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Resumen

En el proceso de recuperacion de cartera existe varios factores y canales de comunicacion
que intervienen en la gestion de recuperacion. Este trabajo se centra en la valoracion de la
comunicacion gue se establece entre un gestor y el socio a través de un callcenter, y esta
orientado a calificar la respuesta del socio, enmarcandola en la aceptacion o el rechazo ante
la notificacidn realizada por el gestor indicAndole que tiene valores pendientes de pago. Con
estos resultados, se trata de ayudar a mejorar los protocolos de comunicacion, ademas de
brindar un historial de calificacion para que en futuras llamadas cualquier gestor identifique

la clase de socio con el que va a comunicarse.

Utilizando reconocimiento de voz y el andlisis de sentimientos se determina la polaridad de
la respuesta, a través de aprendizaje automatico supervisado con algoritmos de clasificacién
obteniendo clasificadores buenos con una eficiencia superior al 80% para determinar la

relevancia de la respuesta y posteriormente la polaridad de la misma.

Palabras Clave: reconocimiento de voz, analisis de sentimientos, clasificacion

binaria, mineria de opinion



Abstract

There are many factors and communication channels that work together in the process of
portfolio recovery. This project is focused on the communication assessment that is carried
out between a manager and a partner through a call center. It seeks to rate the quality of the
partner’'s answer based on the acceptance or rejection after the manager informs him about
the unpaid values. With these results, the goal is to improve the communication protocols
offering a rating history that can be used in future calls, so any manager will be aware and

identify the type of partner with whom is dealing with.

Using speech recognition and feelings analysis is possible to determine the polarity of the
answer through automatic supervised learning with rating algorithms obtaining good
classifiers with an efficiency superior to an 80% to determine the relevance and polarity of

the answer.

Keywords: speech recognition, sentiment analysis, binary classification, opinion

mining



Jorge Loja Cajas — Master Universitario en Visual Analytics y Big Data

indice de contenido

L. INETOTUCCION. ...ttt e e e et e e e e e e e e e e e e e e e e e s aaennne s 1
2. ESTAUO GBI AL ...t e e e e e e e 6
3. ODJEUIVOS ... 12
3.1, ODJEtIVO GENETAL. ..o 12
3.2. ODbJetiVOS ESPECITICOS ... i 12
3.3. Metodologia del trabajo ...........cocuuiiiiiiiie e 13
3.3.1. Sistema de evaluacion y Criterios de eXit0............uuvviieeeiiiiiiiiiiiiiiie e 14
3.3.2. Clasificador de releVanCIa ............cccuuuiiiiiiieeiiiiee e 15
3.3.3. Clasificador de Polaridad..............ccouiiiiiiiiiiiiiie e 16

4. Desarrollo de un sistema de clasificacion de sentimientos .............cccceevviiiveeniiiee e, 17
N T 0| (o To [ 1= PSP 17
4.2. Compresion de 10S dAtOS .........uuuiiiii i 17
4.2.1. DeSCarga de 10S AUIOS ........uuuuuuuuueurieiiitiiiiiiiieiietieeieeeeebaeeseensneseeeeseeeeeeeneenneneenees 18

4.3. PreparacCion de 10S atOS ..........uuiiii i e 21
O T O I = ¢ Yod o T (o [PPSR 22
4.3.2. Herramientas de reconOCIMIENTO U8 VOZ...........uuuuuuuuuuuriiiniiiiiiiiniiiiiinieinnnnnnnnnennes 22
4.3.3. Pre procesado y creacion del Corpus inicial...............euvuuvueemeeiimmiiiiiiiiiininnn.. 29
4.3.4. ProCeS0 d€ ANOTATO .......uuvruruirnrniiiiineiiiiieieiee et 30

v |V o o [ = To [ 1P 36
4.4.1 Clasificador d€ rIEVANCIA ...........uuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiieiiieeaeeeaeeeeeeeneeeeeeeeeeeneeaenaeeees 41
4.4.2. Clasificador de polaridad ..............ooouuieiiiiiee e 52

4.5. Evaluacion de reSUAOS ..........cuuuiiiiiiiee ettt 57
4.5.1. Clasificador de releVanCIa ............cccuiiiiiiiiiiiiii e 57

Score de gestion de llamadas en recuperacion de cartera.



Jorge Loja Cajas — Master Universitario en Visual Analytics y Big Data

4.5.2. Clasificador de polaridad ..............ooeuieeiiiii e 59

4.6. DESPIIEGUE......cciiiiieiieieeee e 62

5. Conclusiones y trabajo fULUIO ..........cooiiiiiiii e 64
5.1 CONCIUSIONES ... 64
5.2 Lineas de trabajo fULUIO .........ooueiiiiiiiiiee e 66

LT =1 o] oo =1 1 - NP 68

Score de gestion de llamadas en recuperacion de cartera.



Jorge Loja Cajas — Master Universitario en Visual Analytics y Big Data

Indice de ilustraciones
llustracion 1 Interfaz de usuario de callmanager CiSCO...........uuueiiiieeiiiiiiiiiiiiie e 19

llustracion 2 Listado de llamadas realizadas por el gestor de cobranzas en el sistema de
(or=1| [ aF= T g F=To =T g O =T ol o F TP TP PP TR TTTTTRTRTRRRRN 19

llustracion 3 Archivos de audio descargados desde el sistema de callmanager ................... 20
llustracion 4 Formato de correspondencia de archivo de audio y registro de callmanager ...20
llustracion 5 Arreglo de documentos con formato JSON.............ceeeeeiiieeeeeeeeee e, 35
llustracion 6 Estructura NaiVe BaYES.........ccooiiiiiiiiiiiiiie e 38

llustracion 7 “Hiperplano de separacién optimo y su margen asociado (maximo)” (Suarez,

llustracion 8 “Funcién de decision no lineal en el espacio del conjunto de ejemplos original a

un espacio transformado” (SUArez, 2014) .......uioii i e 40
llustracion 9 Pipeline de proCeSamIeNIO ...........cuuviiiiiieeeieeeeice e 45
llustracién 10 Comparaciéon de vector de palabras con términos de frecuencia.................... 45
llustracién 11 Comparacion Unigramas vs Bigramas..........ccccceeeviieiiiiiiiiiiiiin e 46
llustracién 12 Comparacion del uso 0 N0 de StOP WOIdS.........cceeieeeeiiiiiiiiiiiee e, 46
llustracién 13 Palabras comunes utilizadas con StOp WOrdS ..........ccoovvviiiiiiiiieeeeiciiiiieeee e, 47
llustracion 14: Palabras comunmente utilizadas sin StOp WOrds ..........ccooeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeee, a7
llustracion 15 Comparacion del uso 0 No de Stemming .......cooeeeeveiieeeeeee e, 48
llustracion 16 Guia de seleccién de algoritmos de machine learning (Scikit-learn, s.f.) ........ 49

llustracion 17 Comparacion de resultados de los algoritmos de clasificacion basado en AUC

............................................................................................................................................. 51
llustracion 18 Comparacion de los tiempos tomados de los algoritmos de clasificacion ....... 51
llustracion 19 Nube de palabras con polaridad poSitiva..........cccooeeeeiiiiiiiiiiin e, 52

Score de gestion de llamadas en recuperacion de cartera.



Jorge Loja Cajas — Master Universitario en Visual Analytics y Big Data

llustracién 20 Nube de palabras de la polaridad negativa..............c..coevviiiiiiiieeieciiiiccee e, 53
llustracion 21 Vector de palabras VS TFM........oouiiiii it 54
llustracién 22 Unigramas vs Bigramas en clasificador de polaridad ................cccoovvvieeeneenn, 54

llustracién 23 Comparacién de resultados de los algoritmos de clasificacion de polaridad...56

llustracién 24 Tiempo de convergencia de los clasificadores de polaridad ........................... 56
llustracion 25 ROC AUC Clasificador de releVanCia ............ccvevveiieeiiiiiiiiiiiiiieee e 59
llustracion 26 ROC AUC Clasificador de polaridad.............cccuvviiiiieiiiiiiiiiiiiicee e 61
llustracion 27 Procesamiento de ClasifiCadores .........cccovoiiiiiiiiiiiieeee e 62

Score de gestion de llamadas en recuperacion de cartera.



Jorge Loja Cajas — Master Universitario en Visual Analytics y Big Data

indice de tablas

Tabla 1 Matriz de CONFUSION.........uuiiiiiiiiee et e e e e e e st r e e e e e e e aanas 14
Tabla 2 Formulas de las métricas utilizadas (Sokolova y Lapalme, 2009) ..........cccccvveeeernnnne 15
Tabla 3 Formato de archivo de COrreSPONAENCIA ..........uuuuuuuuumiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieneeeneeees 21
Tabla 4 Comparacion de motores de reconocimiento de VOzZ Open SOUICE ...........c.eeeeeeeeernnnne 24
Tabla 5 Resultados medidos en WER (Gaida et al., 2014) .........ccoeeiieeeiiiiiiiiiiiie e, 26
Tabla 6 Tamano del COrpuS INICIAL...........uuuiiii i e 36
Tabla 7 Ejemplo de vector de palabras............coooiiiiiiiiiii it 42
Tabla 8 Ejemplo de vector de palabras Con TF ..........coiiiiiiiiiiiicee e 43
Tabla 9 Parametros 6ptimos para el clasificador de relevancia..............ccccccvveeeeeieeeciiiiiinnnnnn. 57
Tabla 10 Matriz de confusion del clasificador de relevancia..............ccccevevieeiiiiiiiiiiiiieceens 58
Tabla 11 Métricas del clasificador de relevanCia .............cuueeeviieiiiiiiiiiiieee e 58
Tabla 12 Parametros 6ptimos para el clasificador de polaridad .............cccccooveeeeiiiniiiininnnnn. 60
Tabla 13 Matriz de confusién del clasificador de polaridad ...........ccccooooiiiiiiiiiini e, 60
Tabla 14 Métricas del clasificador de polaridad ..............ccueeeiiiiiiiiiiiiiie e 61

Score de gestion de llamadas en recuperacion de cartera.



Jorge Loja Cajas — Master Universitario en Visual Analytics y Big Data

1. Introduccion

Las campafias de llamadas que los callcenters realizan han sido tradicionalmente
manejadas con el objetivo de dar un mensaje para ofrecer un producto, para ofrecer un
servicio, para realizar una encuesta, para dejar una notificacién, etc. Este tipo de
comunicacion casi siempre es en dos vias, en donde el gestor de callcenter realiza una
propuesta, oferta, pregunta que tiene que ser asimilada por la persona con la que se
comunica, la cual a su vez entrega una respuesta que puede ser registrada por el gestor en

un sistema de informacién para dicho propdésito.

La comunicacién, suele ser grabada para control de calidad, respaldo del contacto
establecido, respeto o garantia hacia el usuario, exigencia de instituciones internas o
externas que regulan este medio de comunicacién y futuro contacto con el usuario o
clientes. Con la finalidad de controlar que el usuario reciba un buen trato por parte del
gestor, o por imperativo legal, en los protocolos de trato al usuario se suele advertir al
usuario de gue la llamada se est4 grabando como medida de control. Ademas, las llamadas
suelen ser supervisadas, ya sea por medio de un controlador que escucha las
conversaciones mientras éstas se estan desarrollando, o se suele recurrir a las grabaciones

de las conversaciones de manera aleatoria.

De este control se desprende una valoracion que identifica si el gestor atendié bien o mal al
usuario basado en el protocolo que debia seguir. Esta valoracion esta llena de subjetividad,
ya que intervienen factores personales, sociales, econémicos, laborales tanto del supervisor
como del gestor para otorgar una calificacién. Es por eso, que los callcenters han optado por
modificar sus protocolos e incluir al final de la conversacién una encuesta donde se le

solicita al usuario calificar el trato o la atencién que recibié del gestor.

En este escenario el problema para calificar la atencion sigue latente, ya que confiar en el
usuario sigue siendo subjetivo, debido a que éste podria indicar que no recibié un buen trato
por parte del gestor, a pesar de que se haya seguido el protocolo de buen trato y
comunicacion establecida. El problema radica en que el usuario podria entregar una
evaluacion falsa o negativa dependiendo a distintos factores emocionales que le afecten en

ese momento, como por ejemplo que estar ocupado, de mal humor, etc.

En el desarrollo de este trabajo se desea abordar una calificacioén de la respuesta que da el

usuario en el escenario que se describe a continuacion:

En las instituciones financieras se originan créditos a sus clientes o socios, que nacen desde

un proceso de solicitud, pasando por un proceso de analisis de riesgo y factibilidad,
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aprobacién y finalmente con la entrega del dinero al solicitante. El beneficiario de este
crédito se compromete a realizar pagos peridédicos para cubrir la deuda que obtuvo. En
determinadas ocasiones estos compromisos de pagos adquiridos no son cumplidos por

diversos factores propios del cliente o socio.

Al no cumplir con el pago de la deuda adquirida, las instituciones financieras deben realizar
una gestion de recuperacion. Las instituciones financieras disponen de un &rea encargada
de esta gestion: el area de cobranzas, en donde existe personal que realiza llamadas o
visitas personalizadas al lugar de residencia o trabajo del socio. El proceso completo y los

criterios para establecer las llamadas o las visitas no son parte del &mbito de este trabajo.

