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Resumen

La clasificacion automatica de documentos en categorias principales es una tarea
muy importante que permite a una persona facilmente discriminar y comprender
el contenido de estos sin necesidad de intervencion humana. El presente estudio
propone un enfoque de recoleccion y clasificacion de datos publicos que se
encuentran publicados en la Comision para el Mercado Financiero en adelante CMF, con
la finalidad de mejorar las actuales categorias de clasificacion de documentos de manera
automatica, bajo un enfoque de asignacion de clasificaciones de manera uniforme. El
problema de asignar un documento a una categoria o clase particular se ha abordado con
maultiples enfoques en la literatura hasta la fecha y cuenta con numerosos avances
tecnoldgicos nuevos. Lo que permite que los procesos relacionados con el analisis
de texto y las metodologias de este aprendizaje profundo, ofrezcan una forma de
resolver este escenario de clasificacion con resultados sobresalientes. En el
presente estudio, se propone una metodologia de trabajo para realizar la obtencion
y clasificacién automatica de documentos mediante el uso de técnicas de Deep
Learnig, Web Scraping y el uso de librerias como Tensorflow, NLTK y Tesseract.
Las cuales al ser aplicadas en conjunto permiten poner en produccion una solucion de
clasificacion de documentos que genere valor en las organizaciones. La evaluacion
de la solucidn propuesta se realizd sobre un conjunto de datos de acceso publico. Este
trabajo puede ser utilizado como base de referencia para clasificar documentos de manera

automatica mediante la utilizacion de Redes Neuronales Recurrentes.



1. Introduccion

La importancia de analizar los documentos publicados por la CMF[1], radica en entender
los comportamientos del mercado que pueden ser utilizados como un input en la toma de
decisiones por el area de inversiones de las compaiiias.
El presente estudio propone un enfoque de recoleccion y clasificacion de datos
publicos que se encuentran publicados en la CMF con la finalidad de mejorar la
actual clasificacion de documentos de manera automatica contando con una informacion
oportuna sobre las colocaciones de bonos y/o acciones que estén abiertas al mercado,
permitiendo a la empresa acceder a nuevas oportunidades de inversién y mantenerse
informados de los cambios en la bolsa de valores. A su vez también es de vital importancia
conocer cuando se producen fusiones de comparfiias permitiendo anteponerse a los
cambios u adecuaciones del mercado. El problema que resuelve este estudio mediante el
analisis de textos utilizando librerias de NLP [2] corresponde a la clasificacion automatica
de documentos PDF que son publicados en la CMF por todas las instituciones
supervisadas por dicha entidad. Si bien actualmente existe una categoria asociada a dichas
publicaciones, su actual categorizacion no permite una rapida revision por parte de las
lineas ejecutivas de la compafiia, debido a que no consideran un criterio de asignacion
uniforme para todos los documentos, impidiendo una agil revisién por el personal de
inversiones. El problema de las actuales categorias radica en que cada empresa publica
sus propios documentos y le asigna el tema a tratar, pero al validar los textos una gran
cantidad de estos no corresponde con el tema principal de los documentos. Las siguientes
secciones se encargaran de describir la metodologia y el pipeline utilizado para el estudio,
las fuentes de datos y los algoritmos usados para entrenar las clasificaciones de

documentos y generar las predicciones.



1.1. (Quéesla CMF?

La Comision para el Mercado Financiero (CMF) es un organismo publico dedicado a
fiscalizar las entidades y las actividades que participan de los mercados de valores y de
seguros en Chile.[3] Este organismo funciona de manera descentralizada, ya que posee un
caracter técnico, que se encuentra dotado de personalidad juridica y patrimonio propio. Se
encuentra bajo el alero del Ministerio de Hacienda. Lo que persigue: es la fiscalizacion
de las actividades y entidades que participan de los mercados de valores y de seguros en
Chile, velando por el correcto funcionamiento, desarrollo y estabilidad del mercado
financiero, facilitando la participacion de los agentes de mercado y promoviendo el
cuidado de la fe publica; ademas de velar porque las personas o entidades fiscalizadas,
desde su iniciacion hasta el término de su liquidacién, cumplan con las leyes, reglamentos,

estatutos y otras disposiciones que las rijan” [3]
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Fig 1 Organigrama CMF.



Sus principales funciones son:

e Funcion supervisora: aplica controles y vigilancia sobre el cumplimiento de las
normas legales, reglamentarias y administrativas.

e Funcion normativa: es la capacidad de la CMF, de efectuar una funcién reguladora,
mediante la determinacion de normas o instrucciones propias para el mercado y
las entidades que lo integran. Es decir, se encarga de definir el marco regulador
para el mercado financiero.

e Funcion sancionadora: es la facultad que posee la CMF para aplicar sanciones
frente al incumplimiento o violacién del marco regulador como consecuencia de
una investigacion.

e Funcion de desarrollo y promocion de los mercados: Corresponde a la capacidad
de promover diversas iniciativas para el desarrollo del mercado, mediante la
elaboracion y colaboracion para la creacion de nuevos productos e instrumentos,

mediante la difusion de estos.

1.2. ¢Qué es un hecho esencial?

Un hecho esencial es Informacidn relevante sobre la situacion de las empresas fiscalizadas
por la CMF y sus negocios, referido por ejemplo a los aumentos de capital, citacion a
juntas de accionistas, pago de dividendos, contingencias, entre otros.

De acuerdo con la Ley N 18.045[4], del Mercado de Valores (“LMV™), las entidades
inscritas en el registro de valores de la Comision para el Mercado Financiero (“CMEF”),
deben divulgar en forma veraz, suficiente y oportuna, todo hecho o informacion esencial
respecto de ellas mismas y de sus negocios al momento que dicha informacién ocurra o
Ilegue a su conocimiento. Se entiende por hecho esencial aquellos datos relevantes que un
hombre juicioso consideraria importante para sus decisiones de inversion.

Hoy en dia existen elementos cuantitativos y cualitativos para determinar si un hecho es

0 no esencial, incluso si se trata de informacion adn preliminar (esto es, informacion no



divulgada oficialmente al mercado y que no se encuentra totalmente determinada en
cuanto a los hechos, su monto u otro elemento relevante).

