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Resumen

Este trabajo aborda el andlisis y la extraccién de informacién de las cartas de los maximos
responsables incluidas en reportes integrados y publicos de las empresas colombianas perte-
necientes al COLCAP!. Utilizando técnicas de mineria de texto, procesamiento de lenguaje
natural (NLP) y aprendizaje automdtico (ML), este ejercicio captura informacién del discurso
de los lideres empresariales, buscando revelar aspectos del comportamiento de las empresas
en su ecosistema, estableciendo relaciones entre el discurso ejecutivo y los indicadores de
rendimiento influenciados por las decisiones de accionistas y stakeholders.

La firma proveedora de indices MSCI desarroll6 en alianza con la Bolsa de Valores de Colombia (BVC) el indice
MSCI COLCAP como sucesor y reemplazo del indice COLCAP original, que fue creado en 2008 y estuvo vigente
hasta el 27 de mayo de 2021 - https://www.bvc.com.co/msci-colcap.
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Cuadro 1: Listado de términos utilizados

Siglas Descripcién

GRI Iniciativa de Reporte Global (Global Reporting Initiative)

™ Minerfa de Texto (Text Mining)

NLP Procesamiento de Lenguaje Natural (Natural Language Processing)

ML Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

TF-IDF Frecuencia de Término - Frecuencia Inversa de Documento (Term Frequency-
Inverse Document Frequency)

LSA Analisis Seméntico Latente (Latent Semantic Analysis)

CAPM Modelo de Valoracién de Activos de Capital (Capital Asset Pricing Model)

LDA Asignacién Latente de Dirichlet (Latent Dirichlet Allocation)

VADER Razonador de Diccionario Consciente de la Valencia y Analisis de Sentimiento
(Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner)

SA Analisis de Sentimientos (Sentiment Analysis)

CRISP-DM Proceso Estandar Inter-Industrias para Mineria de Datoss (Cross-Industry Stan-
dard Process for Data Mining)

OCR Reconocimiento Optico de Caracteres (Optical Character Recognition)

BERT Representacién de Codificadores Bidireccionales para Transformers (Bidirectional

Encoder Representations from Transformers)




1. Introduccion

Las empresas se ven cada vez mas impulsadas a revelar informacién relevante, un esfuerzo que
anualmente se refleja en informes guiados por marcos, estandares e indicadores como la Iniciativa
de Reporte Global - GRI - (GRI, 2023) , y documentos como el reporte integrado, el informe
de gestion o reportes de sostenibilidad, en general, buscando comunicar nociones alrededor de
las dificultades, logros, mejoras u objetivos de corto, mediano y largo plazo a sus accionistas y
stakeholders. Un componente especifico de estos documentos de comunicacion son las cartas de los
maximos responsables, estos son un elemento clave, donde el analisis de sus elementos textuales
ofrece la oportunidad de explorar el discurso de los lideres empresariales, proporcionando una
vision de la estrategia y direccion de las empresas, asi como la comprension de sus objetivos y
prioridades estratégicas.

1.1. Descripcion del problema

En un entorno empresarial dindmico y competitivo, comunicar de manera efectiva la estrategia,
logros y metas de una empresa a sus accionistas e inversores se ha convertido en una necesidad.
Los informes anuales, que incluyen cartas a los accionistas escritas por los maximos responsables
de la empresa, son un medio valioso para lograr este propodsito. Segin Warren Buffett a lo largo de
los anos, han existido multiples ocasiones donde leer la carta anual del méximo responsable “ha
sido uno de los factores en su decision de hacer algo o no hacer algo” respecto a la inversion en el
mercado bursétil (Zweig, 2016).

Sin embargo, se convierte en un desafio inferir las intenciones y los resultados de la empresa
en el discurso de los maximos responsables que pueda sugerir aspectos del comportamiento de las
empresas, relacionando el contenido de estas cartas con las interacciones de las companias con sus
grupos de interés, esto ultimo expresado en variables numéricas como el precio de las acciones o la
variabilidad en los resultados a lo largo del tiempo en el mercado bursatil; lo anterior, debido a la
dificultad de obtener caracteristicas o métricas del contenido textual de las cartas que puedan ser
analizadas respecto variables numéricas de la bolsa de valores.

La transformacion de datos textuales en informacion numérica y el desarrollo de modelos que
permitan cuantificar y comprender esta influencia es un reto; ademas de la variabilidad en la
estructura y contenido de las cartas, asi como la multicausalidad en los cambios de los indicadores
bursatiles. Este problema plantea la necesidad de desarrollar enfoques que se centren en analizar el
contenido de las cartas a través de técnicas de mineria de texto, procesamiento de lenguaje natural
y aprendizaje automatico en busca de métricas que puedan indicar relaciones entre el contenido
textual de las cartas a los accionistas y los comportamientos de variables bursétiles, en un esfuerzo
por analizar patrones y tendencias.

1.2. Justificacién

En el campo de la mineria de texto y el procesamiento de lenguaje natural, el analisis de textos
es esencial para desentranar informacion valiosa y tomar decisiones informadas. La riqueza de
datos contenidos en las cartas a los accionistas es un recurso valioso que, si se aborda con éxito,
puede proporcionar insights fundamentales para la toma de decisiones empresariales.



Este proyecto de investigacién busca aplicar técnicas de estos campos, con un enfoque en idio-
ma espanol, para abordar los desafios planteados, donde se espera tras el analisis de patrones y
tendencias en el discurso de las cartas a los accionistas a lo largo del tiempo, que proporcione
informacion sobre las estrategias y logros de las empresas. La solucién de este desafio proporcio-
nara una comprension mas profunda de como las comunicaciones empresariales impactan en el
comportamiento de las empresas en el mercado, ademés de mostrar un panorama general de la
toma de decisiones y la gestion de riesgos en un contexto empresarial en constante evolucion.

2. Objetivos

2.1. Objetivo general

Explorar el uso de técnicas de mineria de texto y procesamiento de lenguaje natural en el
analisis del contenido de las cartas de los maximos responsables de las empresas colombianas a sus
accionistas, identificando patrones y tendencias en el discurso empresarial que sugieran posibles
comportamientos en los indicadores bursatiles.

2.2. Objetivos especificos

1. Procesar un conjunto representativo de cartas escritas por los maximos responsables de
empresas colombianas listadas en el COLCAP a sus accionistas, utilizando técnicas de mineria
de texto y procesamiento de lenguaje natural.

2. Desarrollar métricas que extraigan informacién de las cartas a partir de la identificacién
de temas recurrentes, cambios de discurso en el tiempo, tépicos, cuantificar la polaridad
(positivo, negativo o neutro) de las expresiones en cada uno de los documentos.

3. Analizar las métricas y patrones identificados en las cartas y su posible influencia en indica-
dores como el precio de las acciones y la rentabilidad.

4. Evaluar resultados alrededor de las técnicas planteadas, para la extraccién de informacién
de las cartas y su posible influencia en los comportamientos en indicadores bursatiles.



3. Estado del arte y marco tedrico

3.1. Mineria de texto y procesamiento de lenguaje natural

A pesar de los recientes avances, los primeros indicios de la disciplina del analisis de textos
se encuentran a principios del siglo XIX, cuando eruditos se dedicaron a analizar la expresién
de emociones en textos biblicos mediante técnicas como la reorganizacion, clasificacion y calculo
de frecuencias de palabras (McLaughlin et al., 2022). Cerca al afio de 1940, los investigadores
expandieron su enfoque e incluyeron el examen de diversos tipos de textos, como cartas, periédicos
y libros.

Posteriormente, la adopcién generalizada de Internet para los anos posteriores a 1990, posibilité
el acceso a un extenso corpus de documentos basados en texto, donde se desarrollan diversas
técnicas para extraer informacion de estos textos como la mineria de datos, la mineria de textos y
la mineria web. Este panorama evoluciona luego del ano 2000 donde estas técnicas se ampliaron
e incluyeron la identificacién de temas cémo LDA, en ingles (Latent Dirichlet Allocation), y el
modelado de topicos, también la descripcion de la polaridad, sentimiento o estado de animo -
andlisis de sentimientos o minerfa de opiniones - y andlisis de redes sociales (McLaughlin et al.,
2022).

Actualmente, el andlisis de texto es una familia de métodos destinados a extraer informacion
util de colecciones de texto grandes, informacién no estructurada, esto en un proceso de recopilar,
procesar e interpretar datos de texto (Eldén, 2007). En términos generales, la minerfa de texto
transforma grandes volimenes de texto en una estructura organizada que facilita un andlisis mas
profundo para la identificacién de relaciones y patrones, donde los datos estructurados resultantes
pueden ser incorporados en bases de datos o almacenamientos especificos y se emplean para analisis
descriptivos, inferenciales o predictivos (McLaughlin et al., 2022).