Al realizar una llamada, el gestor de cobranzas trata de acceder al cliente o socio titular de la
deuda, con la finalidad de transmitirle el mensaje indicandole el valor pendiente de pago, el
cual debe ser abonado a la brevedad posible, para evitar incrementar alin mas la deuda.
Este mensaje sigue un protocolo preestablecido para que el cliente o socio tenga el mejor

trato posible.

El socio puede responder de varias maneras ante esta situacion: en el mejor de los casos
puede encarar de manera responsable estableciendo un acuerdo de pago, o al contrario,
indicar de una manera despreocupada que no tiene la voluntad de realizar el pago por

Motivos o razones que no son aceptables.

Este proceso de calificacién podria realizarse de manera manual por medio de controladores
y supervisores que escuchar aleatoriamente las conversaciones. En este caso, sélo se
cubriria una parte muy reducida de estas grabaciones, dejando muchas conversaciones de

varios socios y clientes sin evaluar y calificar.

Para calificar a todas las grabaciones es necesario desarrollar un proceso que pueda de
manera automatica analizar las grabaciones disponibles, entregando una valoracién de
como respondi6 el cliente o socio ante la llamada de gestion de cobranza. Al disponer de
esta calificacion, se puede tener un feedback para que los gestores de turno identifiquen
como se ha comportado ese socio previamente y sepan cémo atenderle de acuerdo con la

forma en la que ha respondido anteriormente.

De esta forma, se ayuda a elaborar nuevos protocolos y estrategias de comunicacion,
basandose en los tipos de respuesta, 0 a adaptar los protocolos ya establecidos para

ajustarse al perfil de cada cliente o socio.
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Para el procesamiento automatico que se quiere realizar, se presentan algunos retos que
tienen que ser evaluados y abordados para llegar al objetivo principal de este trabajo:

Calificar la respuesta de un cliente o socio.

La manera en la que tradicionalmente nos hemos relacionado e interactuado con los
ordenadores es por medio de instrucciones expresadas en formatos de texto. La informacién
de la respuesta esta contenida en un archivo de audio, por tanto, es necesario extraer esta
respuesta para ser representada en un formato que sea entendido por un sistema de
procesamiento automatico que se ejecuta en un ordenador. Estos textos deben ser
transformados, por medio de la extraccidén de sus caracteristicas, a representaciones que se
puedan cuantificar para elaborar un modelo de calificacion de acuerdo a sus caracteristicas

mas representativas.

En el campo de la inteligencia artificial se han desarrollado desde hace varios afios atras
sistemas que permiten realizar el reconocimiento de voz, conocidos como Automatic Speech
Recognition (ASR), que por medio del desarrollo de metodologias y técnicas permiten el
reconocimiento y transcripcion de un lenguaje hablado a un texto. En la aplicacién practica
para el trabajo de fin de master, se utiliza un sistema ASR para identificar con la mayor
precision posible las palabras que una persona dijo en la conversacion con el gestor y los
convierte en un texto escrito, con un grado de error que varia dependiendo de distintos

factores como ruido, volumen, tono de voz, acento, entre otros.

Posterior a la transcripcion a texto de las conversaciones telefonicas, se debe calificar este
texto, con la finalidad de determinar la polaridad de la respuesta. Para ello se realiza un
analisis de sentimiento, orientado a determinar el estado de animo de la persona que recibi6

la llamada por parte del gestor de cobranza.

Estas respuestas habitualmente se componen de contenido subjetivo y estan asociadas a
sentimientos, que pueden ser positivos, negativos o neutros, en funcién de la experiencia y

conducta de la persona y del trato que recibio por parte del gestor.

Hoy en dia las opiniones o comentarios en Internet influyen en el comportamiento que tiene
un usuario frente a un producto, una marca o un servicio, lo que influye directamente en la
imagen de las compafiias. Un ejemplo préactico de esto, serian los comentarios que realizan
los usuarios en sitios de comercio electronico. Estas opiniones pueden ser utilizadas por
otros usuarios para ayudar en la toma de decisiones al realizar una compra; o desde la
perspectiva del comercio, para identificar los comentarios negativos con la finalidad de

realizar procesos de adecuacion y mejora.
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En el ambito empresarial, monitorizar y analizar las opciones, comentarios o respuestas que
se tienen de los usuarios o clientes pasa a ser algo esencial en un entorno muy competitivo.
Las empresas se enfrentan con mayor o menor dificultad al problema de analizar un gran
volumen de opciones, comentarios 0 respuestas relativas a productos y servicios que
pueden proceder de varios origenes de datos con gran diversidad de formatos. Estos datos
podrian proceder de sistemas de callcenter, Interactive Voice Response (IVR), redes
sociales, etc. El gran volumen de datos descarta la posibilidad de realizar un analisis
manual, llegando a la necesidad de realizar procesos automaticos que se encarguen de este

analisis.

Con la ayuda del procesamiento de lenguaje natural (PLN), el &rea de la inteligencia artificial
se convierte en el factor clave para extraer masivamente el significado residente en el

lenguaje natural o humano de un comentario, opinion o respuesta.

Por medio de este trabajo, se propone establecer una aproximacién a un modelo de
calificacion de las respuestas del socio o cliente ante la llamada de un gestor de cobranzas,
estableciendo una secuencia de procesos que conectan la transcripcion de un audio a texto,
y la posterior valoracion y clasificacion de la polaridad que contiene el texto por medio de las
técnicas de analisis de sentimientos. Al aplicar estas técnicas, los textos con opiniones,
sentimientos y subjetividad dejan de ser datos no estructurados para convertirse en datos
estructurados, con informacién para su analisis y clasificacion, permitiendo formarlos parte

de cualquier analisis cuantitativo de cualquier empresa.

Los analisis y modelos desarrollados en el presente trabajo tienen como propésito escribir
un programa de software, que permita automatizar la revision de las respuestas que dan los
socios o clientes que reciben una llamada por parte de un gestor de cobranzas. Y asi,
entregar al gestor, un nuevo parametro que le sea de valor y le ayude a identificar con qué
tipo de persona esti tratando al momento de abordarle y desarrollar la conversacion
telefénica. De esta manera se podra obtener un buen resultado con el cliente o socio e
identificar cuando no se consigan resultados positivos, para que se puedan disefiar

protocolos y atender al cliente o socio de una manera diferenciada.

Con la finalidad de realizar el proceso de transcripcion se hace un breve analisis de los
motores de reconocimiento de voz entre software APIs cerradas y abiertas. De acuerdo a la
informacion que se puedo identificar en el primer acercamiento con los archivos de audio, se
determiné necesario implementar un filtro previo ya que no todas las respuestas contienen
informacion necesaria para establecer la valoracion. Este filtro determina la relevancia de la
respuesta definiendo si la respuesta tiene o no la informacién necesaria, por medio de un

modelo de clasificacion binaria.
Score de gestion de llamadas en recuperacion de cartera. 4
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Para determinar la valoracion de la respuesta del socio se establece un criterio de polaridad,
es decir, se indica si el socio respondié de manera positiva 0 negativa, sin otros posibles
valores o niveles. Esto se con el objetivo de obtener una variable de salida dicotomica. Se
analiza diferentes modelos de clasificacion, empezando con los mas utilizados para el tipo
de clasificaciébn, como lo son los algoritmos SVM y Naives Bayes. Basandose en las
métricas establecidas, se evallan varios casos de prueba de los modelos para determinar si

alcanzan el nivel establecido de precisién o confianza que se desea.
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2. Estado del Arte

El lenguaje natural que utilizamos los humanos para comunicarnos esta incluido dentro de la
categoria de datos no estructurados. El procesamiento de lenguaje natural es una subéarea
de la Inteligencia Artificial y la Linguistica, centrado en estudiar los problemas derivados de
la generacion y comprension automatica del lenguaje natural, convirtiendo los datos no
estructurados en datos estructurados sobre los cuales se puede realizar andlisis
cuantitativos (Chowdhury, 2003).

En la aplicaciéon practica del trabajo se distinguen dos sub areas del procesamiento de

lenguaje natural: el reconocimiento automatico del habla y la mineria de textos.

En el reconocimiento automatico del habla, conocido también como voz a texto, el objetivo
es establecer un enlace en la comunicacion persona - sistema informético, y procesar la
sefial de voz emitida por el ser humano y reconocer la informacion contenida en el audio

para convertirlas en texto.

El reconocimiento de voz se ha venido desarrollando desde hace varias décadas atras,
empezando con el reconocimiento de palabras aisladas con un vocabulario muy reducido,
basados en modelos acusticos y fonéticos, hasta evolucionar a vocabularios sin limites de
palabras, pasando desde el uso de modelos estadisticos, estocasticos, semanticos hasta
aplicar algoritmos de machine learning para mejorar el reconocimiento (Juang y Rabiner,
2005).

En las areas de aplicacion practicas del reconocimiento de voz estan las comunicaciones
telefénicas, sistemas de asistencia guiada, atencion al cliente, centros de informacion,

callcenters, y otros que se detallan a continuacion:

e Dictado automético: es en donde mas se han utilizado los procesos desarrollos de
reconocimiento de voz, para dictados de oficios, textos legales, diagnésticos y
recetas médicas. Con la finalidad de mejorar la precision del sistema se utilizan

corpus especializados.

e Control por comandos: sistemas disefiados para dar 6érdenes a dispositivos y
programas que se ejecutan sobre estos. Al trabajar con comandos, el reconocimiento
se limita a un vocabulario muy reducido, por lo cual estos sistemas tienen mas

precision.
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Sistemas Private Branch Exchange (PBX): permiten a los usuarios ejecutar
comandos mediante el habla en lugar de pulsar teclas, por ejemplo: al dictar el

ndmero a marcar.

Sistemas moviles, teléfonos o relojes inteligentes: se utiliza el habla como un método

para introducir datos en diferentes aplicaciones de los mismos.

Sistemas de apoyo a discapacitados: son de ayuda para personas con necesidades
especiales que tiene dificultad para teclear de manera continua o dificultades al

escuchar (Rabiner y Juang, 1993).

La mineria de textos se basa en el procesamiento de lenguaje natural escrito, aplicando un

andlisis de texto con la finalidad de convertir datos no estructurados cargados de

subjetividad a datos estructurados para su evaluacion e interpretacién en la salida.

Entre las aplicaciones tipicas de la mineria de textos tenemos:

Clasificacibn de documentos (Text categorization / Document classification): se
clasifica un texto particular o un documento en general a una 0 mas categorias o
niveles previamente establecidos. Entre las aplicaciones practicas tenemos: el
filtrado de spam, identificacion de idioma, analisis de sentimientos, etc. (Sebastiani,
2002).

Similitud semantica de textos (Semantic Text Similarity): se compara dos textos para
buscar su grado de similitud semantica. La aplicacién practica por excelencia esta en
los buscadores de Internet, y de manera general la blsqueda y recuperacion de

informacion.

Resumen de documentos (Document summarization): se extrae un conjunto de datos
representativos de un determinado documento por medio de la identificacion de las
partes mas informativas. Un ejemplo practico se da en Internet, cuando un buscador
por medio de sus robots revisa el contenido de miles de paginas con la finalidad de

presentar primero las mas relevantes dentro de un tema.

Extraccion de conceptos o entidades (Named entity recognition): se localiza y
clasifica los elementos de un texto, organizando en categorias predefinidas los textos
gue representan nombres de personas, de instituciones, de empresas 0 compaiiias,

de lugares, de cantidades, etc.

Desambiguacioén del significado (Word Sense Disambiguation): se utiliza para darle

sentido a una palabra especifica de un texto segun el contexto en el que aparece,
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por ejemplo: banco, que puede entenderse como una institucion financiera, como un
asiento en el cual se pueden sentar personas, un depdsito en el cual se conservan y

almacenan plantas, etc. dando sentido a la palabra en el contexto en el que aparece.

e Andlisis de sentimientos (Sentiment Analysis/Opinion mining): se determina la
polaridad general que tiene un documento, un comentario o una frase. Se trata de
detectar la actitud de la persona que lo escribié de acuerdo a las posibles emociones,
juicios o evaluaciones contenidas en el texto. La clasificacion mas comun es la

binaria, es decir una opinién puede ser positiva o negativa (Pang y Lee, 2008).

En Internet debido a la creciente presencia de medios de comunicacion social como blogs,
redes sociales, comercios electronicos, entre otros, la aplicacién del andlisis de sentimientos
es sumamente relevante con la finalidad de ser competitivos en el mundo empresarial. El
analisis de revisiones permite examinar todo tipo de expresiones que transmiten los clientes:
sus opiniones de productos, posicionamiento, imagen, reputacion, entre otros, que conlleven
a la permanencia y la generacién de nuevas oportunidades de negocio (Blair-Goldensohn et
al., 2008).

Pensar que la tarea de clasificar los sentimientos de un texto en positivo 0 negativo es un
proceso simple es algo completamente alejado de la realidad. Existe una complicacién
implicita, en el simple hecho de que diferentes personas, revisando un comentario, logren
ponerse de acuerdo en la polaridad que tiene el mismo, y poder asignarle una clasificacion
definitiva. Esta dificultad se presenta cuando un mismo texto, puede ser interpretado de
forma diferente en funcion de diversos factores socio culturales, regionales, idiomaticos,
incluso personales. Es por ello, por lo que, para poder extraer informacion objetiva, se debe

disponer de un conjunto suficientemente amplio de opiniones.

Debido a la subjetividad, la clasificacién de sentimientos es completamente dependiente del
dominio en el cual se produjeron las opiniones, comentarios o respuestas. Uno de los
principales retos en este campo es conseguir un buen rendimiento al clasificar

independiente del dominio (Liu, 2010).