Los principales elementos que determinan si un hecho es o no esencial son:

*Contexto de alteraciOn abrupta y significativa del precio de cotizacion de los valores
ofrecidos publicamente que pudiera (probabilidad abstracta) derivarse de cierta
informacion preliminar.

*Difusion del hecho preliminar a traves de canales no oficiales de un emisor de valores
(prensa)

Precedentes del propio emisor que haya divulgado informacion preliminar al mercado
como hecho esencial

*Conducta del propio directorio o la gerencia asigndndole relevancia a dicha informacion
(por ejemplo, su andlisis en sesiones de directorio, planificacion y ejecucién de medidas
relacionadas a dicha informacion, cambio en la administracion, renuncia de directores,

conferencia telefonica con inversionistas, avisos de prensa, entre otros).



2. Trabajo Relacionado

Existen diferentes enfoques en la literatura para realizar la clasificacion automatica de
documentos. Uno de los primeros enfoques encontrados en la literatura corresponde a la
utilizacion de algoritmos de Naive Bayes[23] con el problema de spam o no spam. El
enfoque de clasificacion actual mas comun es el uso de modelos de Deep Learning con
algoritmos de Redes Naturales Recurrentes[15][16] utilizando técnicas de Natural
Language Processing[2], en adelante NLP.
Independiente del algoritmo de clasificacion seleccionado, el problema puede tener dos
enfoques: aprendizaje supervisado y no supervisado.

e El aprendizaje supervisado utiliza datos que han sido etiquetados con las clases

0 temas correctos.

o El aprendizaje no supervisado utiliza datos de entrada que no se han

categorizado manualmente con la clase o tema correcto.
Donde el enfoque més comun utilizado para modelos de clasificacion de textos
corresponde a aprendizajes supervisados, pero esto no asegura el éxito y precision del
modelo. Sin embargo, existen antecedentes en la literatura que permiten inferir un
resultado superior al utilizar este mecanismo de aprendizaje.
Generalmente el aprendizaje no supervisado es mas complejo y produce resultados menos
precisos que el aprendizaje supervisado. Sin embargo, si el volumen de los datos que no
han sido etiquetados es mucho mayor que los que tienen las clases correctamente
asignadas y/o es muy costoso etiquetarlos, un algoritmo no supervisado es la Gnica opcién.
El presente estudio se enfoca en el aprendizaje supervisado, debido a que la cantidad de
documentos utilizados para el entrenamiento lo hacian factible y la literatura encontrada

apoyo los fundamentos tedricos.



3. Hipdtesis y Objetivos

Obijetivo general

El objetivo general que persigue esta investigacion corresponde a la clasificacion de
documentos de manera automatica, que mejore las actuales categorias de clasificacion de
hechos esenciales publicados en la CMF. Permitiendo al usuario final de esta solucion de
Machine Learning identificar y/o discriminar el contenido relevante para sus decisiones
de inversion.

Obijetivos especificos

o Clasificar documentos de manera automética con un rendimiento superior
al 65% de accuracy.
o Entregar una metodologia para la clasificacién de documentos.
Hipotesis
o Es factible clasificar documentos de manera automatica con algoritmos de

machine learning.

o La utilizacién de algoritmos modernos como son el uso de Redes
Neuronales Recurrentes se espera que tengan un rendimiento superior en labores
de clasificacion de documentos.



4. Datos y Metodologia

4.1. Datos

El Dataset utilizado en él estudio fue recopilado utilizando técnicas de web Scraping sobre
el sitio web de la CMF que es la principal entidad supervisora de los mercados financieros
en Chile tras su integracion con la Superintendencia de Bancos e Instituciones Financieras.
Dentro de los datos recopilados de publico acceso tenemos:
o Dataset principal asociado a datos de hechos esenciales informados por las
instituciones financieras reguladas por la CMF. El Dataset cuenta con 481

documentos con su clasificacion original.
In [&]:  archivoCMF.info()

<class "pandas.core.frame.DataFrame’»
Rangelndsx: 481 entries, @ to 488
Data columns (total & columns):

Fecha Hora 481 non-null ochject
Mum_Documanto 481 non-null object
Url 481 non-null object
Entidad 481 non-null ocbject
Materia Original 481 non-null object
Materia Manual 481 non-null object
Fecha de Carga 481 non-null object
Flag_Enviado 481 non-null bool

dtypes: bool(l), object(7)
memory usage: 26.%9+ KB

Fig 2 Dataset Web Scraping CMF — Hechos esenciales sin procesar
o Generacion del dataset de estudio con textos de documentos, generado a
partir del Dataset que se cred con técnicas de Web Scraping mediante el uso de

algoritmos de OCR (Optical Character Recognition).
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Fig 3 Proceso de generacion del dataset principal
Al realizar un analisis exploratorio inicial sobre el Dataset Principal podemos ver

las palabras utilizadas con mayor frecuencia.

Top 10 palabras
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Fig 4 Top 10 palabras en documentos



De esta lista de palabras se eliminaron las palabras mal detectadas por el algoritmo
de OCR y las stopwords. La seleccion de las palabras mal detectadas se realizo mediante
una inspeccion visual de todas las palabras reconocidas por el algoritmo de OCR, para

evitar omitir informacion que pudiese ser relevante para el entrenamiento del modelo.

4.2. Metodologia

Como se explica en la seccion Datos y Métodos, el conjunto de datos principal de hechos
esenciales es un archivo de tamafio medio, donde cada fila contiene la informacion de un
documento publicado en la CMF. El conjunto de datos principal se construye a partir de
técnicas de OCR, con informacién de caracteristicas propias, adicionales para cada
documento. Este conjunto de datos se utiliza para analizar y clasificar los documentos en
las categorias propuestas. La metodologia para el procesamiento de estos documentos se

detalla en la imagen descrita a continuacion.