En general, el andlisis de texto se lleva a cabo mediante el procesamiento del lenguaje natu-
ral, una disciplina que ha experimentado un crecimiento significativo en importancia, utilidad y
sofisticacion en los ultimos anos; el NLP no solo es capaz de gestionar grandes volimenes de datos
basados en texto de manera coherente, sino que también puede interpretar conceptos en contextos
complejos y resolver algunas ambigiiedades del lenguaje (McLaughlin et al., 2022).

El proceso base es el preprocesamiento del texto, como se muestra en la figura 1, en general se
realizan los mismos procedimientos, en primer lugar, se hace una limpieza de los documentos, pos-
teriormente se divide en palabras (tokenizacion), se eliminan stopwords para enfocarse en términos
relevantes, se hace stemming y lematizacion para reducir palabras a formas base y por ultimo se
realiza una indexacién para asignar indices numéricos. Una forma comun en la literatura es la
construcciéon de la Matriz Tf-Idf para transformar el documento y asignar pesos a las palabras
seguiin su importancia, Estos pasos optimizan el texto para analisis estadisticos y de aprendizaje
automatico (Eldén, 2007).
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Figura 1: Diagrama del proceso de preprocesamiento de texto basado en la descripcion de Eldén,
2007.

3.2. Analisis de sentimientos

El andlisis de sentimientos (SA), inicialmente marcado por métodos léxicos y basados en reglas,
es por lo general soportado en diccionarios con baja capacidad para captar orientaciones de senti-
mientos especificas del contexto; ademas, con inconvenientes en la creacion de corpus extensos, una
tarea poco practica (Khan et al., 2016). En este enfoque, la puntuacion global del sentimiento se
estima construyendo una relacién entre la frecuencia del sentimiento y la suma de los sentimientos
positivos y negativos (Gupta et al., 2020).

Este enfoque léxico, posee varias limitaciones dado que se basa en la identificacién de palabras
o frases clave que estan asociadas con sentimientos positivos, negativos o neutrales. Una limitacién,
es que los diccionarios de palabras clave pueden ser incompletos o inexactos, llevando a interpre-
taciones incorrectas del sentimiento del texto, en segundo lugar, la creacién de corpus extensos,
necesarios para entrenar estos modelos, puede ser una tarea costosa y laboriosa (Khan et al., 2016).

El enfoque léxico también presenta dificultades por la ambigiiedad, la cual es manifestada en
dos casos: homonimia y la polisemia. En general, la homonimia es la coincidencia entre palabras
similares en su escritura o pronunciacion, pero que pueden diferir en sus sentidos, estas se presen-
tan a su vez como homdégrafo (coincidencia gréfica en la escritura) y homdéfono (coincidencia en
pronunciacién, diferencia en la escritura), en cuanto a la polisemia esta refleja la coincidencia de
palabras en su escritura y pronunciacién, y un sentido relacionado con el mismo significado (Torres

& de Alba, 2023).

Por lo anterior, han tomado fuerza un segundo enfoque con técnicas basadas en la clasificacion
de textos, la primera es el aprendizaje automético supervisado (SML), utilizando métodos como
Naive Bayes, maxima entropia o maquina de vectores de soporte (SVM), en segundo lugar se
encuentra el aprendizaje automatico no supervisado (UML), por tltimo el aprendizaje automético
semi-supervisado (Appel et al., 2016).



El aprendizaje automatico supervisado, es un enfoque que se basa en el entrenamiento de un
modelo a partir de un conjunto de datos de texto etiquetado con el sentimiento correspondien-
te(Tripathy et al., 2016), ademds, con ventajas sobre el enfoque 1éxico, siendo més preciso, ya que
el modelo aprende a identificar patrones de sentimiento en el texto, en lugar de depender de un
diccionario de palabras clave y no requiere la creacién de un corpus extenso, ya que el modelo pue-
de aprender a partir de un conjunto de datos relativamente pequeno. Sin embargo, el aprendizaje
automatico supervisado también tiene algunas limitaciones como la disponibilidad de un conjunto
de datos etiquetado, lo que puede ser dificil o costoso de obtener, ademas de que la calidad de los
datos puede afectar el rendimiento del modelo (Khan et al., 2016).

Los enfoques no supervisados y semi-supervisados pueden ser ttiles para superar algunas de
las limitaciones de los enfoques supervisados. Los enfoques no supervisados no requieren datos
etiquetados, sino que agrupan los datos en funcion de sus similitudes sin tener una variable objetivo
predefinida. Por su parte, los enfoques semi-supervisados combinan técnicas supervisadas y no
supervisadas, utilizando una pequena cantidad de datos etiquetados junto con una mayor cantidad
de datos sin etiquetar (Khan et al., 2016).

Si bien estos enfoques no requieren datos etiquetados, poseen sus propias limitaciones, ya que
tienden a ser menos precisos y pueden ser mas dificiles de implementar y entrenar (Khan et al.,
2016). Tanto el Aprendizaje Automético como los enfoques basados en 1éxico poseen caracteristicas
deseables, en este sentido, se han propuesto varios enfoques hibridos que potencien las fortalezas
inherentes a las técnicas y logren mitigar sus limitaciones (Khan et al., 2016).

El analisis de sentimiento en textos tiene como objetivo principal la identificacién de la polaridad
en tres niveles distintos: documento, oracién y aspecto. A nivel de documento, se busca determinar
los sentimientos analizando el contenido completo del documento, mientras que a nivel de oracion,
se realiza un analisis mas detallado con el propésito de identificar la polaridad de cada oracién que
compone el documento; por ultimo, el andlisis a nivel de aspecto se enfoca en la identificacién de
aspectos y atributos especificos expresados en las resenas, clasificando las opiniones de los usuarios
con respecto a elementos particulares (Kastrati et al., 2021).

3.3. Procesamiento de texto multilingiie

La diversidad lingtiistica es un desafio en el procesamiento de texto, ya que la mayoria de
las técnicas y enfoques estéan inicialmente desarrollados para el inglés (Martinez-Camara et al.,
2011). Existen ejercicios con enfoque al idioma espafiol, bajo la creacién de corpus especifico para
el andlisis de sentimientos y un enfoque semantico, se centran en la identificacion de palabras y
expresiones con significado emocional, revelando la importancia de adaptar las técnicas de analisis
de sentimientos a las particularidades lingiiisticas de cada idioma (Martinez-Camara et al., 2011).

Para otros idiomas, como el alemén, se encuentran ejercicios donde un traductor automatico
convierte los textos al inglés y posteriormente se entrenan los modelos en este ultimo con herra-
mientas como SentiWordNet para asignar polaridad (Martinez-Cédmara et al., 2011). Por ltimo,
se encuentran multiples trabajos en diversos idiomas, desde andlisis de sentimientos en chino con
enfoques basados en reglas y aprendizaje automatico (SVM, Naive Bayes y Decision Tree) hasta
los enfoques gramaticales en arabe, chino e inglés, utilizando noticias financieras, o el uso de corpus



como EmotiBlog de comentarios en espanol, inglés e italiano sobre diversos temas para compren-
der las sutilezas del andlisis de sentimientos en un contexto determinado. (Martinez-Cdmara et al.,
2011).

En general los corpus y la generacién de conjuntos de datos con emociones en espanol pueden
ser un reto, mediante validacién con evaluadores como kappa de Fleiss y la herramienta de Sentic
Computing BabelSenticNet se han procesado comentarios y reacciones en este idioma en fuentes
de gran diversidad como Facebook (Tessore et al., 2022).

3.4. Procesamiento de cartas de maximos responsables e informes de
sostenibilidad

Las cartas de maximos responsables presentes en los informes de sostenibilidad desempenan
un papel crucial en la rendicién de cuentas anuales de las companias. Estas poseen elementos
textuales que enriquecen la comunicacion de las empresas a sus grupos de interés dado que son
dirigidas directamente a sus lectores, contienen caracteristicas que aumentan la credibilidad, como
autoria explicita, apelacion personal y opiniones del autor, destacando hechos y pruebas. Ademas,
son consideradas la parte mas leida y difundida del informe anual (Dontcheva-Navratilova et al.,
2020).

El andlisis de sentimiento en los informes de sostenibilidad, puede desempenar un papel crucial
en la toma de decisiones, especialmente para las partes interesadas de una empresa. Existen dos
enfoques en el andlisis de sentimientos, en primer lugar, utilizan la clasificacién de documentos,
donde se categoriza la polaridad de los textos (Harymawan et al., 2020). Un segundo enfoque es la
clasificacion de oraciones o clausulas, que permite una evaluacion mas detallada de las opiniones
expresadas en un texto dado que las procesa de forma individual, en categorias de sentimientos
subjetivos u objetivos, donde dicha forma de analisis, permite encontrar més detalle e informacién
en las opiniones expresadas en un texto (Liu, 2010).