El problema de identificar la polaridad de una opinibn o un comentario en un campo abierto
en el &rea del procesamiento de lenguaje natural, cuyo principal objetivo es determinar la
polaridad de las opciones a nivel de documento, frase o término, clasificando binariamente

en positivo 0 negativo. Para resolver estos problemas se han aplicado varios enfoques:

¢ Un enfoque semantico (Turney, 2002) propone y se apoya en el uso de diccionarios
semanticos o lexicones de opiniones. A cada palabra que expresa una opinion se le

asigna una orientacién semantica.
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e Otro enfoque propone resolverlo como un problema genérico de clasificacion basado

en el aprendizaje automético (Pang, Lee y Vaithyanatha, 2002).

e Con el enfoque supervisado se trabaja con un conjunto de datos (dataset) en los
cuales se va anotando la polaridad del documento, comentario o texto. Esta
anotacion individual puede hacerse de forma automatica o de forma manual por

medio de anotadores humanos.

Una de las ventajas de la anotacién automatica de textos es que, al disponer ya de una
valoracién, se puede conseguir y procesar un gran conjunto de datos para entregar al
modelo, al contrario de la anotacion manual, en donde el factor humano le agrega precisiéon
al modelo, pero la cantidad de datos que se dispone para el entrenamiento es menor, y debe

existir un pre procesamiento en el cual se requiere mayor intervencion manual.

El problema de clasificacion de textos puede ser resuelto con métodos de aprendizaje no
supervisados. Bakliwal et al. (2012) present6 un método de evaluacion de sentimientos no
supervisado que alcanzé buenos resultados. Pero las técnicas de aprendizaje supervisado
han sido las mas usadas y documentadas. El andlisis de sentimientos ha sido desarrollado
principalmente por medio de un aprendizaje supervisado. De hecho, la clasificacion de
sentimientos es un problema de clasificacion de textos, ya que existen palabras que
determinan y entregan relevancia a la opinién, por ejemplo: excelente, bueno, malo,

grandioso, entre otras (Bing Liu, 2012; Hatzivassiloglou y McKeown, 1997).

Los métodos de aprendizaje que pueden ser aplicados son: Naive Bayes y Support Vector
Machine (SVM) (Joachims, 1998).

Pang Lee y Vaithyanathan (2002) son los autores del primer documento de investigacion
gue aplicé un modelo de clasificacion para separar las opiniones de un conjunto de datos de
peliculas en dos clases: positiva y negativa. Se utiliz6 una representacion de vectores de
palabras (unigramas) como rasgos de clasificacion, con los cuales se obtuvo buenos

resultados con el Naive Bayes y SVM.

En investigaciones posteriores, se probaron otros algoritmos de aprendizaje, asi como
diferentes maneras de caracterizar la informaciéon, obteniendo nuevas variables
independientes, en donde la clave para la clasificacion de sentimientos es tener un conjunto

de rasgos caracteristicos efectivos. Algunas de estas caracteristicas son:

e Términos y su frecuencia: palabras individuales (unigramas) y n-gramas con su

frecuencia asociada. En algunos casos las posiciones de las palabras pueden ser
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medidas en términos de su valor TF-IDF (Term frequency — Inverse document

frequency) o calculada mediante técnicas estadisticas.
e Categorias gramaticales de las palabras: adjetivos, sustantivos, verbo, etc.

e Frases y palabras con sentimientos: palabras del lenguaje que expresan
sentimientos positivos 0 negativos, por ejemplo: bueno, excelente, como palabras

positivas; malo, feo, terrible como palabras negativas.

e Palabras modificadoras, inversoras de la polaridad, tales como: no, nunca, poco,

nada, nadie, deberia, podria, etc.

Turney (2002) realiz6 una de las primeras implementaciones de clasificacibn no
supervisada, ejecutando una clasificacion en algunos patrones sintacticos fijos con palabras
consecutivas (bigramas) que se suelen utilizar para expresar opiniones. Para formarlos se
toma como base la categoria gramatical de las palabras, a continuacion, a estos bigramas
se les asigna una orientacibn semantica o polaridad basada en la distancia a la palabra
positiva “excelente” y a la distancia a la palabra negativa “pobre”. El célculo de la polaridad
del documento se calcula de la media de todas las polaridades conseguidas por los

bigramas.

Otro enfoque no supervisado es el método basado en lexicones, mismo que usa un
diccionario con frases y palabras sentimentales, las cuales tienen asociada una orientacion,
y una fuerza, ademas de una intensidad y una negacion, que sirven para computar una

medida de sentimiento de cada documento.

Tanto el enfoque no supervisado como el supervisado tienen sus beneficios y obstaculos ya

gue son lineas de investigacion abiertas en el andlisis de sentimientos.

Los problemas en el ambito de investigacion del analisis de sentimientos tienen
principalmente tres niveles de profundidad o granularidad: documento, frase o sentencia y

entidad y aspecto.

e Documento: el problema que se aborda en este nivel es el de como clasificar de
manera general la opiniébn sobre un documento, si de manera positiva 0 negativa
(Pang, Lee y Vaithyanathan, 2002; Turney, 2002). Por ejemplo, sobre la revision de
un producto, el sistema determina que las opiniones en conjunto expresan una
opinién positiva 0 negativa del mismo; se asume que cada documento expresa

opiniones sobre una Unica entrada.
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e Frase o sentencia: en este nivel de andlisis se considera cada frase o sentencia
como una unidad Unica e independiente, expresada de manera positiva 0 negativa.
Este nivel de analisis esta cercanamente relacionado a la clasificacion de
subjetividad, que busca determinar si una frase es subjetiva u objetiva (Wiebe, Bruce
y O'Hara, 1999).

e Entidad y Aspecto: es el nivel de andlisis mas fino en las lineas de investigacion
actuales. La finalidad es lograr extraer la mayor cantidad de informacion de las
opiniones, en lugar de buscar construcciones del lenguaje (documentos, pérrafos,
sentencias, clausulas o frases). A nivel de aspecto se busca directamente la opinién
como tal; se centra en la premisa que una opinién estd compuesta de un sentimiento
positivo 0 negativo y un objetivo. El objetivo de este nivel de andlisis es descubrir los
sentimientos sobre las entidades y/o sus aspectos (Yi et al., 2003; Nasukawa y Yi,
2003; Hiroshi et al., 2004).

Basandose en los estudios y trabajos desarrollados en los campos del procesamiento de
lenguaje natural existe métodos y herramientas formales, que nos permiten: evaluar y
calificar las expresiones, sentimientos, emociones expresadas por un usuario por medio de

diferentes medios de comunicacion.
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3. Objetivos

En esta seccidn se explica el alcance del trabajo de fin de master mediante la definicion de

los objetivos generales y especificos.

3.1. Objetivo general

Disefar un sistema que califique automaticamente la polaridad de las repuestas de un socio

ante una llamada de un gestor de cobranza por medio del callcenter.

3.2. Objetivos especificos

El dominio escogido para realizar este trabajo de fin de master se centra en el
reconocimiento automatico del habla, analisis de sentimientos sobre las respuestas que se
obtiene de un cliente al recibir una llamada de un gestor de cobranzas. Este andlisis
entregara una calificacion que determinard si el cliente respondié de manera positiva o

negativa. Para alcanzar el objetivo general se plantean los siguientes objetivos:

1. Identificar los motores de reconocimiento de voz disponibles, tanto implementaciones

comerciales como opensource.

2. Analizar el rendimiento y exactitud de los motores de reconocimiento de voz, con

pruebas de concepto unitarias.
3. Desarrollar el proceso de transcripcion de voz a texto con el menor grado de error.

4. Seleccionar y descargar la muestra representativa de la campafia de gestion de

cobranza.

5. Escribir un programa de que realice el proceso de transcripcion automatico de las

conversaciones grabadas.

6. Estructurar el corpus inicial de las transcripciones en texto, obtenidas de los archivos

de audio.
7. Definir el proceso de anotado manual de las respuestas del socio en el corpus inicial.

a. ldentificar si la respuesta contiene la informacion necesaria para realizar un

andlisis posterior.

b. Identificar la polaridad de la respuesta del socio para determinar si esta es

afirmativa o negativa.
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8. Identificar los modelos de clasificacion que procesen informacién contenida en

textos.

9. Evaluar los métodos o técnicas de caracterizacion de informacién contenida en

textos.

10. Evaluar los modelos de clasificacion utilizados para aprendizaje automatico

supervisado.

11. Identificar las métricas mas representativas para medir la efectividad de los modelos

de clasificacion.

12. Seleccionar el modelo de clasificacion con mejores prestaciones para determinar la

relevancia y posterior polaridad de la respuesta.

13. Escribir un programa que realice la clasificacion automatica de la polaridad de la
respuesta del socio.

14. Establecer la tasa de contacto directa al socio duefio de la deuda.

3.3. Metodologia del trabajo

El trabajo se basa en la experimentacion de herramientas que permitan desarrollar
programas para valorar la respuesta de un socio, la misma que se encuentra contenida en
un archivo de audio. Por lo tanto, el analisis se hace sobre las grabaciones que contiene un

callcenter, en la campafia de cobranza.

El andlisis de las respuestas de los socios se realiza aplicando técnicas propias de la
mineria de textos y mineria de opinién, por lo cual se necesita extraer los textos de los

audios.

Se necesita identificar y establecer un motor de reconocimiento de voz que entregue buenos
resultados al transcribir grabaciones de audio, teniendo en cuenta particularidades que se
dan en el idioma espafiol, ademas de las variaciones derivadas del acento, tono de voz,

region, entre otros, que agregan complejidad a los motores de reconocimiento.

Se debe establecer una muestra representativa de las grabaciones que estén disponibles en
el callcenter, para descargar estos archivos, que estos archivos deben ser procesados por el
motor de reconocimiento de voz. Al ser una cantidad considerable, se debe crear un
programa que automatice la transcripcion, reciba la ubicacion del archivo del audio y

transcriba la informacion del archivo, segmentando la conversacion en un texto que contiene
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lo que dijo el gestor de cobranzas, y otro texto que contiene la respuesta que dio el socio.
Caso contrario debe existir un proceso manual y operativo en donde se escuche las

grabaciones y se digite el contenido de la conversacion.

Se elabora el corpus inicial, que contiene ya la informacion estructurada resultado de la
transcripcién. Este corpus debe pasar por un proceso de anotado, que es manual, y
realizado con criterios claramente definidos y unificados, de acuerdo al ambito y objeto del
estudio, entregando al anotador humano un proceso que le indique como interpretar y

clasificar una respuesta.

Se debe considerar que no todas las repuestas que dan los socios contienen informacion
relevante para el analisis de la respuesta. Por citar un ejemplo cotidiano, al llamar a un
namero de teléfono si la persona no esta disponible, una grabacién se reproduce indicando
que la persona no puede contestar la llamada y que si desea puede dejar un mensaje. Esta
no es una respuesta propia del socio, pero consta en las grabaciones de audio, por lo tanto,
esta informacion no es relevante y debe ser filtrada de forma previa a establecer una

polaridad en la respuesta del socio.

Con la informacion completa en el corpus inicial, se aplican ya los modelos propios de
machine learning para el aprendizaje automéatico supervisado, que son de clasificacion
binaria que permiten determinar la polaridad de una respuesta, de acuerdo a las

caracteristicas que tiene el texto de la respuesta.

En la experimentacion de los clasificadores, se realizan pruebas para el establecimiento de
las caracteristicas de los textos, que aporten mayor precisiéon al modelo, comparando los

resultados de acuerdo a métricas propias de los clasificadores binarios.

3.3.1. Sistema de evaluacion y criterios de éxito

La exactitud de un modelo de clasificacibn puede ser evaluado utilizando la matriz de
confusién que tiene la forma de un arreglo de la siguiente manera (Sokolova y Lapalme,
2009):

Clase Clasificado como positiva | Clasificado como negativa
Positiva Verdadero positivo (tp) Falso negativo (fn)
Negativa Falso positivo (fp) Verdadero negativo (tn)

Tabla 1 Matriz de confusién
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Se calcula el nimero de instancias que fueron correctamente clasificadas (verdadero
positivo), el nimero de instancias que fueron correctamente clasificadas que no pertenecen
a la clase (verdadero negativo), las instancias que se asignaron incorrectamente a una clase

(falso positivo) o que no fueron reconocidos como instancias de la clase (falsos negativos).

Con los valores de la matriz de confusion se calculan la mayoria de las métricas que se
utilizan en la clasificacion binaria. Para este trabajo, ademas se utilizar4 una curva ROC
(Reception Operating Characteristic) que es la manera mas utilizada para visualizar el
rendimiento de un clasificador binario y el AUC (area bajo la curva) que es probablemente la

mejor manera de resumir el rendimiento del clasificador en un solo nimero.

Medida Formula Evaluacion
Sensibilidad tIOf Efectividad del clasificador para reconocer
tp+fn

clases positivas

Especificidad tnf Que tan efectivo el clasificador identifica clases
tn+fp
negativas
AUC 1, tp , tn ) La capacidad que tiene el clasificador para evitar

2\ tp+fn  tn+f o
P P falsa clasificacion

Tabla 2 Férmulas de las métricas utilizadas (Sokolova y Lapalme, 2009)

3.3.2. Clasificador de relevancia

Como se menciond anteriormente, el primer paso en la clasificacion es verificar que la
respuesta del socio contenga suficiente informacién importante, filtrando informacién no
relevante que podria agregar ruido, para asi asegurar la calidad del analisis de sentimientos

posterior.