Lecturay impleany Construcciony Seleccidony

Dataset entrenamiento validacion del

descarga de transformacién de los modelos modelo

novedade

Novedades

Fig 5 Metodologia utilizada

Las caracteristicas extraidas del dataset original se analizaran individualmente
y se compararan en diferentes subconjuntos de datos, como categorias de alta frecuencia
versus categorias de menor frecuencia considerando un criterio de asignacion uniforme
propuesto para todos los documentos. Todos los documentos son analizados y
categorizados visualmente mediante intervencién humana, con la finalidad de entrenar el
modelo en base a las nuevas categorias propuestas y posteriormente se realiza una
inspeccion visual mediante el algoritmo de nube de palabras [5][6]. Dicho algoritmo es
utilizado para el anélisis visual del texto de manera atractiva considerando las palabras
gue tienen una mayor frecuencia de ocurrencia. El objetivo es identificar de manera visual
posibles errores que induzcan al sesgo en la clasificacion debido a la ocurrencia de

palabras que no correspondan o que no se ajusten al criterio de las categorias y que puedan
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interferir en el aprendizaje y clasificacion de los algoritmos de Machine Learning[7].
Las nuevas categorias de clasificacion propuestas por el autor de este documento,
permiten un mayor entendimiento de los documentos. Para esta labor se recopilaron y
catalogaron 480 documentos en formato PDF referentes a hechos esenciales de la
comision para el mercado financiero en chile. Las categorias propuestas corresponden a
una mejora que pretende dar un mejor entendimiento del contenido de los mismos,
enfocando la lectura del usuario final en contenidos de su area de interés y/o andlisis para
potenciar la toma de decisiones. Evitando de este modo que se omita la lectura de
informacion que una persona podria utilizar para tomar sus decisiones de inversion por

encontrarse actualmente mal clasificados los documentos.

Clasificacion de documentos en nuevas

categorias
Etiquetas de fila Recuento
Aceptacion o retiro de socio 1
Acuerdo de distribucion 4
Acuerdo de membresia 1
Acuerdos 2
Adquisicién 4
Auditoria 1
Aumento de capital 42
Cambio de direccién comercial 3
Cambio de directorio 103
Colocacion de acciones/bonos 24
Compra de inmueble 1
Compraventa de acciones 35
Compraventa de activos inmobiliarios 1
Comunicados 28
Contingencias 1
Creacion de sociedad 1
Disminucidn de capital 8
Emisidn de bonos 1
Estado de resultados 2
FECU Corredores 1
Fusidon de empresas 9
Junta Extraordinaria de Accionistas 29
Modificaciones de fondo de inversién 2

11



Operacién de adquisicidn
Otros

Pago de garantias

Pago de impuestos
Politica de Habitualidad
Proyectos
Reorganizacién Judicial
Reparto de utilidades (pago de dividendos) 147
Rescate anticipado de capital

Retiro de capital

Suscripcidn o renovacién de contratos
Termino de sociedad

Venta de acciones

Total 480
Tabla 1 Distribucion de los documentos en las nuevas categorias propuestas.

N N K- N SN SN SN Y

W0 |k |k |-

A continuacion, se listan las clasificaciones actuales de los documentos, y su nueva

propuesta de clasificacion.

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Aceptaciono retiro de Aceptacion o retiro de

socio. socio.

Fig 6 Nueva clasificacion — Aceptacion o retiro de socio.
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Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Suscripcion o renovacion

de contratos.
Acuerdo de

distribucion.

Fig 7 Nueva clasificacion — Acuerdo de distribucion.

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Cambio de
representaciones o
corresponsaliasde EAE
extranjeros.

Acuerdo de membresia.

Fig 8 Nueva clasificacion — Acuerdo de membresia

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Junta extraordinariade

acciones, citaciones,
acuerdosy
proposiciones.

Acuerdos.

Fig 9 Nueva clasificacion — Acuerdos
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Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Ameris Infraestructura |
Fondo de Inversion.

Administradora de
fondos de pensiones
HabitatS.A.

Adquisicion.

Inversionesla
construccion S.A.

Fig 10 Nueva clasificacion — Adquisicién

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Auditoria.

Fig 11 Nueva clasificacion — Auditoria
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Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Corredores de Bolsa Sura S.A.
Chilena consolidada seguros de vida
S.A.

Junta extraordinaria de accionista,
citaciones, acuerdos y proposiciones

Activos o paquetes accionarios,
adquisicion o enajenacion.

Aumento de Capital.

Reparto de utilidades(Reparto de
utilidades (pago de dividendos)).

Otros.

Colocacion de valores en mercados
internacionalesy/o nacionales.

Fig 12 Nueva clasificacion — Aumento de capital

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

TAAS audit spa.

Cambio de direccion
comercial.

Cambio de domicilio,
teléfono, fax, correo
electronico, etc.

Fig 13 Nueva clasificacion — Cambio de direccion comercial

15



Antigua Clasificacion
Aguas Andinas S.A.
Empresa de servicio sanitariode los lagos S.A.

Nueva Clasificacion

Television nacional de Chile.
Rebrisa S.A.
Banco de Chile.
Mutualidad de Carabineros.
Empresa portuaria coquimbo.
Cambio en la administracion.
Cambio de representante legal.

Otros.
. . e . Cambio de Directorio.
Junta ordinaria de acciones, citaciones, acuerdosy proposiciones.

Cambio de representante legal junta extraordinaria de accionista,
citaciones, acuerdosy preposicionescambios en la administracion.

Cambio en la administracion junta extraordinaria de acciones,
citaciones , acuerdosy preposiciones cambios en la administracion.

Cambio de representante legal cambios en la administracion
Otros cambios de la administracion.

Cambio en la administracion cambio representante legal.
Aceptacion o retiro de socio.

Fig 14 Nueva clasificacién — Cambio de directorio

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Vina conchay toro S.A.

Corporacion nacional del cobre de
Chile.

Colocacion de valores en mercados

internacionalesy /o nacionales. Colocacionde

acciones/ bonos.
Otros.

Junta extraordinaria de accionista,
citaciones, acuerdosy
preposiciones.

Junta ordinaria de accionista,
citaciones, acuerdosy
preposiciones.

Fig 15 Nueva clasificacion — Colocacion de acciones/bonos
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Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Junta extraordinaria de accionista,
citaciones, acuerdosy Comprade inmueble.
preposiciones.

Fig 16 Nueva clasificacion — Compra de inmueble

5 N Clasificacid
Antigua Clasificacion Heva Liasiticacion

Hipotecaria Concreces S.A

Otros.