Otros procesos, toman todo el informes de sostenibilidad para identificar temas comunes me-
diante enfoques que usan métodos cémo LDA; identificando temas y su distribucion, LDA ayuda a
encontrar una mezcla de temas en cada documento, utilizando una combinacién de términos para
describir cada tema, utilizando la implementacién Mallet de LDA, que estima hiperparametros y
determina el nimero de temas (Szekely & Brocke, 2017).

Un esfuerzo reciente por capturar informacién en las cartas de los maximos responsables lo
hace el National Bureau of Economic Research (NBER) que aplicé la técnica BERT. Este modelo
de aprendizaje profundo versatil, pre-entrenado en un corpus de texto en inglés y luego adaptado
al lenguaje empresarial de las cartas de los accionistas, fue utilizado para clasificar los parrafos
de las cartas en términos de contener o no contener una meta. Ademas, se empled un enfoque de
clasificacién multi-clase y multi-etiqueta para identificar diferentes tipos de metas en los parrafos
clasificados (Rajan et al., 2023).
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3.5. Medicién clasica del riesgo en activos financieros

Esta tltima sesiéon aborda el modelo de valoracién de activos de capital (CAPM, Capital Asset
Pricing Model), cuyos indicadores son ampliamente usados en medicién de riesgo. Este es un
modelo simple que busca describir la relacion entre los activos, los ingresos y el riesgo, en especial,
uno de los conceptos relevantes para el trabajo es el riesgo sistematico no diversificable expresado
en el coeficiente de riesgo beta (3), cuando el mercado de capitales se encuentra en un equilibrio
competitivo. El coeficiente refleja la sensibilidad de los retornos de una empresa en un mercado
de activos determinado ante los movimientos en el mercado principal y es considerado inherente e
inevitable en el sistema financiero global. (Jianbao & Jingjie, 2009).

A continuacion se definen las ecuaciones clésicas de Beta () y Alpha («) en el modelo CAPM
(eToro, 2023).

La ecuacion CAPM basica es la siguiente:

R = Ry + B(Rm — Ry) (1)
£ puede calcularse asi:
Cov(R, R,,)
— L\ om) 2
B Var(R,,) (2)
«a puede calcularse asi:
Oé:R—Rf—,B(Rm—Rf) (3)

Donde:

R es el retorno esperado del activo.

Ry es el retorno sin riesgo o asegurado de la accion.

R,, es el retorno del mercado o indice de referencia.

[ es el riesgo de la accién en comparacion con el mercado.

Cov(R, R,,) es la covarianza entre el retorno del activo R y el retorno del mercado
R,,.

Var(R,,) es la varianza del retorno del mercado R,,.
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Sin embargo, mas alla del riesgo sistematico, que en teoria es inevitable para una empresa,
existe también el riesgo idiosincratico o especifico de la empresa, que juega un papel crucial en
la dindmica de las inversiones; este riesgo puede ser atribuido a factores unicos de una empresa
o industria, como la gestion empresarial, decisiones estratégicas o exposicién a eventos sectoriales
(Lee et al., 2023). A diferencia del riesgo sistemadtico, el riesgo idiosincratico puede mitigarse
significativamente mediante la diversificacién adecuada de la cartera. Por otro lado, este riesgo
ha sido vinculado con retornos de acciones positivos, como se especifica en el estudio de (Lee
et al., 2023), donde Merton encontré una relacién positiva entre el riesgo idiosincrético y los
rendimientos de las acciones, ademas de que investigaciones posteriores han demostrado que el
exceso de rendimientos del mercado puede explicarse a través del riesgo idiosincréatico (Lee et al.,
2023).

En este sentido, si () representa la medida de riesgo inevitable (sistemético) al que una inver-
sién estd expuesta debido a los movimientos generales del mercado, el intercepto Alpha («) puede
determinar una proporcion del riesgo que es idiosincratico; en esencia, « refleja el rendimiento
adicional que no puede ser explicado por [y, por lo tanto, puede capturar parte de los fenémenos
especificos de una empresa o industria que afectan su rendimiento (Lee et al., 2023).

En una aproximacién al panorama colombiano, (A. & Rojas, 2022) indica que a deberia no
ser significativamente diferente de cero, lo que indicaria que el rendimiento adicional es atribuible
a la gestién de riesgos idiosincraticos especificos de la empresa, por lo tanto, el o puede ser una
medida indicativa de aquellos factores especificos que las empresas pueden mitigar, ya sea interna o
externamente, a través de estrategias de gestién y decisiones operativas (A. & Rojas, 2022). Este, al
igual que el [, segin sea su signo, indica si una empresa ha logrado generar una rentabilidad extra,
ha incurrido en pérdidas adicionales o ha tenido un rendimiento conforme al riesgo sistematico
(McNulty, 2024).

4. Metodologia

La Metodologia CRISP-DM (IBM, 2023), vista en la figura 2, concebida por IBM, es un en-
foque integral y estandarizado para la mineria de datos. Su estructura, compuesta por seis fases
interconectadas, para efectos de este trabajo solo se toman 5 fases, excluyendo la fase final de
despliegue. En el contexto especifico de este proyecto centrado en el andlisis de cartas de maximos
responsables en informes de sostenibilidad, la Metodologia CRISP-DM ofrece una estructura sélida
y reconocida para abordar cada etapa del proceso de extraccién y andlisis de informacion clave.

4.1. Entendimiento del negocio

En esta fase inicial, se busca comprender a fondo el contexto, centrando la necesidad de ana-
lizar las cartas de los maximos responsables de empresas colombianas, por lo tanto, reconocer la
importancia estratégica de estas cartas en la comunicaciéon empresarial y su posible influencia en
indicadores bursatiles, especialmente en compaiias que forman parte del COLCAP. Se destaca la
diversidad de informacién presente en estas cartas, como logros, metas, y estrategias empresariales
a lo largo del tiempo.
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Figura 2: Adaptacién del modelo CRISP-DM de IBM sin la fase de despliegue. (IBM, 2023).

El COLCAP, originalmente fue el principal indice bursatil de la Bolsa de Valores de Colombia
desde su creacion en 2008 hasta el 27 de mayo de 2021, por lo qué es ideal para el periodo de tiempo
analizado en este trabajo. Este indice reflejaba el comportamiento de las 20 acciones mas liquidas
del mercado colombiano, ponderadas por su capitalizacién bursatil ajustada y es la referencia
principal del mercado accionario colombiano durante ese periodo, proporcionando una medida del
desempeno general de las acciones mas representativas del pais. Su nueva versiéon es calculada por
MSCT en colaboracién con la Bolsa de Valores de Colombia (Bolsa de Valores de Colombia, 2024).

4.2. Entendimiento de los datos

La segunda fase se enfoca en explorar y comprender los datos disponibles para el andlisis, en
este caso, las cartas de los maximos responsables, como se observa en el cuadro 2. Este ejercicio
toma 21 empresas y explora 217 cartas entre los anos 2012 a 2022 con algunas variaciones por la
no disponibilidad de algunas empresas en algunos de los primeros anos, todas estas son obtenidas
desde los repositorios de cada una de las paginas web de las empresas, posteriormente se extrae de
los informes las cartas en formato .txt donde cada carta representa un documento. Posteriormente
al involucrarse el contraste con los resultados bursatiles, se retiran las cartas de aquellas empresas
que no se encuentran datos de forma publica.

Ano 2022 | 2021 | 2020 | 2019 | 2018 | 2017 | 2016 | 2015 | 2014 | 2013 | 2012
Cartas Iniciales | 21 21 21 21 21 20 20 19 19 17 17
Cartas Finales | 20 20 20 20 20 19 19 18 17 15 15

Cuadro 2: Documentos tomados por ano (2012-2022)
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También una clasificacién relevante para los andlisis que se abordan en la seccion de resultados
son los sectores en los que se agrupan las empresas, ver cuadro 3. Se realiza la seleccién de sectores
que logra menor dispersion en el analisis de los resultados que un agrupamiento por industria,
donde existen organizaciones que tienen industrias uinicas para ellas, de esta forma se trabaja con
3 segmentos, los sectores energético y financiero contienen 14 de las 20 empresas totales y una
categoria de otros sectores que agrupa los sectores restantes:

Sector Ntumero de empresas
Energético 7
Financiero 7

(Otros) Conglomerado 2
(Otros) Consumo masivo 1
(Otros) Materiales 2
(Otros) Telecomunicaciones 1

Cuadro 3: Conteo de empresas por sectores

4.3. Preparacion de los datos

La preparacion de los datos implica la transformacion de las cartas a un formato procesable
mediante técnicas de mineria de texto y NLP. Se busca desarrollar métricas que extraigan infor-
macion relevante, como identificacion de temas recurrentes, cambios de discurso en el tiempo, y
cuantificacion de la polaridad de las expresiones en las cartas. La complejidad de la estructura y
contenido de las cartas plantea desafios en la transformacion de datos textuales en informacién
numérica.

