un conjunto de aspectos subjetivos o internos del proceso de toma de decisiones de
los agentes. Por tanto, no es de extrañar que en ocasiones el término aparezca vinculado
a expectativas, opiniones, juicios, creencias o emociones. De hecho, podŕıa considerarse
que en el planteo de Katona los “Sentiment Indicators” reflejan información no observa-
ble de este proceso, sin importar si se trata de expectativas, opiniones, juicios, creencias,
emociones o “sentiments” (28)8.
De igual forma que ocurre con otros términos centrales de la disciplina económica, no hay
un consenso claro en cuanto a la definición de “sentiment”, pudiéndose encontrar múlti-
ples usos e interpretaciones (5). En muchos casos, los textos no incorporan una definición

4Busqueda:( TITLE ( sentiment* ) OR KEY ( sentiment* ) ) AND ( LIMIT-TO ( SUBJAREA ,
”BUSI” ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA , ”ECON” ) ), realizada el 1 de noviembre de 2022. Dado que la
mayor parte de la literatura económica se encuentra publicada en inglés, se opta por basar el trabajo en
búsquedas realizadas en este idioma.

5https://www.google.com/search?q=google+translateoq=google+translateaqs=chrome..69i57j0i512l4j69i60l3.4526j0j7sourceid=chromeie=UTF-
8

6Al no contarse con una traducción exacta del término, se opta por su utilización en inglés a lo largo
del presente documento.

7Traducción propia
8Análisis propio a ráız de distintos pasajes del texto citado

DT (1/23) - Instituto de Estad́ıstica Rosich,L. Lanzilotta, B. London,S.



4

espećıfica del término, que en general, se puede inferir del contexto. Tampoco se encontra-
ron diccionarios de economı́a que incorporen la definición de “sentiment”. únicamente se
encontró la definición de “Sentiment Indicators” en el “Dictionary of Business and Econo-
mic Terms” como medida de la predisposición ańımica alcista o bajista de los inversores
(35)9. De todas formas, el análisis realizado por (5) plantea que existen 4 usos centrales
del término “sentiment” en la literatura económica: “Sentiment indicator”, “Sentiment
Analysis”, Expectativas Irracionales, y Shocks de Información. Los autores señalan que
un “Sentiment Indicator” refiere a un indicador basado en datos provenientes de encuestas
que combina percepciones y expectativas de los agentes y brindan información sobre la
evolución de la actividad económica. Además encuentran que “Sentiment Analysis” se uti-
liza para identificar una técnica de extracción de información de elementos audiovisuales
y de texto. También identifican que se utiliza como sinónimo de expectativas irracionales,
es decir, para referir a expectativas que no siguen el proceso definido mediante el su-
puesto de expectativas racionales. Finalmente, identifican un cuerpo de literatura similar
que utiliza el término para referir a shocks que afectan las expectativas de los agentes.
Es importante considerar, que (5) solo analizan en profundidad un limitado número de
trabajos vinculados a “sentiment” y expectativas en la literatura económica.
Este documento se plantea como objetivo principal realizar un avance en la identificación
de los principales usos del término “sentiment”, considerando toda la literatura económica
publicada en Scopus en que el término tiene un rol relevante10. En concreto, se realiza
una caracterización bibliométrica de la literatura identificada, y se estudian redes y grupos
relevantes, profundizando en el análisis de las palabras clave de mayor frecuencia. A su
vez, se identifican los trabajos de mayor relevancia en esta temática.
La relevancia central del trabajo radica en aportar información clave sobre los usos del
término “sentiment” en la literatura económica, contribuyendo a la construcción de de-
finiciones formales del término en la disciplina. Incorporar definiciones claras tanto del
término “sentiment” como de sus usos conjugados “Sentiment Indicator”, “Sentiment
Analysis” y otras acepciones identificadas contribuye a clarificar y homogeneizar su in-
corporación en la disciplina. Además permite evitar errores de interpretación, ya que en
ocasiones puede confundirse con otros conceptos.
A su vez, hasta donde sabemos el trabajo constituye la primer revisión bibliográfica
enfocada en el uso del término “sentiment” en la literatura económica, aportando in-
formación relevante a quienes buscan adentrarse en este campo. Los documentos más
cercanos identificados constituyen en su mayoŕıa revisiones bibliográficas sobre “Senti-
ment Analysis”, en su mayoŕıa con enfoques espećıficos en temas o técnicas particulares
(57; 37; 43; 46; 20; 61; 71; 2021). A su vez, existe una revisión enfocada en los sesgos

9Traducción propia
10Se consideran espećıficamente las búsquedas ( TITLE ( sentiment* ) OR KEY ( sentiment* ) ) AND

( LIMIT-TO ( SUBJAREA , ”BUSI” ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA , ”ECON” ) ) realizada el 1 de
noviembre de 2022

DT (1/23) - Instituto de Estad́ıstica Rosich,L. Lanzilotta, B. London,S.