Activos o paquetes accionarios, adquisicion o enajenacion.

Junta extraordinaria de accionista, citaciones, acuerdos y Compraventa de
preposiciones. acciones.

Division, fusidn o constitucion de sociedades.

Cambios en la propiedad y/o toma de control .

Suscripcion o renovacion de contratos.

Junta ordinaria de accionistas, citaciones, acuerdos y
preposiciones.

Fig 17 Nueva clasificacion — Compraventa de acciones
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Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Compraventade activos
inmobiliarios.

Fig 18 Nueva clasificacion — Compraventa de activos

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion
Otros.

Junta extraordinaria de accionistas,
citaciones, acuerdos y preposiciones.

Otros cambios de domicilio, teléfono,
fax , correo electrdnico, etc.

Comunicados.
Transaccionescon personas

relacionadaso con interés.

Division, fusion o constitucion de
sociedades.

Fig 19 Nueva clasificacion — Comunicados

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Contingencias, huelgas, paralizacion
de actividades.

Contingencias.

Fig 20 Nueva clasificacion — Contingencias
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Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Otros. Creacion de sociedad.

Fig 21 Nueva clasificacion — Creacién de sociedad

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Fondo de inversion Larrain Vial
Harbourvest — US.

Sociedad concesionaria autopista
central S.A.

Cambios en la propiedady/o toma de
control.
Disminucion de capital.
Otros.

Junta extraordinaria de accionistas,
citaciones, acuerdos y proposiciones.

Fig 22 Nueva clasificacion — Disminucion de capital

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Masisa S.A. Emision de bonos.

Fig 23 Nueva clasificacion — Emision de bonos
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Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Otros.

Estados de resultados.

Fig 24 Nueva clasificacion — Estados de resultados

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Remision estados financieros. Fecu corredores.

Fig 25 Nueva clasificacion — FECU corredores

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion
Nibsa S.A.

Junta extraordinaria de accionistas,
citaciones, acuerdosy proposiciones.

Otros.
Fusion de empresas.

Division, fusion o constitucion de
sociedades.

Juntaordinaria de accionistas,
citaciones, acuerdos y proposiciones.

Fig 26 Nueva clasificacion — Fusion de empresas
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Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Cencosud shopping S.A.

Fondo de inversion activa
financiamiento inmobiliario.

Junta ordinaria de accionistas,
citaciones, acuerdos y proposiciones. Junta extraordinariade
accionistas.

Oftros.
Cambios en la administracion Junta

extraordinaria de accionistas,
citaciones, acuerdos y proposiciones.

Fig 27 Nueva clasificacion — Junta extraordinaria de accionistas

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Materia original. Materia manual.

Fig 28 Nueva clasificacion — Materia manual
Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Fondo de inversion Larrain Vial
México Mezzanine. Modificacion de fondo

de inversion.

Fig 29 Nueva clasificacion — Modificacion de fondo de inversion
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Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Operacionde

Banco Santander Chile. L.
adquisicion.

Fig 30 Nueva clasificacion — Operacion de adquisicion

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Otros. Pago de garantias.

Fig 31 Nueva clasificacion — Pago de garantias

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Otros. Pago de impuestos.

Fig 32 Nueva clasificacion — Pago de impuestos

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

MonedaS.A administradora general
de fondos.

Politica de habitualidad.

Fig 33 Nueva clasificacion — Politica de habitualidad
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Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Transaccionescon personas

y ) ) Proyectos.
relacionadaso con interés.

Fig 34 Nueva clasificacion — Proyectos

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Otros. Reorganizacion judicial.

Fig 35 Nueva clasificacion — Reorganizacién judicial

Antigua Clasificacion
Nueva Clasificacion
Fondo de inversién activa deuda privada Perd.
Fondo de inversion Larrain Vial deuda automotriz Perd.
Fondo de inversion activa deuda hipotecaria con subsidio habitacional
11.

Fondo de inversion Larrain Vial financimiento estructurado Peru.
Fondo de inversion activa deuda hipotecaria con subsidio

habitacional |
Fondo de inversion prime- infraestructura.
Fondo de inversion prime- infraestructurall.

BCl corredor de bolsa S.A.

Falcom administradora genral de fondos S.A. Reparto de utilidades
Invercap S.A. (pago de dividendos).

MonedaS.A. Administradora general de fondos.

Reparto de utilidades (reparto de utilidades (pago de dividendos)).

Otros.

Politicasde dividendos
Reparto de utilidades (reparto de utilodades (pago de
dividendos))Junta extraordinaria de accionistas, citaciones,
acuerdos y proposiciones.

Fig 36 Nueva clasificacion — Reparto de utilidades (pago de dividendos)
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Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Rescate anticipado de
capital.

Otros.

Fig 37 Nueva clasificacion — Rescate anticipado de capital

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Activos o paquetes accionarios,
adquisicion o enajenacion
transacciones con personas
relacionadaso coninterés.

Retiro de capital.

Fig 38 Nueva clasificacion — Retiro de capital

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Suscripcion o renovacionde Suscripcion o renovacién de

contratos. contratos.

Fig 39 Nueva clasificacion — Suscripcion o renovacion de contratos
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Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Bolsa de produc. De Chile, bolsa de
prod. Agropecuarios S.A.

Colegio Federico Froebel S.A.

Junta extraordinaria de accionistas,
citaciones, acuerdosy proposiciones..

Junta extraordinaria de accionistas, Termino de sociedad.
citaciones, acuerdosy proposiciones,
otros. .

Oftros.

Fig 40 Nueva clasificacion — Termino de sociedad

Antigua Clasificacion Nueva Clasificacion

Corporacion nacional de cobre de

Chile.
Venta de acciones

Activos o paquetes accionarios,
adquisicion o enajenacion.

Fig 41 Nueva clasificacion — Venta de acciones

4.2.1. Web Scraping

El primer desafio consistio en generar y recolectar los datos necesarios para el
entrenamiento del modelo propuesto utilizando el Dataset de Hechos Esenciales. Dentro
de las dificultades encontradas tenemos, links rotos y/o mal publicados en el sitio

web de la CMF, archivos irreconocibles al momento de descargar y la dificultad adicional

en la descarga ya que automaticamente se despliega un web service para la visualizacion
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del documento. La utilizacién de Python como lenguaje de programacion sumado a
librerias como Selenium y Request fueron elementales para

completar con éxito esta labor con relativa facilidad.