A continuacién, se nombran los principales pasos en el preprocesamiento del texto e insumo
principal de las métricas:

4.3.1. Proceso de lectura y transformacion inicial de datos
Carga de cartas/documentos: Cargar cada carta almacenadas en archivo .tzt, abrir archivo

con codificacién especifica Latin 1, convertir contenido a UTF-8 y limpiar caracteres no validos.

Crear registros individuales por documento: Para cada contenido procesado extraer el
nombre de archivo y crear registro con (empresa, ano, contenido de texto). Por ultimo combinar
todos los registros en un solo conjunto de datos y almacenar en .csv, una fila por documento de
empresa por ano.

4.3.2. Proceso de preparacion de texto

Limpieza de texto: Reemplazar y eliminar caracteres o palabras no deseadas en el siguiente
orden:

= Eliminar guiones.

» Convertir a minusculas.
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= Eliminar niimeros, puntuacion, caracteres especiales, espacios extra, saltos de linea, simbolos
de moneda, nimeros romanos y palabras de una sola letra.

s Fliminar comillas dobles.

4.3.3. Preprocesamiento de texto

El siguiente proceso es almacenado en una variable de salida con el texto preprocesado y
lematizado.

Tokenizacion: Se convierte el texto en una lista de palabras o tokens, considerando solo palabras
con mas de tres letras y que sean alfabéticas, es decir, se asegura de que los tokens resultantes sean
realmente palabras y no fragmentos de texto que podrian incluir otros caracteres no deseados.

Remocion de stopwords y palabras especificas: Se eliminan palabras comunes que no
aportan significado al andlisis, como articulos y preposiciones, asi mismo, se crea una lista de
palabras especificas para eliminar, que no aportan al analisis como nombres de empresas o términos
financieros comunes.

Lematizacién: Reduce las palabras a su forma base, simplificando la representacion del texto y
agrupando variantes de una palabra en una forma comun.

4.3.4. Indexacion

Asigna indices a las palabras procesadas, creando una representacién numérica del texto para
facilitar el andlisis. Para este caso, se emplea la Matriz Tf-Idf (Frecuencia de Término - Inversa de
Frecuencia de Documento) para la transformacién del documento a un formato procesable. Esta
matriz, es dispersa y de alta dimensionalidad, dado que es aplicada a la variable de texto prepro-
cesado y lematizado, asigna pesos a las palabras segiin su importancia relativa en el documento y
en el conjunto de documentos(Eldén, 2007).

4.3.5. Similitud y evaluacién

Una forma de reducir dimensionalidad es el uso de una matriz de similaridad por el método de
coseno, una medida usada a menudo para estos ejercicios (Eldén, 2007). El calculo de la similitud
de coseno se da entre los vectores TF-IDF de todos los pares de documentos, para obtener la
matriz de similitud, posteriormente se calcula el nimero de condicién de la matriz de similitud,
para evaluar su estabilidad numérica y la dependencia lineal entre sus filas.

4.3.6. Recoleccion y procesamiento de datos accionarios del COLCAP

Para contrastar los resultados del analisis de las cartas de los maximos responsables, se utilizo
el histérico de los rendimientos de las acciones en el mismo periodo de tiempo que los documentos
analizados. Los datos fueron obtenidos de fuentes piblicas y disponibles °. Se extrajo la serie
temporal de los precios mensuales de las acciones y se calcularon sus rendimientos. Ademas, se
obtuvieron los datos del indicador de referencia (COLCAP), que se emplearon para determinar el
By a , permitiendo asi identificar tanto el riesgo sistémico como el posible riesgo idiosincrasico
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de cada accion. Estos valores se obtienen mediante el proceso de contrastar cada resultado de las
acciones con el indice COLCAP.

En este analisis, se han utilizado los valores def y « de las acciones, obtenidos de plataformas
ptblicas como Investing.com (Investing.com, 2024) y Yahoo Finance.com (Yahoo Finance, 2024).
Estos datos se han elegido por su accesibilidad publica y su actualizaciéon constante, lo que los
convierte en una fuente confiable y practica para obtener informacién financiera actualizada.

4.4. Modelado

En esta fase se implementan técnicas de aprendizaje automatico y NLP para analizar patrones
y tendencias en el contenido de las cartas. Esto incluye la aplicacion de algoritmos no supervisados
combinados con enfoques léxicos y de analisis de sentimiento, dandole atencién al desarrollo de
modelos que puedan cuantificar la influencia del contenido textual.

Primero, se obtiene una métrica que evalia la similitud entre los documentos de las mismas
empresas y en orden cronoldgico, utilizando la métrica de similitud del coseno. Posteriormente, se
recurre a modelos especificos de andlisis latente semantico para descubrir temas subyacentes en los
documentos y andlisis de sentimiento utilizando TexztBlob y VADER que evaltian la polaridad y
subjetividad del contenido.

4.4.1. Evaluacién de la similitud entre documentos consecutivos

Si bien el calculo de similaridad se hace para todos los documentos, dado que esto es el insumo
de varios modelos, para el ejercicio, también es importante extraer la métrica de los documento
respecto a su ano anterior, esto para cada empresa y por ano ordenado cronolégicamente, usando
empresa y ano como indice para esta matriz.

1. Se inicializa una lista de similaridades, comenzando con un valor de 0 para el primer docu-
mento (ya que no tiene predecesor).

2. Para cada documento, desde el segundo en adelante, se compara con el documento anterior:

a. Si ambos documentos son de la misma empresa, se calcula la similaridad del coseno
entre estos dos documentos usando la matriz de similitud y se agrega a la lista.

b. Si son de diferentes empresas, se anade un 0 a la lista (indicando ninguna similaridad
con un documento de otra empresa).

4.4.2. Anadlisis latente semantico

El andlisis latente semantico (LSA), se emplea para descubrir relaciones subyacentes en el
contenido, este modelo permite reducir la dimensionalidad de los datos y extraer temas ocultos
que pueden no ser evidentes a través del andlisis superficial, por lo que se utiliza LSA para identificar
patrones tematicos en las cartas.

Esto se mide en un coeficiente que esta entre -1 y 1 donde los valores positivos indican que
un tema es relevante o significativo para el documento, los valores negativos pueden sugerir que el
tema es menos relevante o tiene una relacion inversa con el contenido del documento, por ultimo
Valores cercanos a cero implican que el tema tiene baja o nula relevancia con el documento.

Shttps://www.investing.com/ https://finance.yahoo.com/.
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4.4.3. Analisis de sentimiento con TextBlob

El primer modelo de analisis de sentimiento que se usa es TextBlob, que utiliza corpus y dic-
cionarios preentrenados para realizar analisis de sentimiento en el contenido de las cartas, esta es
una herramienta de procesamiento de lenguaje natural que permite analizar la polaridad (positi-
va, negativa, neutro) y la subjetividad del texto. El objetivo es cuantificar cémo el sentimiento
expresado en las cartas con un score especifico, que se traduce a una polaridad (positivo, negativo,
neutro), puede proporcionar una métrica adicional para evaluar la comunicacién corporativa.

4.4.4. Analisis de sentimiento con VADER

El segundo modelo de Analisis de Sentimiento que se usa es VADER, que utiliza diccionarios
pre-entrenados. VADER es una herramienta de procesamiento de lenguaje natural optimizada para
texto corto, que permite analizar la polaridad y la intensidad del sentimiento, a través de un score
entre -1 y 1.

4.5. Evaluacién

Durante la fase de evaluacion, se analizaron los resultados obtenidos a partir de las métricas
desarrolladas y los modelos implementados, que se almacenan por cada documento de empresa
por cada ano en un formato tabular, para completar los resultados se utiliza la medicion del riesgo
del activo mediante el calculo de 3, que representa la sensibilidad de la rentabilidad del activo
con respecto al mercado, y a, que mide el rendimiento adicional del activo sobre el rendimiento
esperado, estos calculos se realizan bajo una regresién lineal de cada uno de los rendimientos
mensuales de cada empresa en el periodo de un afo respecto a los rendimientos del COLCAP
arrojando ambas métricas (Ossa Gonzalez & Rojas Dominguez, 2023).

5. Resultados

Esta seccién se divide en tres partes principales: en primer lugar, se exploran los efectos de la
mejora en el procesamiento de documentos en espanol desde su formato inicial hasta obtener los
insumos finales para el modelado. Posteriormente, se discuten las métricas y los modelos utilizados
para evaluar estos documentos, finalmente, se analizan los resultados obtenidos de combinar los
modelos de NLP con enfoques centrados en el riesgo sistematico e idiosincratico, calculado a partir
de los resultados de las acciones en el COLCAP.