5

comportamentales (43) y otra en los factores determinantes de del sentimiento de los in-
versores, entendido como el error de predicción respecto a un comportamiento racional
(75). Se trata de publicaciones recientes que demuestran la relevancia actual de contar
con documentos que sistematicen los conocimientos existentes en áreas espećıficas de la
disciplina.
El resto de este documento se compone de 3 secciones. En la sección 2 se explicitan los
datos y la metodoloǵıa, y en la 3 se desarrollan los resultados. La sección 4 presenta las
principales conclusiones. A su vez, el documento cuenta con 5 Anexos incorporados al
final del documento.

2. Datos y Metodoloǵıa

En este trabajo se utiliza la herramienta de análisis biométrico Bibliometrix desarrollada
en R (7; 2013). Se trata de un paquete completo para el análisis biométrico, que permite
recolectar, procesar y visualizar la información pertinente. A su vez, tiene incorporadas
funciones que permiten estudiar redes e identificar grupos de coautoŕıa, cocitación y co-
ocurrencia de palabras clave. Por tanto, se trata de uno de los programas más completos
para la realización de estudios bibliométricos (7; 8).
El paquete Bibliometrix también permite trabajar con datos provenientes de distintas
bases, contando con algunas funciones especificas para WoS11 y Scopus (7). De todas
formas, se decide basar este trabajo en datos provenientes de la plataforma Scopus. Esta
rica base bibliográfica cuenta con más de 81 millones de documentos, lo que la convierte en
una de las fuentes disponibles más completas. A su vez, su v́ınculo con Bibliometrix facilita
procesos de carga y selección de información. Scopus cuenta con otras ventajas adicionales
como una mayor cobertura de publicaciones en relación a WoS y mayor precisión en los
datos de citas (2; 22). A su vez, el portal timbó de ANII (Agencia Nacional de Investigación
e Innovación) proporciona libre acceso a esta base a investigadores uruguayos. Se decide
no usar Google Scholar por no contar con algunas ventajas en relación al procesamiento
de datos en Bibliometrix y por contener con información menos completa o de acceso más
complejo en algunos casos (82; 22).
En particular, la fuente principal de datos de esta investigación proviene de los resultados
de la búsqueda:( TITLE ( sentiment* ) OR KEY ( sentiment* ) ) AND ( LIMIT-TO
( SUBJAREA , ”BUSI” ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA , ”ECON” ) ) realizada el 1
de noviembre de 2022. Dado que el objetivo es analizar el uso de los “sentiment” en la
literatura económica, es pertinente partir de una base amplia en que el término tiene un
rol relevante, figurando en el t́ıtulo y/o palabras clave de los documentos considerados.
Esta búsqueda identificó un total de 4649 documentos. Se descartaron los documentos
de tipo revisión de conferencia, editorial, erratum, nota, carta, retracted, no definido y

11Clarivate Analytics Web of Science (www.webofknowledge.com)
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estudio corto dado que son los menos relevantes y en su mayoŕıa no cuentan con informa-
ción completa. Posteriormente, se decidió no considerar los documentos que no tuvieran
información sobre el autor, siendo 4593 los documentos en que se basa el presente trabajo.

3. Resultados

Esta sección se divide en 2 sub-secciones. En la primera se analizan las caracteŕısticas
cuantitativas de la literatura estudiada. Se decide no profundizar en el estudio de los
autores debido a que, en algunos casos, los datos no son exhaustivos y pueden confundirse
entre si. A su vez, si bien puede brindar información complementaria, su análisis no forma
parte del objetivo principal. La segunda sub-sección, se centra en el estudio de redes y
grupos relevantes en esta literatura. En particular, se profundiza en el análisis de las
palabras clave, ya que brindan un acercamiento a la identificación de los principales usos
del término “sentiment”.