4.2.2. OCR

Una vez recolectado el Dataset base, el siguiente desafio consistio en transformar
los documentos PDF en documentos de texto de facil manipulacion para poder ser
utilizados como input del modelo propuesto. Para esta labor se utilizaron 2 librerias
de Python: PIL y Tesseract [8]. Uno para la transformacion de los documentos PDF
en imagenes y otro para aplicar técnicas de OCR [9] y poder generar el Dataset
que seré base de este estudio respectivamente. El Dataset de Hechos Esenciales en esta
etapa fue complementado con la transcripcion de los textos de cada uno de los

documentos descargados desde la CMF.

Documentos - Generacién
PDF

sin procesar N de imagenes

Deteccidn de - Reconocimiento
textos de textos

s

TXT

procesamiento
de imagenes Paso 4

Documentos

Fig 42 Pipeline OCR
o Paso 1: Se transformaron cada uno de los documentos pdf en imagenes en

formato png.

df = archivoCMF.copy()

for index, line in df.iterrows():
try:
with Img(filename=r'C:\Jupyter\PP4 - Pruebasv2\PDF\\'+str(line["Num_Documento"])+'.pdf', resolution=366) as img:

img.compression_quality = 1ee
img.save(filename=r'C:\Jupyter\PP4 - Pruebasv2\PDF_a_PNG\\ '+str(line["Num_Documento”])+'.png")
print(index, "Documento N°:",str(line["Num_Documento"])+'.pdf","Transformado a imagen OK")

except:

print(index, "Documento N°:",str(line["Num_Documento”])+'.pdf’,"Error transformando a imagen!")

Fig 43 Transformacion de pdf a png
o Paso 2: Atenuacién y eliminacion de ruido de las imagenes. En este paso
se busco la mejor configuracién para trabajar con las imagenes y se decididé no
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modificar los pardmetros por defecto de las mismas, debido a que la calidad era
muy buena y de facil lectura.

o Paso 3: Deteccion de textos en las imagenes, labor realizada internamente
por el algoritmo de tesseract.

o Paso 4: Reconocimiento de textos, para esta labor se configuro el algoritmo
de tesseract con lenguaje espariol y ingles dado que existen algunos documentos
que tienen términos en inglés. También se actualizo el diccionario utilizado para
la deteccién de palabras a su ultima version para mejorar el rendimiento y
confiabilidad del algoritmo.

o Paso 5: Como resultado final del algoritmo de OCR se obtienen las

transcripciones de las iméagenes en texto y se almacenan en formato txt.

In [7]:  idcMF=[]
for index, line in dfImagenes.iterrows():

try:
straux=str(line['Archivos'])
idCMF.append(straux[e:13])
text_file = open(ruta_textos+straux[@:13]+".txt", "a+",encoding='utf8")
text_file.write(pytesseract.image_to_string(Image.open(ruta_imagenes+line[ 'Archivos']), lang="spa+eng"))
text_file.close()
print(index,line[ ‘Archivos']+" procesado OK!, texto almacenado en --> “"+straux[@:13]+".txt")

except:
print(index,"Imagen:",str(line['Archivos']),"Error transformando a texto!")

@ 2019980140153.png procesado OK!, texto almacenado en --> 2019880140153.txt
1 2019080140334-0.png procesado OK!, texto almacenado en --> 2019080140334.txt
2 2019088148334-1.png procesado OK!, texto almacenado en --> 28198808148334.txt
2 76810ARA148447 nnao nrnraca An Nk toavtn almacanada an --5% 281QARATABAAT +v+

Fig 44 Transcripcion de imagenes en texto.

A continuacion, se muestra un ejemplo de documento convertido en texto.
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Corporacion Nacional del Cobre de Chile
Casa Matriz

Huérfanos 1270
@ Casilla 150-
Santiago, Chile

PE-152/2019
Santiago, 06 agosto 2019

Sefior

Joaquin Cortez

Presidente

Comision para el Mercado Financiero.
PRESENTE.

Ref.: HECHO ESENCIAL. Codelco Chile,
Inscripcion Registro de Valores N2 785.

De mi consideracion:

De conformidad a lo establecido en el articulo 9°, en el inciso segundo del articulo 10° de la Ley N°18.045
y en la Norma de Carédcter General N°30 de esa Comisién, cumplo en informar a Ud., en cardcter de
hecho esencial, que el dia de hoy se ha concretado la venta de la participaciéon de Codelco en la sociedad
GNL Mejillones S.A. (37%) a la sociedad GNL Ameris IPM SpA, por un monto de US$ 193,48 millones de
délares. Este proceso de venta se logra luego de un proceso internacional de bisqueda de compradores
a dicha participacion societaria, el que tuvo una amplia participacién por distintas empresas y fondos de
inversion y que fuera desarrollado en el marco del proceso de optimizacion de los activos de la
Corporacion, de forma de fortalecer su posicién financiera frente a la cartera de proyectos,
concentrandose en su actividad principal, la mineria del cobre.

Se hace presente que, dado que Codelco tiene asegurado el abastecimiento de energia en sus divisiones
del norte, la participacion accionaria antes sefialada habia sido categorizada por la Corporacién como
activo prescindible.

Saluda atentamente a Ud.,

/t--"’
" Nelson Pizarro C.
\’f\ Presidente Ejecutivo
|

C.c.: Bolsas
Banco de Chile
Comisién Clasificadora de Riesgo

Fig 45 Documento antes de ser procesado por algoritmo de OCR.
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Corporacidn Nacional del Cobre de Chile
Casa Matriz

Huérfanos 127@

@ Caszilla 15@-D
Santiage, Chile

CODELCO|

PE-152/2819

Santiage, @6 agosto 2819
Sefior

Joagquin Cortez

Presidente

Comisidn para el Mercade Financiero.
PRESENTE.

Ref.: HECHO ESENCIAL. Codelco Chile,
Inscripcidn Registro de Valores N2 785.