5.1. Lectura, preprocesamiento y procesamiento de texto

Una de las métricas mas indicativas de la efectividad del proceso fue el niimero de condicién en
la matriz de similitud. Este niimero ayuda a detectar la sensibilidad de la matriz frente a errores de
redondeo, se observa que a medida que se mejora la limpieza de los textos, el nimero de condicién
disminuye, lo que indica una mejora en la calidad de los datos para el andlisis.

5.1.1. Evoluciéon del nimero de condicion

A continuacién, se presenta un resumen de céomo el nimero de condicién evoluciond a través
de las etapas del proceso de aplicado a los textos:
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5.2.

. El nimero de condicién inicial era mayor a 500, debido a que los textos se copiaban directa-

mente de los archivos .pdf a archivos .txt sin considerar el orden o la integridad del contenido,
incluyendo a menudo simbolos inusuales dado que algunos archivos .pdf poseen formatos de
disenio que se traducen en simbolo y caracteres ilegibles.

Se logré una reduccion del nimero de condicién a aproximadamente 291 cuando los textos
fueron cuidadosamente copiados por segmentos para minimizar problemas de transcripcién
y se realizaron conversiones OCR necesarias cuando los documentos eran imégenes.

El niimero de condicion se redujo a 205 al eliminar el proceso de stemming, el cual a menudo
fragmentaba los tokens, reduciendo su relevancia y comprensibilidad.

Mediante la implementacion de una serie de pasos de limpieza descritos detalladamente en
la metodologia, se logré disminuir el nimero de condiciéon a menos de 100.

Finalmente, se ajusté la lista de palabras a remover en cada iteracion del proceso. Estas
palabras, aunque por si solas no impactaban significativamente el nimero de condicién, si
afectaban la calidad de los modelos de NLP al repetir tokens que no eran relevantes para el
analisis.

Revision de resultados usando métricas del COLCAP

Frecuencia de empresas en COLCAP por ano segun signo «

1 I I T T T T T T T

—a— Negativo
—o— Positivo

0,75

0,5

0,25

0 | | | | I I I I L
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Figura 3: Evolucion de la proporciéon de signo o desde 2012 hasta 2022.
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Frecuencia de empresas en COLCAP por ano segun riesgo de activo (3
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Figura 4: Frecuencia de empresas en COLCAP por ano segtin riesgo de activo .

En esta subseccion, se examinan las fluctuaciones de los indicadores financieros de las empresas
en el indice COLCAP. Este analisis es fundamental para evaluar las posibles conexiones entre
los discursos de los maximos responsables de las empresas y los movimientos en el mercado de
valores. Especificamente, se discuten los resultados anuales de la polaridad de «, en la figura 3, y
el coeficiente de riesgo sistémico 3, en la figura 4, presentando ambos en términos de frecuencias
anuales (porcentaje de empresas anuales). Estos indicadores sirven como insumos para los andlisis
subsiguientes en esta seccion, permitiendo una comparacién cuantitativa de cémo las percepciones
y estrategias expresadas en los discursos corporativos podrian influir o reflejar el comportamiento
del mercado.

Descripcién general de la evolucion en las frecuencias de empresas en el indice COLCAP por
ano segun el rendimiento de una inversiéon en relaciéon con el mercado o indice de referencia « :

= Signo negativo: Se observa una notable fluctuacion en la proporcién de empresas con « nega-
tivo, con un pico significativo en 2018 del 80 %, seguido de un descenso a valores anteriores
en 2019 (35 %) y volviendo a subir para cerrar en 75 % en el ano 2022.

= Signo positivo: La frecuencia de empresas con « positivo muestra una disminucién corres-
pondiente, especialmente marcada en 2018 y 2022 con 20 % y 25 % respectivamente. Esto
podria interpretarse como un aumento en la cautela entre los inversores o una reevaluacién
de las expectativas de crecimiento.

Descripcién general de la evolucion en las frecuencias de empresas en el indice COLCAP por
ano en relacion con los niveles de riesgo de activo 5:

= Alto Riesgo: La proporcién de empresas clasificadas como de alto riesgo ha mostrado una
tendencia general a la disminucién entre 2012 y 2018 (47 % a 20 %) con una leve variacién
en el ano 2015. posteriormente se estabiliza en cerca del 30 % hasta cerrar en el ano 2022.
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» Bajo Riesgo: Este grupo ha visto un aumento en su proporcién hasta el ano 2018 (40 % al
ano 2012 y cerrando en 65 %), en el ano 2019 cae a 55% y se estabiliza con sus mayores
proporcién de empresas en los anos 2020 y 2022 (70 %).

= Rendimiento Inverso: Las empresas con rendimientos opuestos al mercado general mantienen
una frecuencia baja y constante, lo que puede indicar estabilidad en el niimero de firmas que
contrarrestan la tendencia general del mercado. sin embargo, en el ano 2020 ninguna de las
empresas pertenecio a este segmento de riesgo.

5.3. Similaridad semantica entre documentos anuales

La consistencia en la comunicacién corporativa puede reflejar estabilidad y coherencia en las
estrategias, operaciones y toma de decisiones de una empresa. Para esto, se analiza la similaridad
semantica utilizando la similitud del coseno, que como métrica, muestra como los temas tratados
en los documentos se mantienen o varian ano tras ano. Esta medida no solo refleja la coherencia
tematica, sino que también puede indicar cambios estratégicos o adaptaciones a nuevas normativas
o condiciones de mercado.

Sector |Menor 10 %|10 %-20 %20 %-30 %30 %-40 %40 %-50 %|50 %-60 %|Mayor 60 %| Total

Energético 2.19% 7.10% 12.02% 12.02% 2.19% 2.19% 0.55 % 35.52%
Financiero 0.55% 3.83% 6.56 % 12.02 % 7.10% 0.55% 0.55 % 32.24%
Otros 1.09 % 3.83% 12.57% 7.10% 2.19% 3.83% 1.64 % 32.24%

Total 3.83% 14.75% | 31.15% [ 31.16% | 11.48% | 4.37% 3.28% ]100.00 %

Cuadro 4: Distribucion de la similaridad seméantica entre documentos consecutivos por sector

Los resultados se segmentan en distintos rangos de similaridad, proporcionando una vision
detallada de la consistencia en las comunicaciones entre anos. Esta distribucién de similaridades
sugiere variaciones significativas en la manera en que las empresas en diferentes sectores responden
a sus entornos operativos y de mercado. Un mayor porcentaje podria interpretarse como una
estabilidad en la visién y estrategia corporativa, donde los cambios significativos son minimos.
Por otro lado, aquellos con similaridades bajas pueden estar asociados a cambios dindmicos en
sus operaciones o en el entorno regulatorio, lo que podria indicar una adaptacion estratégica a
condiciones cambiantes o una reorientacion en las prioridades corporativas.

Para efectos del andlisis, dada la distribucién de frecuencia general de las similidades entre
documentos, se clasifica segiin su valor especifico en los siguientes rangos:

1. Similaridad baja: Se presenta en la cola izquierda de la distribucién por debajo del 20 % de
similaridad donde se encuentra el 18.6 % de los documentos.

2. Similaridad moderada: Entre el 20 % y el 40 % de similaridad se encuentra la mayor frecuencia
de documentos (62.3 %), en consecuencia, presentan cambios de discurso moderados.

3. Similaridad alta: Se presenta en la cola derecha de la distribucién con porcentajes de si-
milaridades mayores al 40 % y con una frecuencia documental del 19.1 % (muy similar a la
frecuencia documental de la cola izquierda).

» Durante anos con predominancia de similaridad moderada, como 2014 a 2017 (68.75% a
73.68 %), se puede observar una posible relacién con la estabilidad de o donde las proporcio-
nes de empresas con resultados negativos y positivos es estables. Estos anos podrian indicar
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Rango de similaridad| 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 |2019|2020|2021 |2022
Alta 21.43%(12.50 %{11.67 % |11.11 % [15.79 % | 15.79 % | 20 % | 25% | 30 % | 25 %
Baja 35.71 % [18.75 % | 17.65 % | 16.67 % | 10.53 % | 21.05 % | 20 % | 20% | 156 % | 156 %
Moderada 42.86 % |68.75 %(70.59 % | 72.22 % | 73.68 % | 63.16 % | 60 % | 55 % | 55 % | 60 %

Cuadro 5: Frecuencia de documentos por rango de similaridad semantica y por ano

que, aunque hubo ajustes y discusiones estratégicas, las empresas mantuvieron un enfoque
relativamente consistente.