Se espera identificar una buena cantidad de respuestas relevantes con respecto a las que
no lo son, para que el siguiente clasificador tenga informacion valida para un andlisis mas
profundo. La métrica que se utilizara para determinar el rendimiento del clasificador de
relevancia es el AUC, de donde, si se logra alcanzar un AUC de 0,9 en el conjunto de datos

de entrenamiento, se considera como un clasificador muy bueno.
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3.3.3. Clasificador de Polaridad

El analisis de sentimientos se realizara exclusivamente sobre las opiniones que han sido

previamente catalogadas como relevantes por el clasificador anterior.

En este proceso se va a detectar y establecer la polaridad de las respuestas de los socios
con una clasificacion positiva o negativa. Se desea que el sistema clasifique de mejor
manera las respuestas positivas y negativas, ya que esto ayudara al gestor a abordar al
cliente de forma adecuada en las siguientes llamadas dependiendo de cuél haya sido su
clasificacion de respuesta. Cuando se encuentre con socios que tiene una clasificacion
positiva se podra establecer una conversacion fluida, amable y serena; a diferencia de
cuando se trate con un socio que tiene una mala actitud, en donde el gestor tendra que

abordarle de una manera respetuosa, pero con firmeza.

Se espera que el nimero de las respuestas positivas serd superior al nimero de las
negativas, ya que en muchas de las ocasiones la llamada se establece con referidos del
deudor, en donde se limitan a escuchar al gestor y establecen como compromiso el hacerle
llegar el mensaje al deudor. En este caso se utilizard como métrica de evaluacion el AUC, y
se considerard como un clasificador bueno si se obtiene un valor de 0,9 o mayor con los

datos de prueba.
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4. Desarrollo de un sistema de clasificacion de

sentimientos

4.1 Enfoque

Como origen de datos para la construccién de los clasificadores se utiliza las grabaciones
gue se tienen disponibles en el callcenter utilizado por los gestores de cobranzas. Se extrae
una muestra representativa, que es un conjunto de archivos de audio, de los cuales se
extrae la méaxima informacién disponible por medio del reconocimiento automatico de voz,

con la finalidad de reducir el tiempo en la transcripcion manual del audio a texto.

El propdsito principal es establecer de una manera automatica la polaridad de la respuesta
del socio, sobre todo la positiva, para reforzar la relacion y mantener al socio. Dicha
respuesta puede ser corta, o una serie de respuestas a las preguntas que hace el gestor,
pudiendo contener sentimientos positivos y/o negativos en cada respuesta. Para resumir en
un solo resultado, el andlisis de sentimiento se lo hard a nivel de toda la respuesta en el

contexto de la gestion de cobranzas.

Para llegar a clasificar la polaridad es necesario realizar un tratamiento previo de las
respuestas que logremos extraer de los audios de las conversaciones, ya que existira
variedad de respuestas y ruido (que serian las respuestas irrelevantes) que no proveen
ninguna informacion relevante para el clasificador de polaridad, por lo que hay que
identificarlos, filtrarlos y excluirlos en el andlisis de la polaridad. Bing Liu, (2012) cita los tipos
de spam y spamming en donde existe el comentario irrelevante, que son llamados asi
porgque no contienen una opinién o respuesta, 0 es un texto que no tiene nada que ver con el

contexto.

4.2. Compresion de los datos

En esta etapa se realiza la primera aproximacion a los datos que se va a analizar, en donde
tenemos las etapas de recoleccion, transcripcion, exploracion y la verificacion de la calidad

de los mismos.

Los callcenters guardan las conversaciones que establecen con los clientes, ya sea por
cuestiones de calidad o por exigencia del mercado o instituciones de control. Para la
realizacion del trabajo, se ha solicitado acceso al sistema gestor de grabaciones, por medio

de las cuales se puede acceder a descargar las grabaciones en archivos de audio.
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4.2.1. Descarga de los audios

Para empezar a explorar los datos, se toma una muestra con las siguientes premisas:

e En el callcenter se definen campafias que responden a distintos propdésitos como:
promocioén de servicios, venta de tarjetas de crédito, actualizacion de informacién y la
gestién de cobranza para recuperar cartera por vencer o vencida, siendo este Ultimo

el enfoque de nuestro estudio.

e Se realiza un promedio de 100 llamadas al dia entre varios gestores. Esta cantidad
se incremente en los Ultimos dias del mes, cuando la mayoria de las cuotas tienen

que ser pagadas.

Al tener 22 dias laborales, se puede llegar a tener unas 3000 llamadas mensuales, contando
con el incremento que ocurre al fin de mes. Si se va a realizar una clasificacion tomando dos
clases (positivo, negativo) se puede estimar el tamafio de la muestra, para empezar con el

proceso de exploracion, de la siguiente manera:

Para un nivel de confianza del 95% y una variabilidad maxima (P=0.5), el tamafio de la

muestra puede calcularse aplicando esta formula propuesta por Israel (1992):

n=__N___
1+ N(e)?

Dénde: N serian 3000 llamadas e = 0,05 para un error del 5% 6 0,03 para un error del 3%.

Con esto tenemos:

3000

n= ~=352,94
1+3000(0,05)

353 llamadas para un error del 5% con un nivel de confianza del 95%

3000

n=———"—___=810,81
1+3000(0,03)

811 llamadas para un error del 3% con un nivel de confianza del 95%

Esta formula se propone como método simplificado para calcular el tamafio de la muestra

para variables dicotomicas.

De esta manera se descargara del callcenter 353 llamadas que seran el conjunto de datos
inicial. En este caso se consiguié acceso al callcenter de Cisco como se muestra a
continuacion:
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llustracién 1 Interfaz de usuario de callmanager Cisco

Por medio de la interfaz web que dispone este callcenter (puede variar dependiendo del
fabricante del software) se hace la descarga manual de la muestra previamente calculada

desde una pantalla como la siguiente:

Tt
W Cragzcion=s

Blsqueda nueva o refinada B 8 & A & L M
Apellidos Nombre Nombre De Grupo Nombre Del Equipo N.° Que Llama N.° Marcado Fecha Hora Zona Horarla
1 CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 07-01-2017  06:40 AM America/Bogota
1 CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 07-01-2017 03:25AM America/Bogota
1 CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 07-01-2017 01:20AM America/Bogota
1 CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 07-01-2017 1233AM America/Bogota
1 CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 06-30-2017 11:32PM America/Bogota
1 CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 06-30-2017  10:40 PM. America/Bogota
1 CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 06-30-2017  10:38 PM. America/Bogota
1 CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 06-30-2017  10:25 PM, America/Bogota
1 CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 06-30-2017  09:58 PM. America/Bogota
CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 06-30-2017  09:42 PM. America/Bogota
CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 06-30-2017 09:42 PM America/Bogota
CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 06-30-2017  09:38 PM. America/Bogota
CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 06-30-2017  09:31 PM, America/Bogota
CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 06-30-2017  09:28 PM. America/Bogota
CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 06-30-2017  09:26 PM America/Bogota
CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 06-30-2017 09:12PM. America/Bogota
CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 06-30-2017  09:08 PM. America/Bogota
CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 06-30-2017  09:06 PM. America/Bogota
CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 06-30-2017 09:.04 PM America/Bogota
CobranzasSucre ContactCenterParquelndustrial 06-30-2017  09:03 PM. America/Bogota

llustracion 2 Listado de llamadas realizadas por el gestor de cobranzas en el sistema de callmanager

Cisco

De la informacién descargada, el sistema genera un nombre de archivo Unico por cada

archivo de audio como se puede apreciar en la ilustracion:

Score de gestién de llamadas en recuperacion de cartera. 19



Jorge Loja Cajas — Master Universitario en Visual Analytics y Big Data

, recording-3643085-132379172370.wav )57.5 kB 15 ma
recording-3643086-73926133965.wav

recording-3643087-773024042779.wav 54.9 kB

, recording-3643088-96663897695.wav 1 MB

. recording-3669730-246376705999.wav 4 ME
recording-3669731-706525337843.wav

recording-3669732-868502462758.wav 2.3 MB

, recording-3669733-940362085018.wav 2.2 MB

llustracién 3 Archivos de audio descargados desde el sistema de callmanager

Si bien los sistemas de callcenter tienen interfaces de integracion para componentes de
terceros, cada uno tiene su forma de implementacion muy particular. Por este motivo se
recurre a las grabaciones, ya que en cualquier sistema seria posible acceder a los ficheros
de audio previamente grabados, y asociarlos al CDR (Call Detail Record) para saber a qué

cliente se refiere cada uno.

recording-l.csv

1 ,Nombre de equipo,N2 que llama,N? marcado,Fecha,Hora,Zona horaria,Puntuacidn %,Archivo

2 iranzasSucre,ContactCenterParqueIndustrial,37140,09 35,23/05/17,8:00,America/Bogota, 0,00, recording-3672105-427420374482 .wav
3 ibranzasSucre,ContactCenterParquelIndustrial,37056,09 11,23/05/17,8:00,America/Bogota, 0,00, recording-3678565-529169209395 ., wav
4 ia,CobranzasSucre,ContactCenterParquelndustrial,37011,09 66,23/05/17,8:00,America/Bogota,®,00, recording-3672110-11458312692.wav
5 la,CobranzasSucre,ContactCenterParqueIndustrial,7. )6,37023,23/05/17,8:00,America/Bogota, 0,00, recording-3669886-92235145373 . wav
6 ibeth,CobranzasSucre,ContactCenterParquelIndustrial,37628,0¢ 18,23/05/17,8:00,America/Bogota, 0,00, recording-3672096-244923640666 .wav
7 ndra,CobranzasSucre,ContactCenterParqueIndustrial,37057,08 25,23/05/17,8:00,America/Bogota, 0,00, recording-3678774-117295277461 .wav
8 'branzasSucre,ContactCenterParquelndustrial,37030,2% :3,23/05/17,7:59,America/Bogota, 0,00, recording-3678772-92140479683.wav
9 iranzasSucre,ContactCenterParquelndustrial,37140,09 45,23/05/17,7:59,America/Bogota,®,00, recording-3678769- 14515846866 .wav
@ CobranzasSucre,ContactCenterParquelndustrial,37005,09 55,23/05/17,7:59,America/Bogota, 0,00, recording-3678763-401931286157 .wav

llustraciéon 4 Formato de correspondencia de archivo de audio y registro de callmanager

El sistema del callcenter permite descargar un archivo de registros, que contiene la
informacion que permitira la asociacion del archivo de audio con datos identificativos para
gue se pueda actualizar el resultado del clasificador. La estructura que tiene este archivo es

el siguiente:
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Campo Descripcion
Apellidos Apellidos del gestor que realiza la llamada
Nombre Nombre del gestor que realiza la llamada

Nombre del grupo

Nombre del equipo

N.° que llama

Grupo de trabajo del callcenter

Ubicacion del grupo

NUmero de extension desde el cual se contacta

N.° que marca

Numero de teléfono al que llama

Fecha

Hora

Fecha de la llamada

Hora de la llamada

Zona horaria

Zona horaria

Puntuacién %

Archivo

Valor para puntuacion (No se utiliza ya que no se puntia)

Nombre del archivo de audio de la grabacién

Tabla 3 Formato de archivo de correspondencia

Basandose en el numero telefénico marcado y el archivo del audio, se puede realizar la
asociacion para que el resultado del clasificador sea almacenado y visualizado por los

gestores para que puedan identificar rapidamente al socio con quien van a conversatr.

4.3. Preparacion de los datos

En esta etapa de preparacion de los datos, se realiza el proceso de seleccion del conjunto
de datos que se utilizar4 para el analisis de acuerdo al tamafio de la nuestra previamente
establecido. Para aplicar las técnicas de modelado seleccionadas se realizaran una serie de
transformaciones sobre este conjunto de datos, transformaciones que pueden convertirse en
un proceso ciclico en combinacién con el modelado, con la finalidad de mejorar el algoritmo

de clasificacion alcanzando niveles mas altos de precision.
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Se creard el corpus de respuestas de los socios que servira de entrada para el proceso de

anotacion.

En la anotacion se realiza un etiquetado basandose en un proceso predefinido sobre cada
respuesta que se obtenga de un archivo de audio. Esta anotacion es un proceso manual,
realizado por un anotador humano, quien decide y asignha una etiqueta a nivel de respuesta
con un criterio unificado. El resultado de esta anotacidbn es un corpus con relevancia y

polaridad que se utilizard en el modelado.

4.3.1. Transcripcion

Consiste en el proceso de extraccion de la informacion de un archivo de audio que contiene

la grabacién de una conversacion establecida entre el gestor de cobranzas y el socio.

Los sistemas de callcenter manejan un estandar tradicional de archivos WAVE (WAV). Se
trata de un formato de audio digital que no comprime los datos, el cual es comunmente
utilizado para almacenar sonidos en el sistema informético y contiene sonidos en dos
canales, con una velocidad de muestreo de 8000 Hz. (WAVE Signed 16 bit Little Endian,
Rate 8000 Hz, Stereo, 2 Channels) utilizando como cédec de audio PCM (modulacién por

impulsos codificados).