3.1. Caracterización cuantitativa

Si bien se identifican 12 art́ıculos de publicación previa, siendo el primero de 1959, se
advierte una mayor continuidad en el uso del término recién a partir de 1988. En la figura
?? puede observarse la evolución del número de publicaciones por año. Hasta 2002, los
art́ıculos de la base no superan las 5 publicaciones anuales. Sin embargo, a partir de este
año se observa un crecimiento acelerado en el número de publicaciones, con tasas de creci-
miento superiores a las del total de la literatura económica publicada en Scopus (tasa de
incremento promedio anual del peŕıodo 2002-2022 de 29 % y 6 % respectivamente).12. A
partir de 2012 el número de publicaciones siguió aumentando, superando las 100 publica-
ciones anuales y llegando a un total de 743 documentos publicados en 2022 13. Estos datos
dejan ver que los “sentiment” han adquirido relevancia dentro la literatura económica del
siglo XXI y en particular en la última década. Dado que se trata de un término particular
con múltiples significados, resulta pertinente clasificar este grupo de trabajos e identificar
sus principales usos.
Adicionalmente, se observa que la literatura considerada es de alcance global. A diferencia
de lo que sucede en muchos campos del análisis económico, el continente al que se vincula
el mayor número de documentos con al menos un autor con filiación en el mismo es
Asia (2.205 publicaciones), siendo 36 los páıses asiáticos de la base. En particular, de los
documentos considerados, 1013 cuentan con al menos 1 autor filiado en China, siendo el
segundo páıs más productivo de esta literatura (figura 2). A su vez, India y Australia
ocupan el tercer y quinto lugar con participación respectiva en 463 y 231 documentos. En

12Tomando por literatura económica la clasificada dentro de las áreas “BUSI” o “ECON”
13Considerar que la búsqueda se realiza antes de que culmine dicho año
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Figura 1: Producción cient́ıfica por año de la bibliograf́ıa seleccionada.

menor medida, también se identifican autores con filiación en América del Sur y América
Central (14 páıses y 88 documentos). De todas formas, Estados Unidos resulta el páıs
más productivo y si los páıses europeos se consideran en su conjunto cuentan con al
menos 1 autor en 1481 publicaciones, implicando una elevada participación. Por tanto,
en todos los continentes hay investigadores del campo económico que utilizan el término
“sentiment”. Se trata de un amplio número de trabajos, y es clave que haya consenso en
el/los significado/os del término para lograr una correcta transmisión de la información.

El cuadro 1 muestra las diez revistas y palabras clave vinculadas a un mayor número de
art́ıculos. Se utilizan dos tipos de palabras clave, las establecidas por los autores (colum-
na “Palabras clave”), y las que Scopus asocia a los art́ıculos (columna “Palabras clave
Plus”). Cabe considerar, que para identificar las palabras Clave Plus, Scopus se basa en el
tesauro de Elsevier, buscando asociar a cada documento términos estandarizados en base
a sinónimos, formas ortográficas y plurales (31). El objetivo es asociar a los documentos
términos usados con mayor frecuencia, para uniformar y facilitar su identificación. Cabe
considerar que las palabras clave de autores están identificadas en 4.157 de los documentos
considerados, mientras que las palabras clave plus solo se identifican en 828.