De mi consideracidn:

De conformidad a lo establecido en el articule 9%, en el inciso segundo del articule 18" de la Ley N215.845
y en Ia Norma de Cardcter General N23@ de esa Comisidn, cumplo en informar a Ud., en cardcter de

hecho esencial, que el dia de hoy' se ha concretado la venta de la participacidn de Codelco en la sociedad
GNL Mejillones S.A. (37%) a la sociedad GNL Ameris {PM SpA, por un monto de US$ 193,48 millones de

ddlares. Este proceso de venta se logra luego de un procesc internacional de blsqueda de compradores

a dicha participacidén societaria, el que tuvo una amplia participacidn por distintas empresas y fondos de
inversidén y que fuera desarrollade en el marco del proceso de optimizacidn de los actives de la
Corporacidn, de forma de fortalecer su posicidn financiera frente a la cartera de proyectos,

concentrandose en su actividad principal, la mineria del cobre.

5e hace presente que, dado que Codelco tiene asegurado el abastecimiento de energia en sus divisiones
del norte, la participacidn accionaria antes sefialada habia sido categorizada por Ia Corporacidn como

activo prescindible.

Saluda atentamente a Ud.,

Nelson Pizarro C.
. Presidente Ejecutivo

1

C.c.: Bolsas
Banco de Chile
Comisidn Clasificadora de Riesgo

Fig 46 Trascripcion del documento por algoritmo de OCR.

4.2.3. EDA

Ya consolidado y complementado el Dataset base se procedio a realizar EDA [10]
sobre los datos, eliminando todas las palabras mal identificadas en la etapa de OCR
para evitar entrenar el modelo con basura. La seleccidn de las palabras mal detectadas se

realizd mediante una inspeccion visual de todas las palabras reconocidas por el algoritmo
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de OCR, para evitar omitir informacion que pudiese ser relevante para el entrenamiento
del modelo.

Esto contribuyo de manera positiva en la busqueda de mejorar las predicciones, debido a
que el modelo no fue entrenado con palabras que no aportaran valor para las predicciones.
Junto con lo anterior, también se eliminaron todas las stopwords correspondientes a:
preposiciones, adjetivos calificativos, adverbios, articulos y algunos verbos. Posterior a
esta manipulacion con los datos, se convirtieron los textos en una matriz de datos con una
funcién de sklearn Ilamada CountVectorizer [11] con la finalidad de facilitar la
interpretacion de los modelos por parte del algo ritmo propuesto.
Finalizando el andlisis exploratorio de los datos fue posible consolidar los datos
en las nubes de palabras para cada una de las nuevas categorias de clasificacion

propuestas:

Acuerdo de membresia

hice-vida
'sociedadscotia

ompanlia Seguros

bice SEgUros

comision mercado

Seguros -vida

mercado financiero

Fig 47 Word Cloud - Acuerdo de Membresia
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Adquisicion

p r e sent eem&wﬁgga

b Y dag VA oreswsa cola embonor
coca. colawagOS O Pa"te[ iguiente

P'ercado lﬂaﬂCIEFO
srect 2
ccmpanla
adelante Liente comision
n -
embonor

fmanclero fecha
contrato d15tr1buc1on'“

Fig 48 Word Cloud — Adquisicion
Aumento de capital

asemadlMmento capital |

acreedores huerta presidente cortez huerta @
g acuerdo _Seguros vida;

1' or nominal gpl:!s;c-ieneterc]o;csg SOC ledad

saluda atentamente financiero presente

nercado financiero

a septiembre
JpagO T Juntaaecxtcr%o9 1r$arsla pago

comision mercado :
extraordlnarla aCClODlStaS ’4'

Fig 49 Word Cloud — Aumento de capital

prﬁduc
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Compraventa de acciones
huerta preswente . presidente comision :

sociedad »*  tenedores bonos:

senu;'reglstr alores

eC Oé,jagostocolocacmn DONOS faes s

: comlsiéﬁmmg?cado
2 bonos serie- code1c09

“ garacter, general e contrato emision e

mercado - f1nanc1ero

Fig 50 Word Cloud — Compraventa de acciones

-

a caracte

ene en¢

Cambio de directorio

feChava lor e Sﬁﬁomlsmn

precio
resente ref

.....

ago ‘to

3p
crd
© : &
m n =)
- (. : y v
o 'O v« - >N - -
S — s < v o i~
s Vv L c — I~
~ — | © K = e
N O3 " o U m
v ‘5 c - - w | -~ :
* B -Q > e ~
= o ®C u g
o % soc1edad colombiana @ Y © q
U
e
L c
— n
4+~
3
n
v

bank | ® habltat

bmwsenor 'a m1n15tradoratﬁﬂ9ram

Fig 51 Word Cloud — Cambio de directorio
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FECU Corredores

mario e GJ Osema rgen ertO

manuel
eduardo? pedro’ R

ucesion

.. 83510.] 111 g gonzalez~
7as natural fernandezri: VOlumen V?R

carlos”
pagina malrl la_]u

toneladas equivalentes =*  colombia

no anterior

Fig 52 Word Cloud — FECU Corredores
Colocacion de acciones/bonos

lhteralhuerta mlembrogeneral sefior
etra  , carac

au r%dado eh ertag,ml'cada

con r-superu’otendencm

inciso AgOStO COm1lS10ne
aud1tor1a © o'higginsreso . 5
dispuesto mercado refmpresasauéiltc

cortez I"ESI e

infomamos .~ T 1NANCLlEro P S,

Ce(ggn%nlca consideracién rlsk]oaqu1n
r

St articulo “segndot@X:inexia’

mnsrcrita

Fig 53 Word Cloud — Colocacion de acciones/bonos

bernardo
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Reorgamzacwn ]ud|C|aI

contratacion servicios ,.).; ociedades anonimas”™™"

ORMm§C10nes

g £ peracis 1rectorlo
% § pOlltlca .cperucmnes partes ':T‘ Ilpo 5

partes relac1onadas'
giro social'seryicio eegs i

Fig 54 Word Cloud - Reorganizacion Judicial
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5. Resultados