Al tener dos canales, el primer canal contiene la informacion de las palabras que dijo el
gestor de cobranzas del callcenter; el segundo canal, contiene la informacion de las

palabras con las cuales respondi6 el socio que recibi6 la llamada.

4.3.2. Herramientas de reconocimiento de voz

Como se identificé en el estado del arte, existe un camino recorrido en el reconocimiento
automatico de voz, los sistemas de reconocimiento de voz han ido apareciendo, y ahora
contamos con sistemas comerciales entre los cuales podemos citar: Google Speech API,
Microsoft Bing Speech API, Nuance Recognizer, IBM Watson entre otros. Por otro lado, han
aparecido sistemas no propietarios (open source) que tienen el proposito de superar y
ofrecer un poco méas de control sobre los modelos y el reconocimiento de caracteristicas.
Tradicionalmente, el estado de arte del reconocimiento de voz tuvo un enfoque basado en la
fonética, por medio de la separacion de componentes por pronunciacién, acustica, y
modelos de lenguaje. Estos se lograban con la combinacion de modelos de lenguaje n-gram
con modelos Hidden Markov (HMM). Hoy en dia se ha introducido enfoques basados en
RNN (Recurrent Neural Network), con algoritmos de deep learning con la finalidad de

mejorar los modelos acusticos.
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La mayoria de las herramientas abiertas o libres usan los modelos tradicionales basados en

n-grams y HMM. Entre las méas conocidas en el medio tenemos:

CMU Sphinx

Sistema de reconocimiento de voz desarrollado por la Carnegie Mellon University (Shmyrevy,
s.f.), el cual utiliza decodificadores de voz con modelos acusticos de ejemplo, ademas de
programas necesarios para el entrenamiento de los modelos acusticos de lenguaje y un
diccionario que se utiliza llamado cmudict, compuesto por una serie de versiones para

propositos especificos:

e Sphinx: sistema base que permite el conocimiento basado en modelos HMM y n-

gram, interpreta voz hablada de forma continua.

e Sphinx 2: reconocimiento de voz en tiempo real utilizado para sistemas de
aprendizaje de idiomas, ademas puede ser utilizado en los callcenters basados en
Asterisk.

e Sphinx 3: procesamiento en batch con mejor precision, acompafiado de un programa

de entrenamiento que utiliza técnicas modernas para mejorar la precision.

e Sphinx 4: escrito en Java, con una completa reestructuracion del motor, pensado

para la independencia de la plataforma.

o PocketSphinx: disefiada para sistemas embebidos, como por ejemplo teléfonos

inteligentes y equipos portétiles

Kaldi

Es un conjunto de herramientas para el reconocimiento de voz, pensado para ser flexible y
extensible de una manera facil, nace en la Universidad John Hopkins (Kaldi ASR, s.f.), y ha

ganado una buena reputacion rapidamente debido a la sencillez de trabajar con ella.

Soporta transformadas lineales, mutual information (MMI), modelos condicionales usados en
Machine Learning; ademas de agregar DNN (Deep Neural Network) con 3

implementaciones:

e nnetl provee soporte para entrenamiento utilizando una sola GPU, que permite que

sea simple de entender y facil de modificar.

e nnet2 provee soporte para entrenamiento mas flexible, se puede utilizar multiples

GPUs y CPU, con soporte multithread.
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e nnet3 una nueva implementacion que permite utilizar redes neuronales mas
complejas que las redes feedforward. Las neuronas se organizan en distintas capas,
de forma que las salidas de las neuronas de una capa se conectan a las entradas de
varias o todas las neuronas de la capa superior. Permite utilizar multiples GPUs en

paralelo en varias maquinas.

Contiene un conjunto de ejemplos para realizar la construccibn de un sistema de
reconocimiento de habla, trabaja y ha sido entrenado con base de datos muy grande que

provee Linguistic Data Consortium (LDC).

Fue pensado para resaltar el uso de algoritmos genéricos y recetas comunes, algoritmos
simples de entender como transformadas lineales, en lugar de especificar algoritmos

especificos al habla, facilitando el uso de cualquier origen de datos.

A continuacion, se puede revisar un cuadro comparativo de estas dos herramientas tomando

informacién de github:

Pardmetro CMUSphinx Kaldi
Lenguaje C, Java, Python, C++, CMake C++
Likes o stars 1023 1790
Forks 246 915
Seguidores 118 258
Commits 1477 7303
Branchs 1 6
Release 0 0
Contribuyentes |1 125

Tabla 4 Comparacion de motores de reconocimiento de voz open source

Ademas, existen otras herramientas como HTK, Julius e ISIP, las cuales no se han tomado
en cuenta ya que en la documentacion revisada y de acuerdo con la actividad en los

repositorios, los proyectos Kaldi y CMU Sphinx con los que mas actividad tienen.
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Los dos proyectos han nacido como problemas de investigacibn académica, CMU Sphinx
tiene mas de 20 afos y en el repositorio GitHub se visualiza un solo contribuyente. Esto no
refleja la realidad de la historia del proyecto, ya que éste residia en SourceForge, en donde
constaban 9 administradores y una docena de desarrolladores (CMUSphinx, 2017). Kaldi
mientras tanto aparece en un workshop en el 2009, tiene 125 contribuyentes ademas un
buen reconocimiento dentro de GitHub si tomamos en cuenta el nimero de forks y estrellas
(Kaldi-ASR, 2017). Basandose en la actividad en la comunidad se dispone de listas de
discusion y mailing en donde los desarrolladores se involucran. CMU Sphinx manejaba estos
canales en SourceForge, pero al dar el paso a GitHub estos contenidos no han sido

migrados, Kaldi por su lado mantiene estos canales activos en GitHub.

La documentacion, tutoriales y ejemplos CMU Sphinx tiene un formato facil de leer y seguir;
Kaldi por su parte es un poco mas dificil de seguir, aunque es comprensible. En Kaldi se
hace referencia a la forma de aplicar los enfoques de aprendizaje basados en fonética y
deep learning, mientras que los modelos CMU Sphinx vienen con modelos ya entrenados
listos para usar, sobre todo en idioma inglés. Kaldi tiene modelos que son mas dificiles de
encontrar, incluso en inglés, que suelen utilizar datasets de VoxForge para entrenar los

modelos.

El conocimiento que se tenga de los lenguajes de programacion de cada herramienta puede
influenciar cual utilizar. La mayoria utiliza Python para desarrollar el proyecto, por lo que es
necesario contar con envolventes (wrappers) disponibles de manera oficial, o desarrollado
como libreria de un tercero, en cuyo caso no necesariamente se puede consumir todas las

funcionalidades que tengan cada herramienta.

Gaida et al. (2014) en una comparacion que realizan sobre las herramientas open source

utilizan estos dos conjuntos de datos:

e Verbmobil 1 corpus (VM1): es un proyecto fundado por el Ministerio de ciencia y
tecnologia de Alemania, que se desarroll6 entre los afios 1993 y 2000, este conjunto
de datos contiene conversaciones habladas en tres idiomas, inglés, japonés y

aleman.

e Wall Street Journal 1 corpus (WSJ1): corresponde a lecturas habladas en inglés,

realizadas en voz alta al leer noticias de Wall Street Journal, fue publicado en 1994.

Al comparar los tiempos que se utilizaron para configurar, preparar, correr y optimizar los
motores de reconocimiento, expresan que se utiliz6 mas tiempo en CMU Sphinx y menos
para Kaldi. En la siguiente tabla se presentan los resultados por medio de la tasa de error de

palabras (word error rates):
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Herramienta  Porcentaje de Porcentaje de
error en VM1 |error en WSJ1

Sphinx-4 26,9 22,7

Kaldi 12.7 6.5

Tabla 5 Resultados medidos en WER (Gaida et al., 2014)

Se puede observar que Kaldi ofrece un buen resultado, proporciona un conjunto de
herramientas incluidas, con un proceso légico, ordenado y fluido desde el entrenamiento

hasta la decodificacion o transcripcion y utiliza técnicas avanzadas con redes neuronales.

Como se menciond previamente, existe variedad de herramientas comerciales, pero en este

estudio se ha utilizado Unicamente dos motores que exponen APIs publicas:

Google Speech API

Google posee una gran ventaja frente a muchos de sus competidores, debido a que tiene un
conjunto de aplicaciones y servicios, que han sido utilizadas de fuentes de datos, para
mejorar sus modelos, aumentando la precision al transcribir un audio. Se puede citar
servicios y aplicaciones como: busqueda por voz en el escritorio por medio de Chrome, en
dispositivos moviles por medio de Android, GOOG-411, transcripcion y traduccion en

YouTube, entre otras.

Cuando Google empez6 a adentrarse en tecnologias basadas en redes neuronales, adquirié
compafiias enfocadas en deep learning y con el paso de los afios, otras como DeepMind,
DNNresearch y Jetpac en donde han reforzado la investigacion en machine learning. Ha
registrado un 8% de error en el 2015 con una reduccion del mas del 23% desde el afio 2013
(Speech API - Speech Recognition Google Cloud Platform, s.f.; Speech recognition, 2017).

Microsoft Bing Speech API

Microsoft empezé a desarrollar un APl de habla desde 1993. Contraté a 3 de los 4
desarrolladores responsables de CMU Sphinx 2, con un desarrollo continuo para mejor e
incrementar el poder de la plataforma del habla, incluyendo componentes en sus sistemas
operativos. Esta mejora se basa en el uso de context dependent deep neural network hidden

Markov model (CD-DNN-HMM) ademas de un vocabulario mas grande.
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Este motor convierte audios a textos, ya sea desde archivo o directamente desde un
micréfono en tiempo real. Ofrece caracteristicas de procesamiento en tiempo real: conforme
se entrega el audio, se empieza a devolver una respuesta, la transcripcion como tal. Al igual
que Google, es una solucién en la nube, que utiliza algoritmos avanzados con modelos
entrenados provistos por el proyecto LUIS (Language Understanding Intelligent Service)

(Bing Speech API, s.f.; Speech recognition, 2017).

4.3.2.1 Experimento de transcripcion

Para efectos de este trabajo se utiliza un archivo de audio con una frase simple en ambos

motores y obtenemos lo siguiente:

CMU Sphinx:
e Caracteristicas del archivo de sonido: Rate 16000 Hz, Mono
e Texto dentro del audio: “hoy es feriado no se trabaja”

Para una prueba de concepto simple se utiliza un pequefio programa escrito en Python que
hace uso de PocketSphinx, que es una libreria tipo envolvente, que va a invocar al motor de

reconocimiento de voz sphinx.
Como resultado de la ejecucion del programa se obtiene el siguiente resultado:
“paul te sera de si color se trabaja”

No se obtiene como resultado el texto que se citd previamente, lo Gnico que coincide es “se
trabaja”. Existe un gran porcentaje de error en las palabras reconocidas. Se utilizdé el modelo
de entrenamiento CMUSphinx Spanish Voxforge mismo que en la fase de entrenamiento
consiguio los siguientes resultados: porcentaje total de aciertos = 74.72%, WER = 26.81% y
exactitud = 73.19%

Kaldi

e Caracteristicas del archivo de sonido: Rate 8000 Hz, Mono
¢ Texto dentro del audio: “the roof may not come down yet”

En este caso se utiliza un modelo pre entrenado. Al igual que en el caso anterior, en Kaldi no
existe un modelo pre entrenado para espariol, por lo tanto, para la prueba de concepto se
utilizé un modelo entrenado para inglés. Ya que los corpus utilizados por el motor le
pertenecen a Linguistic Data Consortium, no son de facil acceso.
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Se realiza una prueba utilizando el conjunto de scripts de ejemplo que viene con Kaldi. En
este caso, se utilizan los scripts que se encuentran en el directorio egs/aspire, los cuales se
descargan de la péagina oficial de Kaldi, para entrenarlos y ajustar los parametros

necesarios.

Como resultado de la ejecucion, la decodificacion o transcripcion del archivo del audio se

obtiene el siguiente resultado:
“they may not comes on yet”

Se puede apreciar que no coincide el texto resultante con el texto original. En las pruebas
con del modelo y los datos de entrenamiento utilizado se consiguioé un 15% de palabras con

error.

Google:
e Caracteristicas del archivo de sonido: Rate 16000 Hz, Mono
e Texto dentro del audio: hoy es feriado no se trabaja

Para acceder y consumir este servicio se puede acceder de manera publica o por medio de
una cuenta de Google Cloud en modo de pruebas. Para consumirlo se utiliza los clientes

provistos por Google escritos en Python y disponibles en los repositorios publicos en GitHub.

Se modifica el codigo del programa transcribe.py para especificar el idioma al cual debe
decodificar el archivo de audio para la prueba. Al ejecutar el programa sobre el archivo de

archivo de audio se muestra la siguiente salida:
Transcript: hoy es feriado no se trabaja
Se puede observar que realizé una transcripcion correcta del audio hacia texto con una
confianza de 96% que retorna Google con el texto de la transcripcion.
Microsoft:
e Caracteristicas del archivo de sonido: Rate 16000 Hz, Mono
e Texto dentro del audio: hoy es feriado no se trabaja
Se ofrece una API puede ser consumida por medio de dos interfaces:
e REST API utilizado para procesamiento en lotes.
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o Client Library utilizado para procesamiento en tiempo real, el cual se puede incluir en

aplicaciones Android, iOS y Windows.

Para realizar la prueba se utiliza el cliente REST con un ejemplo que se ofrece en el mismo
sitio de Microsoft, Bing Speech-to-Text Javascript SDK que esta disponible en GitHub.