Bajo ambos criterios “Sentiment Analysis” resulta el término compuesto de mayor fre-
cuencia, siendo palabra clave en 1.277 documentos y palabra clave plus en 1.080. Es-
te hecho refleja que uno de los mayores usos del término “Sentiment” en la literatura
económica hace referencia a una técnica de análisis para el procesamiento de información
especializada en el análisis de texto y material audiovisual. Esta acepción, al igual que la
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Figura 2: Páıses más productivos de la bibliograf́ıa seleccionada. SC corresponde a la cantidad de publica-
ciones en que todos los autores tienen filiación en el páıs de referencia. MC refiere al total de documentos
en que al menos un autor tiene filiación en dicho páıs al tiempo que al menos otro autor tiene filiación
en otro páıs.
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de “Sentiment indicator” (ambas identificadas por (5)), se puede asociar a otros de los
términos más frecuentes, como lo son “Data mining”, “Text mining”, “Opinion mining”,
“Matchine learning”, “Natural language processing”, y “Natural language processing sys-
tems”. El rápido crecimiento de este grupo de trabajos en los últimos años también podŕıa
vincularse a la aplicación de estas técnicas de análisis, que no existiŕıan sin los avances
informáticos de las últimas dos décadas que han permitido el procesamiento y análisis de
grandes conjuntos de información.
Sin embargo, la acepción de las otras palabras clave vinculadas podŕıa variar según el con-
texto en que sean utilizadas. De todas formas, el concepto de “Investor Sentiment” suele
relacionarse en la literatura con el estudio o la incorporación de expectativas irracionales
en el análisis, y en particular, con el área financiera, también vinculado a las nociones
de “Behavioral Finance” e “Investments”. Dada la búsqueda realizada, el término “Sen-
timent” es una de las palabras clave establecidas por los autores, pero no figura dentro
de las 10 palabras clave más frecuentes que Scopus asocia a los documentos analizados.
Es posible que el procedimiento aplicado por Scopus no sea el más adecuado cuando se
busca identificar el uso de los términos que realizan los autores.
Por su parte, el 18 % de los art́ıculos se publicó en alguna de las 10 revistas identificadas,
siendo 177 (4 %) los documentos difundidos por “Knowledge-based systems” y 110 (2 %)
los publicados por “International conference on information and knowledge management
proceedings”. Si se consideran en su conjunto, uno de los focos de interés de estas 10 revis-
tas son las herramienta para el procesamiento de información (sistemas de información,
técnicas computacionales, y metodoloǵıas implementadas), vinculadas con la noción de
“Sentiment Analysis”. Pero también se destaca el interés por aspectos comportamentales
como la toma de decisiones, los sesgos y los desv́ıos del comportamiento racional (según
según su acepción tradicional), los cuales podŕıan estar vinculados a las acepciones de
Expectativas Irracionales y Shocks de Información que se identifican en (5) y a la defi-
nición de “Sentiment Indicators”(35). Como se mencionó, el estudio de estos aspectos es
frecuente en el ámbito financiero, siendo las finanzas uno de los temas predominantes en
este grupo de revistas (ver cuadro 2).
En el cuadro 2 se presenta el ranking Scimago y primer año de publicación de las dieciocho
revistas con mayor número de publicaciones de la literatura considerada. En estas revistas
se publicaron 1.145 (cerca del 25 %) de los documentos considerados en este análisis. A su
vez, junto con otras 13 revistas (ver Anexo 1) forman parte de la zona 1 en la clasificación
de (16). Esta clasificación se realiza considerando el número de publicaciones en cada
revista, las mismas se ordenan en forma decreciente y luego se forman tres grupos, cada
uno con un tercio de los documentos. El autor plantea que el grupo de revistas más
enfocado en el tema está representado por la zona 1. En el grupo de documentos estudiados
la zona 1 se compone por 31 revistas (3 %), mientras que en la zona 2 se encuentran 190
revistas (16 % de las revistas) y en la zona 3, 995 (82 % de las revistas).
Nuevamente, la tecnoloǵıa y los sistemas de información figuran como tema relevante al
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Tabla 1: Revistas, palabras clave seleccionadas por los autores, y palabras clave “Plus” (asociadas por
Scopus a los art́ıculos) vinculadas a mayor número de art́ıculos en la bibliograf́ıa analizada. Fuente:
elaboración propia

considerar los campos de publicación en que Scimago rankea a las revistas con mayor
número de publicaciones en el tema. A su vez, 10 de las 18 revistas consideradas se
encuentran clasificadas como Q1 o Q2 en finanzas, siendo el tema más frecuente. Economı́a
y Econometŕıa se encuentra en segundo lugar, siendo 8 las revistas clasificadas en este
campo. A su vez, han transcurrido más de 20 años desde la primera publicación en 11
de las 18 revistas consideradas, la mayoŕıa de las cuales cuenta con clasificación Scimago
Q1 en al menos un campo de estudio. Esto da cuenta de que los “Sentiment” ocupan un
lugar relevante en revistas con trayectoria y prestigio, formando parte de investigaciones
de alta calidad.
En una etapa posterior del estudio a realizarse en una investigación futura, se profundizará
el análisis mediante la lectura de los 28 art́ıculos con mayor número de citaciones. En
particular, se eligen los documentos con más de 500 citas totales y/o con más de 150 citas
locales (considerando únicamente la bibliograf́ıa analizada), con el objetivo de identificar
el uso que se le da al término “Sentiment”. Estos art́ıculos son: (11; 10; 77; 68; 52; 1; 6;
65; 54; 34; 25; 49; 85; 47; 9; 72; 48; 12; 13; 76; 19; 78; 18; 58; 41; 27; 36).
En forma complementaria se indagará si el uso del término difiere según el continente de
filiación de los autores. Para esto se considerarán 33 art́ıculos adicionales: (79; 83; 32; 29;
74; 33; 3; 81; 59; 21; 70; 55; 63; 84; 80; 44; 51; 40; 73; 50; 23; 30; 4; 15; 53; 14; 26; 17; 67; 69;
45; 60; 42). Estos art́ıculos fueron elegidos por ser los 5 documentos con mayor cantidad
de citas totales tanto al considerar los art́ıculos en que participa al menos 1 autor del
continente como aquellos escritos únicamente por autores con filiación en el continente,
que a su vez, no se encuentran dentro de los primeros 28.
Asia, Europa, América del Norte, Oceańıa, áfrica y, América Central y del Sur son los con-
tinentes considerados14, siendo 2.205, 1481,1184,277,175 y 88 la cantidad de documentos
con al menos 1 autor vinculado a cada continente en forma respectiva. También se obser-