= En los anos 2019 a 2022, la similaridad alta muestra un aumento constante de 20 % a 30 %,
mientras que en los mismos anos, se observa un aumento en la proporciéon de empresas con
S de bajo riesgo, alcanzando hasta el 70 % en 2020 y 2022. Esto sugiere una coincidencia
numeérica entre mayor consistencia tematica y disminucion del riesgo.

» En el ano 2018, el porcentaje de documentos con similaridad baja fue de 21.05%, un ano
caracterizado también por un pico en la frecuencia de signo negativo de o 80 %. Este es
un dato numérico que muestra una concurrencia entre baja similaridad semantica y un alto

porcentaje de o negativo.

5.4. Encontrando relaciones con LSA

El LSA es una técnica utilizada para descubrir las relaciones subyacentes entre términos y
documentos, esto basandose en la premisa de que los términos que aparecen en los mismos contextos
tienden a tener significados relacionados, en este caso, se han identificado y agrupado los temas
predominantes en las cartas anuales de las empresas, proporcionando una visién detallada de los
enfoques tematicos y las tendencias discursivas en los diferentes anos.

El nimero 6ptimo de temas fueron 5, donde cada uno refleja una dimensién particular de
las preocupaciones y enfoques estratégicos por sectores. A continuacién, se presentan algunas
observaciones clave sobre estos temas, segun la distribucién de los documentos por sectores y su
coeficiente tematico que son clasificados en rangos para sintetizar el anélisis.

5.4.1. Tema 1: gestion y desarrollo empresarial

Las palabras claves de este tema son: empresa, resultado, gestion, desarrollo, crecimiento, valor,
negocio, sostenibilidad, financiero, mercado.

Sector |0.48/0.6]0.6/0.7(0.7/0.8(0.8/0.9(0.9/0.98| Total
Energético| 0% | 4.42% | 17.49% | 43.58% | 34.50% |100.00 %
Financiero| 8.36% |15.17%|11.22% |26.51% | 38.74% |100.00 %
Otros 510% | 2.46% |18.45% |39.94% | 34.04% [100.00%
Total 4.26% | 7.16% | 15.83% | 37.06% | 35.68% |100.00%

Cuadro 6: LSA Tema 1 - frecuencia documental de los coeficientes que indican la cercania tematica

con el Tema 1.

» Este tema es predominante en la mayoria de los documentos, como se muestra en cuadro 6, los
coeficientes son positivos y todos sobre el 0.48, indicando que el tema de gestién y desarrollo
empresarial es consistentemente dominante y relevante en las cartas anuales de las empresas
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s El 72% de los documentos tienen un coeficiente mayor al 0.8, esto podria reflejar una fuerte
concentracion en la gestion efectiva, desarrollo de negocio, y crecimiento sostenible a lo largo
de los anos.

5.4.2. Tema 2: finanzas y economia

Las palabras claves de este tema son: tasa, inflacion, cartera, peso, fiscal, precio, semestre,
dolar, gasto, desempleo.

Sector -0.55/-0.3|-0.3/-0.1|-0.1/0 | 0/0.1 |0.1 / 0.3]0.3/0.77| Total

Energético 8.33% 56.94% [11.11%[15.28%| 6.94% 1.39% [100.00 %
Financiero| 24.24% 12.12% | 9.09% | 9.09% | 21.21% | 24.24% [100.00 %
Otros 26.15 % 32.31% [10.77%| 6.15% | 18.46 % 6,15% |100.00 %
Total 19.21% 34.48% [10.34%10.34% | 15.27% | 10,34 % |100.00 %

Cuadro 7: LSA Tema 2 - frecuencia documental de los coeficientes que indican la cercania tematica
con el Tema 2.

= Los coeficientes muestran una amplia gama de valores negativos y positivos desde moderados
hasta significativos, por lo que los resultados varian ampliamente entre documentos y sectores.

» El sector energético acumula un 56 % de sus documentos con negatividad moderada entre
-0.3 a -0.1, también cuenta con un porcentaje muy bajo de cartas con coeficiente positivo
que se pueda considerar moderado, en este sentido y dado su sesgo hacia valores negativos
podria reflejar preocupaciones o retos en el contexto econémico durante dichos anos, como los
desafios o perspectivas respecto a la volatilidad de los precios y otras dinamicas del mercado
energético.

= Kl sector financiero cuenta con una distribucion mucho mas uniforme, sin embargo, presen-
ta comportamientos donde muestra mayor porcentaje de documentos acumuldndose en sus
extremos de negatividad y positividad de moderada a alta, causado por coeficientes conse-
cutivamente altos o bajos en empresas del sector que se comportan diferente.

» En otros sectores podemos ver una acumulacion del 58 % de los documentos entre negatividad
moderada a alta, este fendmeno esta jalonado por dos sectores especificos que contienen
cuatro empresas, el primer sector es el de materiales que contiene el 100 % de sus documentos
con un coeficiente entre (-0.55 a -0.1) y el segundo el sector de conglomerados que tiene el
70 % de sus documentos con coeficiente negativo.

5.4.3. Tema 3: Servicios financieros y atencion al cliente

Las palabras claves de este tema son: vivienda, digital, cartera, cliente, crédito, producto, canal,
enriquecer, persona, mensaje.

= El sector financiero muestra una alta proporcion de documentos con coeficientes positivos
en el rango de 0.3 a 0.6, indicando un enfoque fuerte y positivo en la tematica de servicios
financieros y atencion al cliente, donde el 53.03 % de los documentos en este sector reflejan
una alineacién alta con la tematica.
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Sector |-0.6/-0.3/-0.3/0.1|-0.1/0 | 0/0.1 [0.1/0.3/0.3/0.6| Total
Energético| 43,06% | 36.11% | 6.94% | 2.78% |11.11%| 0% |100.00%
Financiero| 0% 3.03% | 9.09% |25.76%| 9.09% |53.03% |100.00 %
Otros 0% | 33.85% |24.62%|12.31%(29.23% | 0% [100.00%
Total 15.27% | 24.63% |13.30% |13.30% | 16.26 % | 17.24 % |100.00 %

Cuadro 8: LSA Tema 3 - frecuencia documental de los coeficientes que indican la cercania tematica
con el Tema 3.

» En el caso del sector energético, la mayoria de los documentos, cerca del 43 %, muestran
coeficientes altamente negativos (-0.6 a -0.3), que muestra un interés contrario o bajo en
estos temas, dado que este puede ser distante por el tipo de industria presente en este sector.

» Los otros sectores muestran una variedad de enfoques con cerca del 29.23 % de los documentos
alineados positivamente con el tema, indicando una incorporaciéon de practicas relacionadas
con la atencion al cliente y los servicios.

5.4.4. Tema 4: informacién y reportes

Las palabras claves de este tema son: informacion, informe, aspecto, version, materialidad,
documento, marco, principio, global, interés.

Sector -0.55/-0.3|-0.3/-0.1|-0.1/0| /0.1 |0.1/0.3/0.3/0.59|0.59/0.82| Total

Energético| 18.06 % 38.89% [20.83%(11.11%| 9.72% 0% 1.39% [100.00 %
Financiero 0% 31.82% [27.27%|10.61%|25.76 % | 4.55% 0% 100.00 %
Otros 10.77 % 6.15% |13.85%|15.38%(21.54% | 21.54% 10.77% |100.00 %
Total 9.85% 26.11% [20.69%(12.32%|18.72% | 8.37% 3.94% |100.00 %

Cuadro 9: LSA Tema 4 - frecuencia documental de los coeficientes que indican la cercania tematica
con el Tema 4.

» El sector energético muestra que un 77 % de los documentos cuentan con un coeficiente de
simbolo negativo, este sesgo de negatividad puede sugerir que la informacion y reportes en
este sector pueden tener menor foco.

» Para el sector financiero predomina un enfoque mds balanceado, con un 59 % de los docu-
mentos con una negatividad moderada y el 41 % de los documentos con coeficiente positivo.

= Para otros sectores, se tienen una variada distribucion en los coeficientes, sin embargo, un
sector (telecomunicaciones) contiene el 100 % de sus documentos con coeficiente positivo,
mientras el resto de sectores (conglomerado, consumo masivo, y materiales) tienen su mayoria
de documentos con coeficientes positivos.

5.4.5. Tema 5: responsabilidad social y ambiental

Las palabras claves de este tema son: petrodleo, barril, comunidad, crudo, vivienda, reserva,
ambiental, produccion, minero, comprometido.