Se modifica el cédigo del archivo index.html en la funcion getLanguage para especificar que
el idioma al cual debe decodificar es al espafiol, ademas de indicar que el archivo de audio
sea el necesario. Luego de ejecutar el programa de ejemplo se obtiene el siguiente

resultado:

[{"lexical":"hoy es feriado no se trabaja","display":"Hoy es feriado no se
trabaja.","inverseNormalization":null,"maskedInverseNormalization":null,"transcript":"Hoy es

feriado no se trabaja.","confidence™:0.94373}]

Se puede observar que el servicio de Bing Speech API, al igual que el de Google, realiza
una transcripcion correcta del audio, pero la confianza o precision es menor que la de
Google, ademas de que Google contiene variaciones de los modelos para contemplar el
espafol latinoamericano (Képuska y Bohouta, 2017).

Con estos resultados se optd por escribir una aplicacién cliente, que se convierte en el
primer componente o subsistema del software, que utilice las librerias que entrega Google
para consumir sus APIs por medio de Python. Debido a que en un archivo de audio existe
informacion en los dos canales, es necesario dividirlo para cada canal, por lo tanto, al motor
de reconocimiento de audio se le envia dos peticiones de decodificacion o transcripcion de
audio a texto. El resultado de este proceso se almacena en una base de datos de la cual se

extraerd los textos que son el insumo para crear el corpus.

El proceso de transcripcion no es 100% confiable, como se demostré en la experimentacion,
ya que existen factores que alteran el audio tales como: el ruido, palabras propias de un
zona o region en donde se encuentre el socio, el tipo de teléfono al que se le llamo: si es un

fijo o mavil, entre otros, por lo que se tiene que contrastar los resultados con el mismo audio.

4.3.3. Pre procesado y creacion del corpus inicial

Con la muestra establecida y la seleccion del motor de reconocimiento de voz, se estable
una estructura de documento JSON con el formato clave, mismo que sirve para crear el

corpus inicial. Este formato se describe de la siguiente manera:
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"archivo": Nombre del archivo de audio,

"operador": Texto transcrito del canal 1 del archivo de audio,

"socio™: Texto transcrito del canal 2 del archivo de audio,

"relevante™: Especifica si el contenido del texto del campo o atributo socio contiene informacion
relevante para el andlisis de sentimiento,

"valoracion": Especifica si el contenido del texto del campo o atributo socio contiene una polaridad

positiva o negativa

}

Se debe realizar procesos de validacion y limpieza de los textos transcritos, ya que, al
transcribir los audios, el texto resultante, no necesariamente contiene la respuesta como el

socio la dijo. Este proceso, al igual que el anotado inicial, es manual.

4.3.4. Proceso de anotado

En el andlisis de sentimientos el proceso de anotacion consiste en identificar y clasificar la
polaridad de las opiniones expresadas, en este caso las respuestas de los socios, que
conforman el corpus formado previamente. La clasificacion consiste en la asignacion de

etiquetas sobre cada respuesta identificada en el mismo.

El proceso de anotacion es doble, ya que tiene que identificarse relevancia y luego
polaridad, lo cual ayudara a que el modelo tenga informacién mas filtrada para realizar la

clasificacion de la polaridad.

Sobre el corpus inicial se toma una pequefia parte de la muestra, con la finalidad de
familiarizarse con las respuestas que se puede obtener de los diferentes tipos de socios, con
los cuales el gestor de cobranzas (operador) establecid una conversacion. De estas
respuestas que ha dado el socio, se establece una pre clasificacién con la finalidad de
aclarar los criterios y consideraciones para convertirlos en una especie de guia y marco de

referencia para la clasificacion del todo el corpus.
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Ejemplos de valoracidn:

A continuacion, tenemos varios ejemplos de transcripciones textuales de conversaciones

gestor — socio que han sido parte del estudio.

Valoraciéon negativa

Operador: Muy buenas noches disculpe la molestia con el sefior Patricio Asmal

buenas noches sefior somos de la cooperativa JEP

Socio: buenas noches si no le puedo ayudar en este momento llamame después de

las 6 de la tarde

Operador: Buenas noches me puede comunicar con la sefiora Ana Villa buenas
noches somos de la cooperativa JEP le llamamos por un pago vencido de su crédito

Socio: buenas noches no le puedo pagar porque no tengo plata ahora en este

momento

Valoracién positiva

Operador: Buenas noches por favor me puede comunicar con el sefior Sebastian
Rivera si no se pusieron el pago para el dia de hoy y mafiana por favor haga lo que

tiene el pago pendiente y amable Muchas gracias

Socio: Buenas noches no esta este momento es por el crédito Si lo que pasa es que
él no llega todavia del trabajo imagino que mafiana le hace el depésito si si si él esta

pendiente de eso

Operador: Buenas noches por favor el sefior la sefiora Maria Josefina chang Alianza
con quien tengo el gusto con quien tengo el gusto cdmo le va sefior somos En la
cooperativa a dejar un recado con usted por favor indique la que tiene la cuota
pendiente a cancelar En la cooperativa que nos ayude con el depdsito ya listo

Muchas gracias
Socio: Buenas noches con quien tengo el gusto ya

Operador: Muy buenas noches Disculpe la molestia por favor la sefiora Mariana
Rosa rosado Como est4 mi sefiora Muy buenas noches Disculpe la molestia estoy
llamando de la cooperativa JEP por favor me ayude indicandole a la sefiora Mariana
Sofia delgado que por favor se acerque cancelar la cuota de un crédito que se

encuentra pendiente ya mi sefiora Muchisimas gracias buenas noches
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Socio: buenas noches y cémo esta bueno bueno

Valoracién no relevante

e Operador: muy buenas noches Disculpe la molestia con la sefiora Patricia de Los

Angeles Aguirre en noches
Socio: buenas noches si espéreme un ratito

e Operador: Buenas noches con la sefiora Rocio Pinos disculpe la molestia le estamos

llamando de la cooperativa JEP
Socio: hola

En esta informacién se puede observar que existe una variedad de tipos de conversacion
que establece el gestor de callcenter con el socio al momento de realizar la llamada de
gestion de cobranza o entregarle un mensaje. No todas las conversaciones son positivas o
negativas, ya que existen conversaciones en donde no existen mayor interacciéon socio
gestor porque responde el contestador automatico, por lo tanto, no son relevantes para el

modelo.

Una vez explicado los tipos de llamadas que podriamos encontrar, se procede a realizar una
clasificacion utilizando etiquetas como parte de la anotacién de las respuestas, con los

siguientes valores:
P = {relevante, no-relevante}
Se utiliza los siguientes criterios para el proceso de anotacién a nivel de conversacion:

¢ Sila respuesta del socio estd completa, se entiende su significado y aporta suficiente
informacion para determinar el nivel de aceptacion ante la deuda pendiente,

entonces se le asignara la etiqueta {relevante}.

e Sila respuesta no estd completa, o no se entiende su significado, se le asignara la

etiqueta {no-relevante}.

Etiqueta de relevancia

e No-relevante: esta etiqueta indica que la respuesta no agrega ninguna informacion.
Puede ser consecuencia de que el socio una vez que escuché que se le llama por
una deuda pendiente no continud la conversacion, debido a errores de comunicacion

telefénica que provocaron que se pierda la sefial y la conversacion se interrumpid, o
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dado a que el socio facilit6 una repuesta fuera de contexto. A continuacién, tenemos

algunos ejemplos de respuestas textuales que entran en esta clasificacion:
— buenas noches si espéreme un ratito

— buenas noches

— hola

— sibuenas

— buen dia

— buenas tardes

— buenos dias

- alo

Relevante: corresponde a toda respuesta que aporte informacién necesaria para
determinar la polaridad de la misma. Algunos ejemplos textuales de esta clase son

los siguientes:

— buenas noches si no le puedo ayudar en este momento llAmame después de las

6 de la tarde
— buenas si no le puedo ayudar en este momento
— buenas noches no le puedo pagar
— alé no le voy a pagar
— siya no se preocupe yo le aviso
— buenas tardes si esta pendiente del pago
— buenos dias mafiana le deposita
— buenos noches ya listo

— buenos noches si listo
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Una vez filtradas las conversaciones que contienen informacién relevante para el analisis, se
procede a realizar la anotacion de las respuestas para determinar la polaridad que tuvo el

socio.

Polaridad de respuestas

En esta fase se va a realizar un etiquetado sobre la respuesta del socio como una unidad,
Unicamente de las respuestas relevantes que contiene informacién para asignar una

polaridad.

Teniendo claro que el objetivo principal de este trabajo es detectar las respuestas positivas y

negativas, se utiliza el siguiente conjunto de etiquetas:
P = {negativa, positiva}
Se utiliza los siguientes criterios para el proceso de anotacién a nivel de respuesta del socio:

e Si contiene alguna referencia negativa, es decir, que el socio no expresa la voluntad
de pagar o de atender la llamada en este momento, en cuyo caso se le asignara la

etiqueta {negativa}.
Ejemplo de respuestas negativas:

— buenas noches si no le puedo ayudar en este momento llamame después de las

6 de la tarde
— buenas si no le puedo ayudar en este momento
— buenas noches no le puedo pagar
— alé no le voy a pagar
— buenas dias sabe que no tengo dinero asi que no le voy a pagar

e Si, al contrario, contiene referencias positivas, es decir, el socio tiene la voluntad de
pagar, de entregar un mensaje en el caso de que la persona involucrada no esté
disponible, entrega un compromiso de pago o acepta el mensaje que le da el gestor

de una manera objetiva, entonces se le asignara la etiqueta {positiva}.
Ejemplo de respuestas positivas:

— siyano se preocupe yo le aviso
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— buenas tardes si esta pendiente del pago

— buenos dias mafana le deposita

— buenos noches ya listo

— buenos noches si listo

— siya mafiana le deposita

— buenas noches si ya le hace una transferencia
De esta manera, posterior a la anotacion manual, obtenemos el corpus inicial necesario para
el modelado. Se almacenara en una base de datos persistente para manipulaciones y

andlisis futuros. Este corpus se lo ha representado como un arreglo de documentos JSON

de la siguiente manera:

conversaciones.json * conversaciones-ok.json *
[
Rt

18 : null,

21 : : null
22 1},

llustracion 5 Arreglo de documentos con formato JSON

Como resultado de este proceso y de acuerdo con la estimacion de la muestra previamente

calculada, se obtiene un corpus con las siguientes caracteristicas:
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Numero de registros del corpus inicial 353
Respuestas con informacion relevante 294
Respuesta con informacion no relevante 59
Respuesta con valoracion positiva 217
Respuestas con valoracion negativa 77

Tabla 6 Tamafo del corpus inicial

4.4. Modelado

En el proceso de modelado se construye los clasificadores, los mismos que conforman los

subsistemas principales del software:
e Clasificador de relevancia
¢ Clasificador de polaridad

Debido a que se trata de un problema de machine learning, de tipo clasificacion, se debe
seleccionar las técnicas que se enfocaran en la clasificacién binaria. De acuerdo con la
documentacioén existente, las técnicas de clasificacion cominmente empleadas son Naives
Bayes y Support Vector Machines (SVM). Sin embargo, se puede emplear otras técnicas
que se adapten o resuelvan problemas de arboles de decision, regresion logistica, redes

neuronales entre otras.

Los clasificadores utilizan modelos matematicos y estadisticos para resolver el problema.
Entonces es necesario realizar una caracterizacion de los textos, mismo que consiste en
definir un conjunto de variables independientes o caracteristicas (features) en funcién de las
necesidades que tiene cada clasificador. Posterior a la caracterizacion, se pueden aplicar los
clasificadores en el conjunto de datos de entrenamiento. Con la finalidad de mejorar el
modelo, se realiza un proceso ciclico, dependiendo de los resultados obtenidos. Se emplea

validacién cruzada y otros clasificadores para comparar los resultados.

Navie Bayes

Los modelos bayesianos se utilizan para resolver problemas tanto desde el punto de vista
descriptivo como del predictivo. Desde la perspectiva descriptiva, se centra en descubrir las
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relaciones de dependencia o independencia y se complementan con las reglas de

asociacion; desde la perspectiva predictiva, son utilizados como métodos de clasificacion.

Los métodos bayesianos se han aplicado en el campo de la inteligencia artificial, en el

aprendizaje automatico y en la mineria de datos por las siguientes razones:

e Constituyen métodos validos, practicos para realizar inferencias con los datos de
entrenamiento, basados en modelos probabilisticos.

¢ Muy utiles en la comprension de otras técnicas de inteligencia artificial y mineria de
datos que no trabajan con probabilidades, ya que al combinarlas con las técnicas

bayesianas se optimizan las soluciones a los problemas planteados.

Los modelos o técnicas bayesianas se basan en el teorema de Bayes descrito por la

siguiente férmula (Keller, 2002):

P(D[h)P(h)
P(D)

P(h|D)=
Donde:
e P(h) es la probabilidad a priori de que se cumpla la hipétesis h.
e P(D) es la probabilidad de D.

e P(D|h) es la probabilidad condicional de D dado h.

e P(h|D) es la probabilidad a posteriori, probabilidad condicional de h dado D (Keller,
2002).