14La división de América entre América del Norte y América Central y del Sur se realiza por sus
diferencias en producción cient́ıfica.
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Tabla 2: Ranking Scimago y primer año de publicación las 18 revistas con mayor número de documentos.
Traducción propia de todos los campos de publicación. La categoŕıa otros está integrada por: Inteligencia
artificial, Softwere, Desarrollo y Psicoloǵıa Educacional, Arte y Humanidades, Psicoloǵıa Cognitiva y
Experimental, Negocios y Managment internacional, Ingenieŕıa de Control y Sistemas, Modelos y Simu-
lación, Desarrollo, y Negocios, Managment y Contabilidad.

va, que los documentos escritos en forma exclusiva por autores de un mismo continente
representan en forma respectiva el 76 %, 70 %, 63 %, 46 %, 55 %, y 69 %.

Sin embargo, aunque los art́ıculos en que participa al menos 1 autor asiático son en su
mayoŕıa escritos por autores del mismo continente, en 4 de los 5 más citados participan
también autores Norteamericanos. Una situación similar se da en los art́ıculos en que par-
ticipan autores con filiación en América del Sur y/o Central, con participación compartida
con autores europeos en 2 de los 5 art́ıculos más citados y en 1 con un autor de Oceańıa.
En oposición, de los 5 art́ıculos más citados con participación de autores Africanos, que
son quienes tienen la menor tasa de publicaciones intra-continente, solo 1 fue publicado
con autores filiados en otros continentes. También se destaca, que los art́ıculos más citados
de autores Norteamericanos, tanto al considerar los escritos por al menos 1 autor como
los escritos exclusivamente por autores del continente, pertenecen al grupo de art́ıculos
más citados al considerar toda la base. Estos datos, reflejan el predominio que tiene la
participación de los autores con filiación Norteamericana en los art́ıculos de mayor alcance
en la literatura considerada. Por tanto, es esperable que el uso que dan estos autores al
término “Sentiment” sea el predominante en la literatura considerada, y que influencie el
de los otros autores.
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3.2. Redes

En el presente apartado se analizan las redes de co-ocurrencia de palabras clave. El objeti-
vo es identificar grupos temáticos en torno al concepto “Sentiment”, vinculados a posibles
usos del término. Para esto, se toman en cuenta los términos que figuran en al menos 10 de
los art́ıculos considerados. Las red de co-ocurrencia de palabras clave de autor se presenta
en la figura 3 y la de palabras clave plus en la figura 4.
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Figura 3: Análisis de grupos de co-ocurrencia de palabras clave establecidas por los autores: grupo 1
(rojo), grupo 2 (azul), grupo 3 (verde). El tamaño de los nodos es proporcional a su grado. Fuente:
elaboración propia