= FEl sector Energético muestra una considerable variabilidad en sus coeficientes, con un coefi-
ciente en temas relacionados con la responsabilidad ambiental entre 0.1 y 0.53 para aproxi-
madamente el 25 % de sus documentos, sin embargo, la negatividad moderada en un rango
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Sector |-0.44/0.3|-0.3/-0.1|-0.1/0| 0/0.1 |0.1/0.3/0.3/0.53| Total
Energético| 6.94% | 33.33% |15.28%|6.94% |23.61% | 13.89% |100.00%
Financiero| 1.52% | 12.12% |19.70%[18.18% | 27.27% | 21.21% |100.00%
Otros 24.62% | 40.00% |13.85% 6.156% | 4.62% | 10.77% |100.00 %
Total 10.84% | 28.57% |16.26%|10.34%|18.72% | 15.27% [100.00 %

Cuadro 10: LSA Tema 5 - frecuencia documental de los coeficientes que indican la cercania tematica
con el Tema 5.

similar (-0.44 a - 0.1) llega al 40 % de sus documentos, donde podria reflejar debates o criticas
sobre la sostenibilidad en las operaciones o retos constantes en este tema para el sector.

» El sector financiero tiende a coeficientes positivos en la discusion sobre responsabilidad social
y ambiental con méas del 48 % de los documentos en el rango de 0.1 a 0.53, lo que sugiere un
enfoque en sostenibilidad y practicas de responsabilidad social.

= Para los otros sectores se observa una alta incidencia de valores negativos, especialmente
en el rango de -0.44 a -0.1, con el 64 % de los documentos, lo que podria reflejar criticas o
retos significativos en la implementacion de préacticas sostenibles o responsables. En el tinico
sector que se denota coeficientes positivos moderados, es en el de materiales con un 44 % de
los documentos en el rango de 0.1 a 0.53 y ninguno de los otros 3 sectores que lo conforman
en este rango.

5.4.6. Analisis de temas

Para simplificar el andlisis en el periodo de tiempo, se mostrara el porcentaje de empresas por
ano con coeficientes negativos, para este caso se excluye el tema 1 cuyos resultados son altamente
positivos para todas las compaiifas y existe 0 % en frecuencia de coeficientes negativos.

Coeficiente Negativo|2012|2013|2014 | 2015|2016 [2017 2018|2019 | 2020|2021 | 2022
Tema 2 53 %80 %59 % |61 % |68 %|58 % |60 % |70 % |65 % |65 % |65 %
Tema 3 67 %(60 %|65 % |61 % |63 %|53 % |50 % |45 % |45 % |45 % |40 %
Tema 4 33 %53 %53 %33 % |37 %53 %65 %|65 % |70 % |70 %|80 %
Tema 5 60 %53 %|53 % |50 % |53 % |58 % |65 % |60 % |50 % |55 % |60 %

Cuadro 11: Frecuencia documentos con coeficiente negativo por tema y ano

= Tema 2 - Finanzas y Economia: Es consistente a lo largo de la serie una alta frecuencia de
compaiiias por ano con coeficientes negativos, con un pico en 2013 del 80 % de las companias,
al ano siguiente se encuentran los picos mas significativos en la frecuencia de coeficientes
positivos de « con cerca de 75 % de las empresas con este signo, también es este ano 2014
donde se encuentra un resultado alto en la frecuencia de bajo riesgo para § con un 64.7 %.
El segundo afio con alta frecuencia de empresas (70 %) con signo negativo para el tema 2 es
el ano 2019, un ano donde el coeficiente de a vuelve a ser positivo en la mayor parte de las

empresas.

= Tema 3 - Servicios financieros y atencién al cliente: La tendencia decreciente en la frecuencia
de coeficientes negativos desde un 67 % en 2012 hasta un 40 % en 2022 podria reflejar mejoras
en la percepciéon de los servicios financieros y la atenciéon al cliente.
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» Tema 4 - Informacion y Reportes: Observamos un incremento en la frecuencia de coeficientes
negativos, particularmente notorio desde el ano 2017 donde los coeficientes positivos pasan
a tener menor frecuencia, coincidiendo en este mismo periodo con el pico de frecuencia de
valores negativos para «, su tendencia creciente se mantiene hasta 2022, alcanzando el 80 %
de frecuencia de empresas con retos significativos en este tema.

= Tema 5 - Responsabilidad Social y Ambiental: Aunque el coeficiente negativo es bastante alto
a lo largo del periodo analizado, fluctuando alrededor del 50 % a 60 %, esta tendencia podria
sugerir desafios constantes, para el periodo de tiempo los valores positivos no alcanzaron en
ninglin ano una frecuencia mayoritaria.

5.5. Extraccion de polaridad con analisis de sentimientos

Para el andlisis de sentimiento se usa TextBlob y VADER, dos modelos basados en métodos de
aprendizaje automatico y andlisis lingiiistico que determinan la polaridad del sentimiento (positivo
0 negativo), sin embargo, ambos tienen enfoques ligeramente diferente. Por un lado, TextBlob
mide la subjetividad del texto, es decir, si el contenido se comporta como una opinién personal
que un hecho objetivo y tiende a estar entrenado para texto formal. Por otro lado, VADER esta
especializado en el analisis de textos cortos y con algin grado de informalidad, y tiende a captar
la polaridad basado en la intensidad del sentimiento expresado.

Para el presente trabajo se analizan complementariamente los modelos de SA TextBlob y VA-
DER. La construccion de un modelo hibrido que combine ambos puede ofrecer una evaluacion
robusta de los sentimientos, este enfoque permite no perder expresiones negativas, que a menudo
tienen un impacto significativo. Esta combinacién es simple y se basa en dar prioridad a los resul-
tados negativos de cualquiera de los dos modelos, el sistema puede captar de manera efectiva tanto
la subjetividad detrés de opiniones mas elaboradas como la intensidad emocional en expresiones
breves y un poco mas coloquiales.

5.5.1. Sistema hibrido usando los modelos de SA TextBlob y VADER

Este analisis de polaridad a través del modelo hibrido que combina TextBlob y VADER, y
siendo en principio una combinacion simple que prioriza los documentos con resultados negativos,
en general los resultados enfatizan la prevalencia de la polaridad positiva en los documentos (55 %),
lo cual es indicativo de un tono generalmente optimista en las comunicaciones de la empresa. Sin
embargo, la presencia de una cantidad significativa de documentos con polaridad negativa (25 %),
sugiere que también se abordan temas sensibles o desafiantes, por tltimo un 20 % de los documentos
presentan neutralidad.

Si bien la serie de tiempo muestra una predominancia de documentos con polaridad positiva se
presentan variaciones que podrian enriquecer el andlisis del presente trabajo, un primer momento
podria agruparse entre los anos 2012 y 2018.

» El porcentaje de documentos positivos disminuyé del 53 % para el ano 2012 al 33% en el
ano 2015 (estando por debajo del total de documentos neutrales), para luego incrementar al
80 % para el 2018.

- Cémo se evidencia en las figura 6 deTextBlob y la figura 7 de VADER, se refuerza la obser-
vacién de una reduccién en el tono positivo en las comunicaciones corporativas entre 2012 y

25



Hibrido - Nimero de documentos por polaridad y ano (2012-2022)
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Figura 5: Sistema Hibrido - Niimero de documentos por polaridad desde 2012 hasta 2022.

2015, pasando del 73% al 61 % en TextBlob y del 66 % al 38 % en VADER. También, ambos
modelos reflejan un aumento hacia mayor pico de positividad para el 2018.

El porcentaje de documentos neutrales increment6 del 26 % para el ano 2012 al 50 % en el
ano 2015 (estando por encima de la polaridad positiva), para luego descender al 5% para el
2018.

El pico del ano 2015 en neutralidad se explica por la influencia de VADER, cémo se ve en la
figura 7, para este ano la mitad de los documentos son neutrales.

El porcentaje de documentos negativos varié constantemente en el periodo, iniciando en 20 %
en el ano 2012 y cerrando con 15 % al afio 2018, sin embargo, presenté un pico con el 31 %
en el ano 2016 (dnico ano del periodo donde se encuentra por encima de los documentos
neutrales).

Para el ano 2014, la figura 6 muestra que Textblob incide en la negatividad del primer pico
grafico en un 29 %, para el pico de negatividad del afio 2016 ambos modelos arrojan resultados
parecido.

Para el ano 2014 cerca del 75 % de las empresas mostraron un « positivo y un 64.7 % presen-
taron bajo riesgo en 3, lo que sugiere una relacion entre un clima comunicacional optimista
y un rendimiento superior al del mercado.

Para el ano 2018, a pesar de un pico de positividad en el analisis de sentimientos, reflejando un
clima comunicacional optimista, no se ve reflejado en el indicador o donde se muestra un pico
de negatividad. un contraste que podria sugerir que las empresas intentaron proyectar una
imagen positiva a través de sus comunicaciones, enfrentaban simultaneamente rendimientos
desfavorables en comparacién con el mercado.
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TextBlob - Frecuencia documentos por polaridad (2012-2022)
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Figura 6: SA TextBlob - Niimero de documentos por polaridad desde 2012 hasta 2022.