Teniendo los datos ya procesados y listos para el analisis comenzd la labor de entrenar y

mejorar el modelo. Para todos los modelos comentados a continuacion se considerd un

universo de 480 documentos de los cuales 384 fueron utilizados para entrenar el modelo

los cuales corresponden al 80% de los datos y 96 fueron utilizados para la validacion,

correspondiendo al 20% restante. En un comienzo se prob6 con algoritmos de

clasificacion como Random Forest Classifier [12] y Gradient Boosting Classifier [13]

comenzando con un accuracy alrededor del 30% vy después de realizar algunas

modificaciones a los hiperparametros y stopwords[14] el accuracy aumento gradualmente

hasta a un 70% y 60% respectivamente.

precision
Acuerdo de membresia 9.00
Adquisicidn 9.08
Auditoria 9.00
Aumento de capital 9.83
Cambio de directorio 9.50
Colocacidn de acciones/bonos @.67
Compraventa de acciones .43
Comunicados 9.75
Disminucidn de capital e.ee
Estados de resultados 0.e0
Fusidon de empresas e.e@
Junta Extraordinaria de Accionistas 1.00
Politica de Habitualidad 1.00
Reparto de utilidades (pago de dividendos) 9.87
Rescate anticipado de capital 9.00
Suscripcion o renovacion de contratos 9.00
Termino de sociedad 9.00
Venta de acciones 9.00
accuracy
macro avg 9.34
weighted avg 9.60

©.7083333333333334

Fig 55 Resultados Random Forest Classifier
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precision recall fl-score  support

Acuerdo de membresia .80 9.88 8.00 1

Adquisicidn @.00 e.ee @.ee 1

Auditoria 8.00 B.e8 8.88 1

Aumento de capital 9.60 9.43 ©.50 7

Cambio de directorio 9.50 .81 9.62 16

Colocacidn de acciones/bonos 1.00 .33 @.s5e 3
Compraventa de acciones 8.67 9.33 .44 6

Comunicados ©.60 .60 0.60 5

Disminucién de capital 1.80 8.25 ©.40 4

Emisidén de bonos 0.00 .00 0.00 e

Estados de resultados ©.08 8.00 8.e0 2

Fusidén de empresas e.08 e.ee e.ee 1

Junta Extraordinaria de Accionistas ©.40 ©.40 9.40 5
Modificaciones de fondo de inversidn 0.00 .08 9.e0 e
Politica de Habitualidad 9.00 ©.00 ©.00 1

Reparto de utilidades (pago de dividendos) ©.82 8.94 9.88 34
Rescate anticipado de capital ©.00 e.00 ©.e0 1
Suscripcidn o renovacidn de contratos ©.00 8.00 ©.e0 1
Termino de sociedad @.00 e.00 @.e9 6

Venta de acciones ©.00 9.00 ©.00 1

accuracy 8.59 96

macro avg @.28 9.20 .22 96

weighted avg ©.58 8.59 ©.56 96

8.59375

Fig 56 Resultados Gradient Boosting Classifier

Considerando como objetivo fijar un resultado en las predicciones por encima de un 65%
se decidio probar con algoritmos méas modernos, con innumerables papers que avalan su
funcionamiento y con eficacia comprobada en labores como la clasificacion de textos, la
utilizacion de Redes Neuronales [15][16].
El algoritmo propuesto para la clasificacion abordada en este estudio utilizo una
Red Neuronal Recurrente simple [17][18][19] mediante la utilizacion de la libreria
de Tensorflow con Keras. El resultado final logrado con la utilizacion de esta libreria

alcanzo un 95% de accuracy tras la validacion con el set de prueba.

Epoch 13/4@
12/12 - 3s - loss: ©.9015 - accuracy: ©.9538 - mae: ©.0031 - auc: ©.9983 - fl_score: ©.6442 - val_loss: ©.0091 - val_accuracy:
©8.7917 - val_mae: ©.0165 - val_auc: ©.9484 - val_f1l_score: ©.4589 - 3s/epoch - 228ms/step

Fig 57 Mejor resultado del modelo — Epoca 13
La configuracion de la red neuronal considero la utilizacion de 3 capas ocultas y 2 drop

out [20] para evitar un sobre ajuste del modelo. Se utilizo el oprimizador Adam
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(Adaptative moment estimation) para reducir el error cometido por la red y se configuro

la funcién de perdida en mean_squared_error.

Droptout Droptout

)

N

Fig 58 Esquema de red recurrente

In [143]: model = tf.keras.models.Sequential([
tf.keras.layers.Dense(units=X.shape[1],input_shape=[X.shape[1]], activation='relu'),
tf.keras.layers.Dropout(@.3),
tf.keras.layers.Dense(units=int(X.shape[1]/2)),
tf.keras.layers.Dropout(@.5),
tf.keras.layers.Dense(units=35, activation='softmax"')

1

model.compile(optimizer="adam’,
loss="mean_squared_error',
metrics=['accuracy’', 'mae','AUC'])

Fig 58 Configuracion del modelo
El entrenamiento del modelo se realizd6 con 40 épocas configurando la funcion de
earlystoping (parada temprana) para detener el entrenamiento en caso de que el

rendimiento de este disminuyera considerablemente.

37



In [144]: early_stop = keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="'val_loss', patience=190)

history = model.fit(X_train, y_train,
epochs=48,
validation_split = ©.2,
verbose=2,
callbacks=[early_stop])

Train on 383 samples, validate on 96 samples
Epoch 1/4@

Fig 59 Configuracién parada temprana y hiperparametros de entrenamiento del modelo.

TensorFlow - Keras

10

0.9 -

0.4 1 Leyenda

— aCCurac
0.3 1 Y

I ! I !
0 5 10 15 20
Epocas

Fig 60 Resultados del modelo - Accuracy
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TensorFlow - Keras

0017 A

0016 A

0.015

0.014 1

0.013

Scare

0.012 1

0.011 A

D. ':I 1 D T LE!.I'EI'I'I:l-EI

0.009 1

0 5 1;3 15 20
Epocas
Fig 61 Resultados del modelo — Validacion de la perdida
Los mejores resultados se obtuvieron en la época 13 alcanzando un 95% de accuracy en
la prediccion. Posterior a esta época el modelo se comporto erratico y se fue sobre
ajustando al set de entrenamiento, perdiendo su capacidad de generalizacion [21].