A partir de la red de co-ocurrencia de palabras clave establecidas por los autores pueden
identificarse tres grupos temáticos. El grupo 1 identificado (rojo) interconectado con el
grupo 2 (azul), a los que pertenecen los términos con mayor frecuencia en la literatura, y
el grupo 3 (verde) conformado por tan solo 5 términos de grado relativamente bajo. En
la tabla 3 pueden observarse los términos de mayor centralidad en cada grupo, es decir,
los de mayor relevancia, ya sea por su frecuencia o su asociación con otras palabras clave.
El grupo 1 encabezado por “Sentiment Analysis” se compone en su mayoŕıa por términos
vinculados al uso de “Sentiment” como herramienta, y en particular a técnicas de proce-
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Figura 4: Análisis de grupos de co-ocurrencia de palabras clave plus - Scopus. Gráfico de co-ocurrencia:
grupo 1 (rojo), grupo 2 (violeta), grupo 3 (azul), grupo 4 (verde). El tamaño de los nodos es proporcional
a su grado. Fuente: elaboración propia.
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Tabla 3: Se consideran únicamente palabras clave que figuren como tales en al menos 10 art́ıculos. En cada
grupo se toman los términos de mayor centralidad, aquellos que se encuentran entre los 10 de centralidad
más alta en términos de intermediación, cercańıa y “PageRank” simultáneamente. Fuente: elaboración
propia.

samiento de texto y de gran volumen de datos. Por su parte, el grupo 2 contiene términos
vinculados a la noción de expectativa irracional, encabezado por la expresión “Investor
Sentiment” y vinculado al ámbito financiero. Cabe notar, que el concepto de Covid-19
también surge como uno de los de mayor centralidad del grupo, pudiendo relacionarse con
un shock que afecta las expectativas de los agentes, cuarta acepción identificada en (5).
Por su parte, el grupo 3 se encuentra vinculado a a conceptos relacionados a la economı́a
comportamental y a la filosof́ıa. En este grupo, “Adam Smith” surge como concepto de
mayor centralidad. Los aportes de este autor en el campo económico fueron múltiples y
marcaron el desarrollo de la disciplina. En particular, reconoce en su trabajo las limitacio-
nes humanas, introduciendo las nociones de expectativas e incertidumbre, e incorporando
la noción de precios naturales como referencia para la formación de expectativas. También
reconoció la complejidad del sistema económico y en su libro “The Theory of Moral Sen-
timents” describe los principios psicológicos del comportamiento (2020). Por tanto, este
grupo es el que más se vincula con la definición general de “Sentiment” como opinión o
emoción.

Al considerar las palabras clave Plus, se identifican 4 grupos y la división temática en
relación al uso del término resulta menos clara. Esto puede deberse al proceso que aplica
Scopus para asociar las palabras clave a los documentos. Como se mencionó, se establecen
v́ınculos entre términos mediante la utilización de un tesauro, buscando eficiencia, homo-
geneidad y mayor difusión, es decir, facilitar la búsqueda mediante términos de referencia
y mayor alcance que son vinculados a los documentos. A su vez, un porcentaje bajo de
documentos de la base cuentan con este dato. En particular, los grupos 1 (rojo), 3 (azul)
y 4 (verde) asocian al término con herramientas para el procesamiento de texto y la toma
de decisiones, mientras que el grupo 2 (violeta) se asocia más al campo financiero y la
noción de expectativas irracionales. Dado que el objetivo principal es indagar los usos
del término, se concluye que las palabras clave establecidas por los autores brindan una
aproximación más adecuada y completa, por tanto, el análisis se profundiza en base a las
mismas.

Cabe cuestionar si el uso de los términos difiere según la filiación los autores. Considerando

DT (1/23) - Instituto de Estad́ıstica Rosich,L. Lanzilotta, B. London,S.