El segundo momento de anélisis se presenta entre los anos 2018 y 2022, que puede estar direc-
tamente relacionado con los desafios globales impuestos por la pandemia de COVID-19, que afectd
a numerosos sectores, mostrando en los discursos los desafios en las operaciones y preocupaciones
en sostenibilidad o ajustes estratégicos para superar la crisis.

= El mayor grado de optimismos de las empresas en la serie de tiempo fue en el ano 2018,
desde aqui, inicia un descenso réapido a 50 % en 2019 y 35% en 2020, siendo superada en
proporcion por los documentos con polaridad negativa para este ano, los dos tltimos anos
sube, cerrando en 75 % para el ano 2022.

= Este es el periodo donde la negatividad toma mayor relevancia, estando en porcentaje anual
por encima de los resultados neutrales, con frecuencias del 30 % en el ano 2019, y un pico
del 50 % de los documentos en el 2020 (superando la frecuencia de polaridades positivas),
posteriormente un 35 % de participacion en 2021, cerrando en 15 %.

- Lafigura 7 de VADER destaca un aumento en los documentos con polaridad negativa en 2020,
alcanzando un 40 % de los documentos, con los que tiene una alta influencia en el resultado
de este ano. VADER también baja considerablemente los dos tltimos anos, primero bajando
al 25 % en 2021 y cerrando en 0% de los documentos, lo que puede explicar el repunte en la
positividad en 2022.

= En este periodo la frecuencia de documentos neutrales fue baja,se podria destacar que la
frecuencia en documentos en sus dos anos mds significativos fue de 20 % en 2019 y 15% en
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VADER - Frecuencia documentos por polaridad (2012-2022)
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Figura 7: SA VADER - Numero de documentos por polaridad desde 2012 hasta 2022.

2020.

El notable aumento en la negatividad durante 2020, refleja eventos globales criticos que se
manifiestan en la comunicacién corporativa, este afio se caracteriza por un 8 de riesgo bajo
de mayor frecuencia, indicando menor volatilidad comparado con el mercado en general.
Adicionalmente, no se registra ningtin caso de empresas con riesgo inverso, y se observa un
aumento en la frecuencia de retornos positivos de «a lo que sugiere que, aunque el contexto
era desafiante, algunas empresas lograron rendimientos por encima del mercado.

La recuperacion en la positividad en 2022, podria indicar una recuperacion de la confianza en
el mercado, sin embargo, se evidencia un incremento en la frecuencia de coeficientes negativos
de o llegando al 75 % de las empresas. Este contraste destaca una posible disonancia entre la
percepcion de mejora transmitida a través de las comunicaciones corporativas y la realidad
de un rendimiento atin desafiante frente al mercado.
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6. Conclusiones

Este documento explora una variedad de técnicas y métodos en el procesamiento de lenguaje
natural y mineria de texto. Entre las primeras conclusiones resaltan las técnicas que ayudan a
mejorar los procesamientos de texto en espanol.

= Es importante la captura correcta y precisa de textos en formatos legibles y manejables,
como archivos de extension .txt, lo cual es fundamental para garantizar la integridad y la
calidad de los datos iniciales.

» Una preparacién meticulosa del texto es crucial para mejorar la efectividad de las métricas y
los modelos aplicados en el andlisis. El nimero de condicién es un indicador valioso en este
proceso, pues una disminucion en este nimero refleja una mejora en la calidad de los datos
preparados, facilitando un analisis mas estable y preciso.

= Es esencial adaptar, tras cada iteracion, las técnicas de procesamiento de texto estandar
al idioma especifico del conjunto de datos. En este caso del espanol, eliminar el proceso de
stemming ha probado ser beneficioso para mantener la integridad de palabras clave relevantes
para los andlisis, dado que simplifica las palabras a su raiz, rompiendo estructuras léxicas
importantes en espanol.

En términos generales, los modelos y métricas utilizados facilitaron la extraccion de informacion
relevante a partir de textos, permitiendo su comparacién con variables cuantitativas de contexto,
lo que enriquece significativamente las posibilidades de analisis.

= La medida de similaridad para evaluar la consistencia del discurso a lo largo del tiempo es
clave para identificar la estabilidad en la comunicacion corporativa y los cambios estratégicos.
La similaridad del coseno entre documentos de anos consecutivos proporciona una vision
de cémo las empresas mantienen o ajustan su enfoque comunicativo, con altos niveles de
similaridad indicando continuidad y bajos niveles senalando posibles cambios o adaptaciones
a nuevas circunstancias.

» El andlisis seméntico latente (LSA) revela los temas subyacentes en los discursos corporativos
y su evolucion a lo largo del tiempo, con este se identifica los focos de interés recurrentes y
permite ver como ciertos temas ganan o pierden relevancia en diferentes periodos, ofreciendo
insights sobre las prioridades estratégicas y operativas de las empresas.

= Kl analisis de sentimientos, utilizando un enfoque hibrido que combina TextBlob y VADER,
proporciona una evaluacién del tono emocional de los textos corporativos, el enfoque permite
capturar tanto la subjetividad como la intensidad de los sentimientos expresados, siendo
fundamental para entender cémo las emociones transmitidas en los discursos pueden influir
en la percepcién de los stakeholders y potencialmente en el comportamiento del mercado.

Es importante contar con variables de contexto que permita identificar que los datos capturados
de los documentos pueden realmente relacionarse con aspectos puntuales del mercado, en este caso
se toman las variables del modelo CAPM mas simplificado, en un esfuerzo académico por realizar
un analisis de los resultados y asi identificar tendencias y patrones que aporten en la comprension
del discurso empresarial.
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= Se observa una posible relacién entre la similaridad discursiva y la estabilidad de mercado,
donde a altos niveles de similaridad en los discursos corporativos tiende a relacionarse con
menores valores de riesgo de mercado, indicando que una comunicacién coherente y estable
puede asociarse con menor volatilidad en las acciones de la empresa.

= Los cambios tematicos detectados por el andlisis LSA, se asocian con las fluctuaciones en
el indicador de rendimiento. Especificamente, temas que ganaron relevancia durante cier-
tos periodos a menudo coincidieron con aumentos en este indicador, lo que sugiere que la
adopcién de ciertas estrategias o enfoques comunicados efectivamente a los accionistas y el
mercado podria estar relacionada con rendimientos superiores al promedio del mercado.

= Los resultados del andlisis de sentimientos mostraron que los periodos con tonos mas nega-
tivos en la comunicacién corporativa se alineaban frecuentemente con un incremento en el
riesgo del mercado y una disminucion en sus rendimientos. Esto indica que las expresiones
de preocupacion o cautela por parte de los lideres empresariales pueden ser interpretadas
por el mercado como senales de un aumento en el riesgo percibido o de un rendimiento
potencialmente més bajo en comparacion con el mercado.

Por 1ltimo, al escribirse este documento (primer semestre del ano 2024) el andlisis de textos
se ha diversificado enormemente, incorporando técnicas avanzadas como los modelos generativos
adversariales (GAN) y los modelos basados en transformers como GPT (Generative Pre-trained
Transformers). Sin embargo, en este trabajo se ha optado por emplear métodos clésicos, los cuales
permiten una diferenciacién mas clara de los inputs entregados al modelo y una interpretacién
detallada de las categorias analizadas. Estos enfoques tradicionales, que preceden el auge de las
tecnologias de procesamiento del lenguaje natural mas recientes, ofrecen ventajas significativas en
términos de claridad interpretativa y manejo de datos no estructurados. A pesar de los avances
representados por modelos como GPT y los chatbots, los métodos clasicos siguen siendo valiosos
para el andlisis de contenido, proporcionando una mayor transparencia en los procesos analiticos y
facilitando la identificacion de efectos sobre variables especificas. Esta aproximacién permite una
comprensién mas profunda de los datos y apoya la toma de decisiones informadas al mantener la
integridad y la interpretabilidad de los resultados.
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7. Anexos

7.1. Repositorio

El repositorio de GitHub contiene todos los cédigos fuente utilizados para el analisis, asi como
los datasets completos y los notebooks de procesamiento. Este recurso es crucial para replicar los
estudios realizados o para extender el andlisis a otros conjuntos de datos.

= Visita el repositorio para acceder a estos materiales en:

Repositorio del Proyecto

7.2. Visualizacion de datos

Explora los resultados de este estudio a través de un dashboard interactivo que permite visua-
lizar y manipular las métricas analizadas. Este dashboard proporciona una herramienta dindmica
para explorar tendencias, comparaciones y patrones en los datos analizados de las cartas de los
maximos responsables de las empresas.

= Accede al dashboard a través del siguiente enlace:

Dashboard analisis de discurso de cartas de maximos responsables.
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