A continuacion, se presenta un ejemplo de clasificacion:

COMISION . 3
Q \1 F PARA EL MERCADO ¥ in ) LaCMF  Atencién Fiscalizados
HECHOS ESENCIALES SANCIONES RESOLUCIONES
Hechos Esenciales recibidos en los (ltimos 7 dias
-Ir a mas Hechos Esenciales
Fecha - Hora Numero de Documento  Entidad Materia —————pp- Materia Original
20/01/2022 15:55:30 2022010027092 BUPA COMPANIA DE SEGUROS DE VIDA S.A. Otros

Fig 62 Ejemplo de hecho esencial. Recuperado de https://www.cmfchile.cl/

El caso corresponde a un hecho esencial informado por BUPA COMPANIA DE
SEGUROS DE VIDA SA, informando la materia tratada como Otros.

Pero al revisar el documento en detalle evidenciamos que se trata de un documento que

informa un Aumento de Capital por parte de sus accionistas.
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Santiago, 20 de enero de 2022

Sefor
Joaquin Cortez Huerta
Presidente

Comision para el Mercado Financiero
PRESENTE

Ref.: Comunica ho Esencial pago de ¢ del aumento de capital de Bupa Compaiiia
Seguros de Vida S.A. por parte de sus accionistas.

De mi consideracion:

Por medio de la presente, de conformidad a lo previsto en la Circular N°991 y en virtud de la
Resolucion Exenta N°1.920 de fecha 28 de febrero de 2020, ambas de la Comision que preside, vengo a
comunicar, en caracter de Hecho Esencial, que con fecha de hoy 20 de enero de 2022, por instrumento
privado, los accionistas Bupa Chile S.A. y Grupo Bupa Sanitas Chile Uno SpA han pagado, a prorrata de
sus aportes, 920.000.- acciones por un monto de $ 801.038.067.- debidamente reajustados a la fecha de
suscripeion de las mismas.

A su vez, comunicamos que a la fecha se han suscrito y pagado 3.870.000 acciones por un
total de $3.239.659.963.- de pesos, restando aun 1.130.000.- acciones por pagarse.

Sin otrp particular, le saluda atentamente,
gl

Paola Herrera Bunster
Gerente General (1)
Bupa Compaiiia de Seguros de Vida S.A.

Fig 63 Hecho esencial — Bupa Compafiia de seguros de vida S.A.
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El modelo entrenado produjo el resultado esperado, clasificando este documento como un
aumento de capital, lo cual permitiria a un tomador de decisiones comprender rapidamente

movimientos del mercado accionario.

Tabla comparativa de modelos:

Resultados modelos Accuracy |fl-score
Random Forest Classifier 0,71 0,71
Gradient Boosting Classifier 0,59 0,59
RNN 0,91 0,64

Thbl 02 Tabla comparativa de modelos.

De la informacion entregada por los modelos podemos ver que se mejoro el accuracy al
utilizar una red neuronal recurrente. Si bien la métrica de f1-score nos muestra un valor
un poco mas bajo que el entregado por Random Forest Classifier, esto se debe en parte a
la capacidad de generalizacion de los modelos entrenados y a la métrica utilizada para su
validacion. La cual da la misma importancia a cada uno de los casos mal detectados, pero
como vimos anteriormente el set de datos no se encontraba con sus clases balanceadas,
incidiendo en el valor obtenido por esta. La curva ROC AUC de la RNN fue de 0.9484
con el set de validacion. Quedando de este modo como el modelo seleccionado para

resolver esta problematica.
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6. Conclusiones

El estudio propone un mecanismo de implementacién viable para la clasificacion
automatica de documentos de la CMF mejorando de manera considerable las
actuales clasificaciones entregadas por la CMF debidas errores inducidos por factor
humano. La escasa documentacion sobre clasificacion de textos en espafiol dificulto las
labores al momento de realizar la preparacion de los datos.

En la actualidad la capacidad de computo de los computadores y la aplicacidn de técnicas
modernas de aprendizaje automatico fueron vitales para lograr los resultados esperados
sobre el set de datos no estructurados.

La clasificacion manual [22] de los documentos con un criterio uniforme para la seleccion
de estos fue decisivo para el aprendizaje y los buenos resultados del modelo.

Otro factor importante que incidié de manera positiva en los buenos resultados de
clasificacion corresponde a que los documentos utilizan terminologias similares para
publicar informacion en cada una de las categorias propuestas.

El modelo con mejores resultados y que se propone como herramienta para la realizacién
de tareas de clasificacion de documentos corresponde al algoritmo de Redes Neuronales
Recurrentes. El cual se sugiere como punto de partida para labores de clasificacion de
documentos debido a los excelentes resultados encontrados en la bibliografia, los cuales
concuerdan con los resultados obtenidos a raiz de los experimentos realizados durante la
realizacion de este estudio.

El trabajo futuro deberia considerar validar la clasificacion de documentos utilizando
algoritmos de aprendizaje no supervisados junto con un set de datos de al menos 2 afios
de historia, ya que estos permitirian que el modelo propuesto se adapte rapidamente a
nuevas categorias de clasificacion, distintas a las propuestas en este estudio y que puedan
surgir con posterioridad debido a cambios en el mercado accionario y/o de regulaciones
del ente regulador. También se propone utilizar como métrica de validacion de los
modelos la curva ROC AUG para la validacion de rendimientos entre los modelos.

De los resultados obtenidos se puede concluir de la métrica de validacion utilizada f1-

score, que en un comienzo se considero correcta para evaluar los modelos. Pero al analizar
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los resultados se debi6 validar el funcionamiento de estos con la curva ROC AUG, la cual
para el caso particular del modelo de RNN fue de 0.9484.

Como trabajo futuro también se propone entrenar el modelo con un nimero mayor de
documentos clasificados manualmente. Esto habria contribuido de manera positiva en
disminuir errores debido al bajo set de datos que tenian algunas de las categorias
propuestas por el autor. El set de datos entrenado se encontraba bastante desbalanceado y
eso se vio reflejado en los modelos al analizar los resultados por categorias. El resultado
del f1-score deja en evidencia los problemas de clasificacion debido a la distribucion de
los datos, quedando muchas de las clases con mejor cantidad de documentos con un valor
0, debido a que no eran correctamente predichas por los modelos.
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