15

las palabras clave establecidas por los autores, se realiza una primera aproximación y se
estudian posibles diferencias en el uso del término según el continente de filiación de los
autores. En la tabla 4 se presentan las palabras de mayor centralidad en cada continente.
En particular, para los casos de Oceańıa, áfrica, y América del Sur y Central el número de
palabras clave que figuran en al menos 10 publicaciones es muy bajo, por tanto, todos los
términos identificados se incorporan en la tabla y no se detecta la formación de grupos.
En Asia y Europa se identifican 3 grupos y en América del Norte 4 (ver anexos 2,3 y
4). A su vez, el análisis se repite considerando únicamente los art́ıculos en que todos los
autores pertenecen a un mismo continente, observándose pequeñas variaciones. En violeta
se señalan los términos identificados en ambos análisis.
En todos los casos “Sentiment Analysis” e “Investor Sentiment” figuran dentro de los
conceptos más frecuentes con mayor centralidad. El primer grupo de palabras clave con
filiación asiática se vinculan a herramientas para el procesamiento de texto, el segundo a
expectativas irracionales y shocks, y el tercero a otras herramientas para el procesamien-
to de datos, destacándose las herramientas de predicción, que pueden estar vinculadas a
la utilización de “Sentiment Indicators”. En el caso de filiación europea el primer grupo
también se identifica con herramientas para el procesamiento de datos y en particular de
texto, mientras que en el segundo grupo hay términos vinculados a expectativas irraciona-
les, las finanzas y las proyecciones, y en el tercero a shocks e incertidumbre. Para el caso
de norteamérica los tres primeros grupos también se encuentran asociados a las nociones
mencionadas pero distribuidas en forma diferente. En particular, puede observarse una
mayor incidencia de la economı́a comportamental en autores con filiación en Europa o
Norteamérica. A su vez, el cuarto grupo con participación de autores norteamericanos,
tiene a “Adam Smith” como concepto de mayor centralidad, explicando la existencia del
grupo 3 de la red de palabras clave de autor que considera todos los documentos.
Las similitudes en el uso del término entre páıses podŕıan estar más vinculadas a las
redes de colaboración que a la cercańıa geográfica. Como puede observarse en la figura
5, de los 105 páıses en los que al menos 1 autor tiene filiación, se identifican 6 grupos de
colaboración, siendo 15 los páıses que no pertenecen a ningún grupo (ver anexo 5).
En su mayoŕıa estos grupos tienen una composición diversa en términos geográficos, in-
corporando páıses de distintos continentes. Sin embargo, se destaca que el grupo 5 se
compone en su mayoŕıa por páıses europeos y el grupo 4 integra a la mayoŕıa de los páıses
de habla hispana, o con influencia Española. Para estudiar posibles diferencias en el uso
del término entre los grupos de colaboración a nivel de páıs se estudian las palabras clave
de mayor frecuencia en cada uno de ellos (ver tabla ??). En el grupo 5, que tiene a Ita-
lia, Rumania, y Maruecos como miembros de mayor centralidad, los términos de mayor
frecuencia se vinculan a los ‘Sentiment” con herramientas para el análisis de datos. Por
su parte los miembros de mayor centralidad de los grupos 3, 4 y 6 son India, Australia
y Arabia Saudita en el primer caso, España y Reino Unido en el segundo, y Turqúıa,
Dinamarca y Suiza en el tercero. Los términos de mayor frecuencia en estos 3 grupos
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Tabla 4: Se consideran únicamente palabras clave que figuren como tales en al menos 10 art́ıculos en que al
menos 1 autor tiene filiación en el continente. En cada grupo se toman los términos de mayor centralidad,
aquellos que se encuentran entre los 10 de centralidad más alta en términos de intermediación, cercańıa
y “PageRank” simultáneamente. Las marcadas en violeta cumplen igual condición pero al considerar
únicamente los art́ıculos en que todos los autores tienen filiación en el continente. Fuente: elaboración
propia.
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Figura 5: Análisis de grupos de colaboración de páıses. grupo 1 (rojo), grupo 2 (azul), grupo 3 (verde),
grupo 4 (violeta), grupo 5 (amarillo), grupo 6 (marrón). El tamaño de los nodos es proporcional a su
grado. Fuente: elaboración propia.
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conforman 2 sub-grupos, uno con mayoŕıa de términos asociados a herramientas para el
procesamiento de datos y en particular de texto, y otro en que la mayor parte se vincula
al concepto de expectativas irracionales. En el grupo 1 al que pertenecen China, Francia,
y los Páıses Bajos, se identifican 4 sub-grupos, el 1 y el 4 asociados a herramientas de
procesamiento de texto y grandes volúmenes de información, el 2 vinculado a expecta-
tivas iracionales, shocks, y a los ‘Sentiment” como indicadores, y el 3 también asociado
a expectativas irracionales pero con foco en finanzas. Finalmente, el grupo 2 que tiene
por miembros de mayor centralidad a Estados Unidos, Malasia y Korea, está vinculado
a 3 sub-grupos de palabras clave, vinculados en forma respectiva a herramientas para el
procesamiento de información, expectativas iracionales, y a “Adam Smith”.

Cabe considerar que el uso del término también puede estar influenciado por el idioma de
cada páıs y su historia, en particular si fueron colonia y de que páıses y sus principales
v́ınculos comerciales. Profundizar en las similitudes y diferencias en los usos del término
“Sentiment” en base a estos criterios será objeto de una etapa posterior de análisis.