Al hablar de probabilidad, el siguiente paso es conseguir la hipétesis mas probable o

hipétesis MAP (maximum a posteriori) con la siguiente expresion (Keller, 2002):
hmap = a‘rgmaxheH P(D | h)P(h)

hmap es la hip6tesis mas probable dados los datos observados P(h|D)

En los problemas de clasificaciébn se tiene un conjunto de entrenamiento formado por
instancias que tienen un conjunto de atributos, cuyo objetivo es determinar la clase, misma
gque tiene un conjunto de valores finitos v, de tal manera que se pueda predecir la clase

correcta para las nuevas instancias as, ao, ..., an(Keller, 2002).

Vg = argmaxvjev P(al,az @y |V )P(Vj)
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Naive Bayes parte de la suposicion de que todos los atributos son independientes entre si,
con respecto a la clase, categoria 0 concepto. Es uno de los métodos mas competitivos
comparados con otras técnicas como las redes neuronales o arboles de clasificacion
(Kononenko, 1990).

clase

llustracién 6 Estructura Naive Bayes

La estimacion de los pardmetros para este método, la clase o valor a devolver sera el

resultado de aplicar la siguiente férmula (Keller, 2002):

Vg = argmaxvjev P(vj )17i P(ai |vj)

Entre las propiedades del teorema de Bayes tenemos:

e Con cada instancia o ejemplo de entrenamiento, el conocimiento previo y la
probabilidad pueden ser actualizados dinamicamente haciéndolo flexible y robusto a

errores.
¢ Combina el conocimiento a priori y los datos observados.

e No solo produce una clasificacion, también una distribucién de probabilidad sobre

todas las clases.

e Se puede combinar la salida de varios clasificadores, por medio de la multiplicacion

de las probabilidades de todos los clasificadores para la misma clase (Keller, 2002).

Las aplicaciones practicas en las cuales se ha destacado el uso de los teoremas de Bayes
son el diagndstico y la clasificacion de texto. En el campo de la clasificacion de textos, las
instancias son documentos de texto, de donde se quiere aprender conceptos mediante el
uso de ejemplos, como es el caso de los articulos que son de interés o no, paginas web que

tienen un tema determinado o una categoria, entre otros.
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Support Vector Machine

Las maquinas de vectores de soporte (SVM) fueron introducidas en los afios 90 por Vapnik,
con la finalidad de resolver problemas de reconocimiento de patrones basados en
aprendizaje estadistico. Se lo cred resolver problemas de clasificacion binaria y se lo ha
extendido para problemas de regresion, agrupamiento, clasificacion mdltiple, deteccion de
valores atipicos con aplicacion practica en el area de procesamiento de lenguaje natural,

caracterizacion de textos, reconocimiento de caracteres, entre otros (Cortes y Vapnik, 1995).

Es un clasificador lineal y establece separadores lineales o hiperplanos, en el espacio

original de los instancias o ejemplos de entrada, o en un espacio transformado.

Su objetivo principal es el de seleccionar un hiperplano de separacion, que equidiste de las
instancias cercanas de cada clase, para conseguir un margen maximo a cada lado del
hiperplano. En esta seleccion, solo se consideran las instancias de entrenamiento de cada
clase que caen justo en la frontera de los margenes maximos. Estas instancias reciben el

nombre de vectores de soporte (Suérez, 2014).

\J

llustracidon 7 “Hiperplano de separacion éptimo y su margen asociado (méaximo)” (Suarez, 2014)

En la ilustracion se puede apreciar una clasificacion ideal (perfectamente lineal), en donde
se aprecia claramente el mejor hiperplano de separacion Optimo y el margen maximo
asociado. Sin embargo, es un poco alejado de la realidad, con poco interés practico, ya que
los problemas de clasificacién reales tienen instancias o ejemplos con ruido y no son
perfectos ni linealmente separables. En este tipo de problemas reales la estrategia es relajar
el grado de separabilidad del conjunto de instancias, admitiendo que exista errores de

clasificacion en algunos de las instancias del conjunto de entrenamiento, y asi poder
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encontrar un hiperplano éptimo para el resto de ejemplos que si son separables (Suarez,
2014).

Espacio de entradas Espacio de caracteristicas
Xy A o, (x)ﬂ

O O O -
O O [ O
@) O o /©
@) O O O

O O
o © o O O
o O
Xz
X . X—F -~ F
X = (X1,X2) O(x) = [®1(x), D2(x)]

llustracién 8 “Funcién de decision no lineal en el espacio del conjunto de ejemplos original a un

espacio transformado” (Suarez, 2014)

En la figura anterior se puede observar el problema de bdsqueda de una funcion de decision
no lineal en el espacio del conjunto de ejemplos originales (espacio de entradas), que por
medio de transformaciones se convierte en un nuevo problema consistente en la blusqueda
de una funcién de decisiéon lineal (hiperplano) en un nuevo espacio de caracteristicas
(Suéarez, 2014).

Las ventajas del Support Vector Machine son:

e Proceso de entrenamiento relativamente facil, en comparacién con las redes

neuronales.
e Efectivo con espacios altamente dimensionales.

e Auln efectivo en el caso donde el numero de dimensiones es mas grande que el

numero de instancias.

o EI compromiso entre la complejidad del clasificador y el error puede ser controlado

explicitamente.

e Se pueden utilizar como datos de entrada para el SVM no solo vectores de

caracteristicas, sino también cadenas de caracteres y arboles.
Entre las desventajas se tienen las siguientes:

e Siel nUmero de caracteristicas es mucho mas grande que el numero de ejemplos, el

clasificador probablemente tendra un bajo rendimiento.
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e Se necesitan metodologias eficientes para establecer los parametros de inicializacion
del SVM.

Support Vector Machine ha demostrado tener aplicaciones con gran desempefio, mas que
las redes neuronales en maquinas de aprendizaje tradicional, con muy buen rendimiento de

problemas de clasificacion, sobre todo cuando se tienen dos clases.

4.4.1 Clasificador de relevancia

El objetivo de este proceso es clasificar las respuestas del socio en relevantes y no
relevantes utilizando técnicas de aprendizaje automéatico supervisado, seleccionadas a partir

del corpus inicial ya anotado. Basicamente es una clasificacién binaria.

El mayor reto de este clasificador es que las clases objetivo no se encuentra balanceadas,
existe un buen desequilibrio. En la clase relevante tenemos 259 instancias que representan
un 83.28% muy por encima de la mitad de las instancias; en cambio en la clase no relevante

tenemos un 16.72% formado por 59 instancias de la muestra inicial.

Como se cité previamente, las técnicas seleccionadas para el modelado fueron Naive Bayes
y SVM, debido a que entregan resultados de una manera simple y rapida. Para la
experimentacion de estos modelos iniciales se han utilizado las librerias NLTK (Natural
Language Toolkit, s.f.) y Scikit-learn (Scikit-learn, s.f.) de Python, empezando por LinearSVC.
Sin embargo, tras los primeros experimentos y resultados se decidi6 experimentar con otros
clasificadores para comparar los resultados. Estos clasificadores fueron: Random Forest y

Multi-layer Perceptron.

En los escenarios de prueba se utiliza parametros de configuracion propios de los
algoritmos. Para encontrar los parametros mas adecuados se hace una bulsqueda
exhaustiva por medio del GridSearch; ademas se realiza una validacion cruzada de los
datos de la muestra, separando los datos en un conjunto para entrenamiento y un conjunto

de datos para pruebas.

Extraccion de caracteristicas (feature extraction)

El primer paso del modelado es la extraccion de informacion de los textos, para crear un

conjunto de caracteristicas con las que se alimenta al clasificador seleccionado.

La forma mé&s comun de hacerlo es transformar cada texto en un vector de palabras o

términos, con los que se determinan caracteristicas del conjunto de datos. De este conjunto
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de caracteristicas se eligen las mejores por medio de combinaciones de variables para

incrementar el rendimiento de los modelos.

Vector de palabras

Es uno de los métodos ampliamente conocidos por ser facil de implementar, ya que permite
la extraccion de caracteristicas a partir del texto original de una opinion. El vector de
palabras (Bag of Words, BOW), especifica que cada documento o texto t se define de la

forma:
t=(W,;,W,,W;,.. .,V\/M)

W.

Donde VI es el tamafio del vocabulario total que tiene el corpus y cada ""i toma el valor

de 0 0 1 si el término o palabra aparece en el texto t.

Con esta premisa, el primer paso es separar cada texto, en este caso cada respuesta del
socio, en su vector de palabras correspondiente, proceso que se lo conoce como word

tokenization.

De esta manera, el corpus de entrada con un tamafio M se transforma en una matriz de N x
M, donde N representara el nimero de caracteristicas (features) y M es el nimero de

instancias u observaciones.
Por ejemplo, si elaboramos la matriz para los siguientes textos:
—  “buenos dias si con el mismo”

— “buenos dias si digame”

buenos dias si con el mismo digame
Frase 1l 1 1 11 11 0

Frase2 1 1 10 00 1

Tabla 7 Ejemplo de vector de palabras

Para caracterizar los textos, la manera mas simple es el uso del vector de palabras que
toma valores binarios, en funcién de si el término aparece o no en el texto. En esta forma de
caracterizar no se toma en cuenta la importancia de los términos, ya que puede existir

términos diferentes dentro de cada texto. La aproximacion mas simple para determinar la
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importancia de cada término es calcular la frecuencia de aparicion de cada término (Term

Frecuency, TF)
Por ejemplo, el calculo del vector de palabras con término de frecuencia es la frase:

“buenas noches si con el mismo si listo buenas noches”

Término buenas noches si con el mismo listo

Frecuencia 2

Tabla 8 Ejemplo de vector de palabras con TF

Estas caracterizaciones tienen un problema que se deriva de las particularidades de nuestro
idioma, en espafol las oraciones contienen articulos definidos (el, la, los, las), articulos
indefinidos (un una unos unas), preposiciones (de, con, a, en, para), entre otras complejas
reglas gramaticales. A estas palabras se las considera como stop words, ya que se
convierten en una fuente de ruido para la construcciéon de los modelos, porque casi siempre

son las que tienen mayor nimero de apariciones sin ser las mas importantes.

En las pruebas se evaluaron las dos técnicas de caracterizacion para comparar los
resultados y quedarse con los mejores valores, eliminando las stop words, evaluando la
caracterizacién por medio de vector de palabras, asi como las frecuencias de términos, y

también aplicando la inversa de la frecuencia de aparicién del término en el corpus.

La eleccion de la caracterizacion éptima se realiza en funcién del clasificador que se vaya a
utilizar para el modelado, en donde influye obviamente el conjunto de datos a analizar, es
decir el corpus inicial. Para este caso las respuestas son textos relativamente cortos
(longitud maxima de 315 caracteres y minima de 3 caracteres) y el nUmero de instancias en
el corpus es de 353, por lo cual se utilizé el método simple: el término aparece o no en el

texto.

N-gramas

La técnica de caracterizacion por medio del vector de palabras es sencilla y ha ofrecido
buenos resultados. Para mejorarlos se puede utilizar la generalizacion a N-gramas, en lugar

de capturar informacion relativa al orden de las palabras.

N hace referencia al nUmero de términos consecutivos, de esta forma si N = 2 se construyen

bigramas, se utiliza la siguiente frase para contextualizar esta técnica:
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“buenas noches si con el mismo si listo buenas noches”

Los bigramas se pueden construir agrupando de la siguiente manera:

” o« ” ” ” & [T I

dias si” “con el

” o«

“buenos dias” “si con” “el mismo” “si listo” “buenas noches mismo si”

De la misma manera, si N = 3 se construyen trigramas, y si N = 1 estamos hablando de

unigramas, que es lo mismo que el vector de palabras.
Pruebas

En los algoritmos de los clasificadores utilizados en las pruebas, asi como en la mayoria de
algoritmos de machine learning, se presenta un problema de sobre entrenamiento
produciendo un sobre ajuste (overfitting), debido a que los modelos se ajustan a las
caracteristicas muy especificas de los datos de entrenamiento reduciendo la capacidad de
generalizacién que debe tener el algoritmo. Para mitigar y reducir lo mas posible este factor,
se utiliza la validacién cruzada, donde no solo se divide el conjunto de datos en datos de
entrenamiento y de prueba, sino que se realiza un analisis estadistico para obtener medidas
de rendimiento estimado para entender como el rendimiento varia a través de los distintos

conjuntos de datos.

Debido a que el conjunto de datos del corpus no es muy extenso, se utilizé una validacion
cruzada de 3 iteraciones, valor predeterminado en la busqueda exhaustiva que se hace por
medio de GridSearchCV que ayuda a encontrar los mejores parametros para comparar los

modelos obtenidos de acuerdo con la métrica AUC.
Con la finalidad de eliminar el ruido del espacio de caracteristicas se aplica lo siguiente:

¢ Eliminacién de palabras comunes (stop words) de las listas de caracteristicas. Estas
palabras no poseen una carga léxica relevante, por lo que aportan muy poca
informacion a los modelos. Por lo tanto, se define una lista de palabras que pueden
ser utilizadas en funcién de cada problema y dominio con la finalidad de mejorar los
modelos. En este caso se utilizé la lista de palabras comunes que incluye la libreria

NLTK para simplificar el proceso.

e Reduccién de los términos a su raiz (stemming). Se trata de agrupar términos que
pueden ser derivaciones de la misma palabra, o palabras muy relacionadas
semanticamente, ayudando a reducir el ruido del conjunto de datos. Para esto se

utilizé la libreria Snowball de NTLK.
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En resumen, el proceso de modelado se compone de las siguientes etapas:

Pandas: lectura del corpus

v

NLTK: Tokenizacion

v

Scikit-learn: Vectorizacion

v

Scikit-learn: Clasificacion

llustracién 9 Pipeline de procesamiento

Se realiza pruebas para seleccionar las mejores caracteristicas que ayuden a mejorar los
resultados del modelo, empezando por determinar si se utilizara vector de palabras con

términos de frecuencia o no.