4. Conclusiones

En el presente trabajo se analizan los principales usos del término “Sentiment” en la
literatura económica. En una investigación previa, (5) plantean 4 usos principales del
término: “Sentiment Indicator”, “Sentiment Análisis”, Expectativa Irracional, Shock que
afecta las expectativas de los agentes. Sin embargo, el trabajo de (5) se basó en un número
reducido de documentos. El presente estudio, parte de una base amplia, considerando a
todos los documentos de la plataforma Scopus en que el término “Sentiment” figura en
t́ıtulo y/o palabras clave (Busqueda:( TITLE ( sentiment* ) OR KEY ( sentiment* ) )
AND ( LIMIT-TO ( SUBJAREA , ”BUSI” ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA , ”ECON” )
), realizada el 1 de noviembre de 2022).

En particular, se aplicaron herramientas de análisis bibliométrico haciendo uso del pa-
quete biliometrix en el softwere R sobre un total de 4.593 documentos identificados. Los
principales resultados indican que el el término “Sentiment” ha sido usado en la literatura
económica al menos desde 1959, aunque en búsquedas más amplias, se han identificado
documentos de inicios de siglo XX que incorporan el término (5). A su vez, a partir de
2008 el uso del término adquiere dinamismo en esta disciplina, posiblemente a ráız de la
crisis financiera internacional.

A su vez, se identifican publicaciones de autores con filiación en todos los continentes, im-
plicando un uso global del término. Muchas de las publicaciones identificadas, pertenecen
a su vez a revistas de prestigio en la disciplina, calificadas como Q1 en sus especialidades.
Por ende, la relevancia actual de los “Sentiment” en la literatura económica es innegable.

Pero ¿Qué significa “Sentiment” en la literatura económica? Si bien (5) identifican cuatro
usos del término, también encontraron que no figura en los diccionarios de economı́a y
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que su uso y diferenciación con las expectativas tampoco resulta clara en muchos casos.
En esta investigación se profundiza el análisis de las palabras clave más frecuentes y de
mayor relevancia como primera aproximación a los principales usos del término, a nivel
general y por continente. La principal conclusión alcanzada es que en general se iden-
tifican dos usos principales del término: “Sentiment Analysis” e “Investor Sentiment”.
La primer noción refiere a una herramienta para el procesamiento de información y se
encuentra vinculada a otras nociones metodológicas, términos que en su mayoŕıa también
hacen referencia a herramientas. Por su parte, el segundo término se encuentra vinculado
a nociones conceptuales y fenómenos económicos. Es una expresión muchas veces vincu-
ladas al análisis financiero y a la incorporación de expectativas que no siguen el supuesto
de expectativas racionales. Una etapa posterior del trabajo implicará profundizar en do-
cumentos seleccionados mediante su lectura para verificar los principales usos del término
“sentiment”.
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5. Anexo

Anexo 1

Figura 6: Revistas en Zona 1 clasificación de Bradford. Ordenadas en forma decreciente según el número
de publicaciones. Fuente: elaboración propia
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Anexo 2
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stock market

textual analysis

market sentiment

text analysis

china

consumer sentiments

user−generated content

artificial intelligence
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impartial spectator

theory of moral sentiments

Figura 7: Análisis de grupos de co-ocurrencia de palabras clave establecidas en los trabajos con al menos
1 autor con filiación en América del Norte: grupo 1 (rojo), grupo 2 (azul), grupo 3 (verde), grupo 4
(violeta). El tamaño de los nodos es proporcional a su grado. Fuente: elaboración propia
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Anexo 3

sentiment analysis
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Figura 8: Análisis de grupos de co-ocurrencia de palabras clave establecidas en los trabajos con al menos
1 autor con filiación en Asia: grupo 1 (rojo), grupo 2 (azul), grupo 3 (verde). El tamaño de los nodos es
proporcional a su grado. Fuente: elaboración propia
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Anexo 4
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Figura 9: Análisis de grupos de co-ocurrencia de palabras clave establecidas en los trabajos con al menos
1 autor con filiación en Europa: grupo 1 (rojo), grupo 2 (azul), grupo 3 (verde). El tamaño de los nodos
es proporcional a su grado. Fuente: elaboración propia
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Anexo 5

Tabla 5: Páıses por grupo de colaboración. Fuente: elaboración propia.
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