Seleccion de caracteristicas

Frecuencia de

llustracion 10 Comparacién de vector de palabras con términos de frecuencia

El método que mejor resultado promedio aporté a los algoritmos, para la clasificacién de
relevancia, fue el vector de palabras. Si bien no existe una gran diferencia, influye de
manera positiva en la métrica de calificacion. Otro factor que se consideré fue el tiempo de

procesamiento que se emplea para extraer las caracteristicas.

Se realiz6 una comparacion para determinar si dentro del vector de palabras, cada término
individual contiene suficiente influencia, o si la combinacién de dos términos agregaba mas

informacion al modelo.
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Seleccion de caracteristicas

Unigramas 0,904

llustracién 11 Comparacién Unigramas vs Bigramas

Se pudo observar que el uso de bigramas para vincular dos términos consecutivos entregé

una ligera mejora a los modelos de clasificacion.

Luego de esto, se realiz6 pruebas para determinar si las palabras comunes (stop words)
aportan informacion que sea relevante para los clasificadores o no, ya que en nuestro idioma

son bastante utilizadas.

Seleccidn de caracteristicas

Con stop words 0,944

llustraciéon 12 Comparacion del uso o no de stop words

Basandose en la figura anterior, se puede observar que al eliminar los stop words del
conjunto de términos, mejora ligeramente el promedio de los resultados de los
clasificadores. Estas palabras comunes se las puede visualizar mejor en la siguiente nube
de palabras que fue creada del corpus inicial, donde el tamafio de la fuente representa la

frecuencia de aparicion de la palabra.
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llustracién 13 Palabras comunes utilizadas con stop words

Claramente se pueden identificar en el grafico anterior, que las palabras: ya, que, el, de, son
las palabras comunes con mayor presencia. Eliminado las stop words, la nube de palabras
tiene la siguiente forma:
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llustracién 14: Palabras cominmente utilizadas sin stop words

En esta ilustracion, se puede identificar de manera sencilla cuales son las palabras que
tienen mayor relevancia para el dominio del problema, por ejemplo, los términos “alé” o “si”,

que son generalmente las primeras palabras en la respuesta a una llamada.
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Con la finalidad de reducir el ruido que puede presentarse por el uso frecuente de
diminutivos (especialmente en ciertos modismos propios de las personas de una region) en
términos como sefiorita, jovencita, ratito, entre otros, se realiza el proceso de stemming

determinando la raiz de la palabra.

Seleccion de caracteristicas

Con stemming 0,944

Sin stemming 0,947

llustracién 15 Comparacion del uso o no de stemming

Después de realizar este proceso, se comprobo que la diferencia era muy corta. Esta ligera
variacion en los experimentos nos demostr6 de manera clara y contundente que no existe
una mejora significativa al utilizar los procesos antes mencionados. Sobre este conjunto de
datos pequefio que se tiene, no tienen gran influencia en los resultados. Unicamente, se los

utiliza ya que son tareas comunes que forman parte un proceso de mineria de textos.

Como Uultima tarea del proceso, se realiz6 la comparacién de los clasificadores. Se
compararon los modelos basados en SVM y Naive Bayes, ademas de incluir estos dos

clasificadores con la finalidad de tener més valores de referencia en la comparacion:

o RandomForestClassifier: Pertenece a la familia de los algoritmos de clasificadores de
arboles de decisién. Suelen tener buenos resultados para problemas diversos, ya
gue controla muy bien el sobreajuste y proporciona muy buena exactitud. En los
problemas donde el conjunto de datos tiene una alta dimensionalidad se ve afectado
significativamente, ya que los subespacios de caracteristicas que crea son aleatorios

para cada &rbol, llegando a incluir caracteristicas que no tienen relevancia.

e MLPClassifier: Es un clasificador que utiliza redes neuronales artificiales, multilayer
perceptrén. Consiste en al menos 3 capas de nodos y es utilizado para resolver
problemas de aprendizaje supervisado de clasificacion o regresion, asociacion de
patrones, segmentacion de imagenes, comprension de datos, etc. Tiene desventajas
gue estan asociadas a la existencia de varios minimos locales ademas de problemas
de ajuste de los valores apropiados para los parametros de iteraciones, capas y

neuronas.
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Estos clasificadores se escogieron de acuerdo a la guia que entrega la herramienta Scikit
learn utilizada en el modelado.
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llustracién 16 Guia de seleccion de algoritmos de machine learning (Scikit-learn, s.f.)

A estos dos ultimos clasificadores se les aplic6 la misma validacion sobre el mismo conjunto
de datos de entrenamiento.

Para las pruebas de los clasificadores se utiliza un Pipeline que ofrece Scikit-learn, que es
una lista secuencial de tareas o pasos que se interconectan siguiendo un orden légico y
permite asignar parametros propios en cada uno de estos pasos. Por ejemplo, el pipeline
que se utilizé para el clasificador SVM fue el siguiente (Scikit-learn, s.f.):

pipeline = Pipeline (][

('vect', vectorizer),

('cls', LinearSvC()),
1)

Se conectaron de esta manera los procesos de tokenizacion y el proceso de clasificacion.

Ademas, se realiz6 una busqueda exhaustiva por medio de GridSerchCV que es un enfoque
para realizar un afinamiento de los pardmetros. Obviamente los valores de los pardmetros
dependen de cada clasificador y los posibles valores que pueden tomar dependen de como
influyen estos valores en el dominio del problema. GridSearchCV realiza combinaciones

sobre los valores que se asigné a los pardmetros sin la necesidad de escribir bucles o
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iteraciones en el codigo, y asi con los resultados realizar las operaciones de calculo para
identificar el mejor juego de pardmetros. Por ejemplo, para determinar los mejores
parametros del clasificador SVM se utiliza el siguiente pedazo de cédigo basado en la

documentacion oficial (Scikit-learn, s.f.):

parameters = {

'vect max df': (0.5, 1.9),

'vect min df': (10, 20, 50),

'vect max features': (100, 500),

'vect ngram range': ((1, 1), (1, 2)),

'cls_C': (0.2, 0.5, 0.7),

'cls__loss': ('hinge', 'squared hinge'),

'cls max iter': (500, 1000)

}

grid search = GridSearchCV (pipeline, parameters, n_jobs=-1 ,

scoring='"roc_auc')

A este conjunto de pardmetros se le asigna el nombre Test 1, se realiza la bUsqueda
exhaustiva con el estimador AUC para su comparacion. Estos conjuntos de parametros se

reutilizan para el resto de clasificadores, excepto los que son propios del clasificador.

Se modifica el valor de los pardmetros de Test 1 para obtener nuevos resultados con los

cuales se comparara con los valores de AUC.

Continuando con el ejemplo, el conjunto de parametros se modifica de la siguiente manera:

parameters = {
'vect max df': (0.5, 1.0, 1.5, 2.0),
'vect min df': (1, 5, 10, 20, 50),
'vect max features': (100, 250, 500, 1000),
'vect ngram range': ((1, 1), (1, 2)),
'cls _C': (0.1, 0.5, 0.9),
'cls_ loss': ('hinge', 'squared hinge'),
'cls_ _max _iter': (500, 1000)

Este nuevo conjunto de parametros se lo llamara Test 2. Con este nuevo conjunto se repite

la busqueda exhaustiva para cada uno de los clasificadores.
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Clasificador de relevancia
LinearSVC 0,933 0 067 mTest 1
’ mTest2
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llustracién 17 Comparacion de resultados de los algoritmos de clasificacion basado en AUC

Basandose en los resultados de los clasificadores usados, se puede observar que las
medias obtenidas estan todas por encima del 0.90 de AUC, destacando el clasificador
MultinomialNB que llega a obtener en el conjunto de parametros de Test 2, el valor mas alto

de todos los clasificadores con una media de 0.97 de AUC.

Realizar la busqueda exhaustiva es iterar sobre el conjunto de parametros de Test. Existe un
costo computacional ligado a estas iteraciones. La métrica mas representativa de este costo
es el tiempo, en el que el clasificador llego a entregar los resultados en las diferentes

combinaciones.

Clasificador de relevancia

45

40 —o=—Test 1
35 —o—Test 2
30

25

20

15 =

10 o —

LinearSVC MultinomialNB RandomForestClassifier MLP Classifier

llustracion 18 Comparacion de los tiempos tomados de los algoritmos de clasificacién
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Los tiempos que se visualizan estan, no solo determinados por el clasificador, sino que
dependen de las capacidades del ordenador en donde se corrieron los test. Se puede
observar que los rangos de tiempos se encuentran entre los 10 y 15 minutos, con un
incremento muy notable en los test de redes neuronales, en donde se duplican los tiempos

manejados por los otros clasificadores.

En el modelo de clasificacion de relevancia de acuerdo a los resultados obtenidos, se
destaca el clasificador MultinomialNB ya que entrega el mejor valor de AUC ademas de ser

el mas rapido en entregar resultados.

4.4.2. Clasificador de polaridad

El clasificador de polaridad es un problema de clasificacion binaria cuyo objetivo es
determinar si la respuesta del socio es positiva 0 negativa por medio de aprendizaje
automatico supervisado tomando como fuente el corpus anotado con la polaridad de la

respuesta del socio.

Las distribuciones de los datos para este clasificador tampoco se encuentran muy
balanceados ya que existe un 73,80% de respuestas que tienen una polaridad positiva,

mientras que el 26,20% de respuestas tienen una polaridad negativa.

Para entender mejor el contiendo de cada grupo de la distribucién se utiliza una nube de

palabras, que permite tener una idea de los elementos de cada grupo.

oy d1goa1e ) sparte

% bueno™~’ aviso .SL.mismo
@buenasmtardew
F viernes
pasa

11 ja
listo —
cuanto SJ' dlgame
je . % incelar
I rilgam::

llustracion 19 Nube de palabras con polaridad positiva
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En la clase con polaridad positiva se puede observar que las palabras que corresponden al
saludo tienen una alta concentracion, al igual que la palabra mafiana que hace referencia a

un posible compromiso de pago de acuerdo a las respuestas de los socios.
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llustracidon 20 Nube de palabras de la polaridad negativa

Como se puede observar en la clase negativa, si bien existe una presencia relevante de las
palabras que representan el saludo que da el socio al responder la llamada, existe una
presencia mucho mas representativa de la palabra equivocado, que indican que se

contactaron con otra persona.

Se repite el procedimiento previamente descrito en el clasificador de relevancia, empezando
la experimentacién con el clasificador LinearSVC de SVM, con el cual se determind las
caracteristicas mas relevantes. Posteriormente se empieza a experimentar con el resto de
algoritmos para obtener los resultados mas significativos y establecer el mejor clasificador
de acuerdo con una busqueda exhaustiva con validacion cruzada como métrica de

evaluacién AUC.

Se empieza el procedimiento con la seleccién del uso de vector de palabras con frecuencia

de términos o no.

Score de gestién de llamadas en recuperacion de cartera. 53



Jorge Loja Cajas — Master Universitario en Visual Analytics y Big Data

Seleccidn de caracteristicas

Frecuencia de

términos 0,865

Vector de palabras 0,882

llustracién 21 Vector de palabras vs TFM

Se puede observar que sigue prevaleciendo el uso de vector de palabras, sin la necesidad
de utilizar la frecuencia de los términos. No se alcanza el mismo nivel de AUC que en el
clasificador de relevancia, pero sigue existiendo una superioridad que se inclina hacia el

vector de palabras.

En la experimentacion de este clasificador se observa un comportamiento diferente con la
combinacion de términos, es decir en la generacion de unigramas o bigramas, resultado de

este comportamiento se presenta en la ilustracién a continuacion:

Seleccién de caracteristicas

Bigramas 0,863

0,891

Unigramas

llustracién 22 Unigramas vs Bigramas en clasificador de polaridad

En este clasificador prevalece el uso de unigramas para entregar los mejores resultados. A
pesar de que los bigramas no generan una diferencia significativa, se utiliza el que entrega

un mayor valor.

Para el resto de pruebas se repite el procedimiento. Para sintetizar estas pruebas, las
caracteristicas mas representativas se han tomado por medio de bldsqueda exhaustiva de

dos conjuntos de parametros.

Por medio de un pipeline se conectan los procesos en la secuencia de ejecucion,
empezando con el clasificador SVM (Scikit-learn, s.f.):

pipeline = Pipeline ([

('vect', vectorizer),

('cls', LinearSVvC()),
1)
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Se realizé una busqueda exhaustiva por medio de GridSerchCV. Obviamente los valores de
los parametros dependen de cada clasificador y los posibles valores que pueden tomar
dependen de cémo influyen estos valores en el dominio del problema, determinando el
mejor juego de pardametros. Por ejemplo, para determinar los mejores parametros del

clasificador SVM se utiliza el siguiente pedazo de codigo (Scikit-learn, s.f.):

parameters = {

'vect max df': (0.5, 1.9),

'vect min df': (10, 20, 50),

'vect max features': (100, 500),

'vect__ngram_range': ((1, 1), (1, 2)),

'cls _C': (0.2, 0.5, 0.7),

'cls__loss': ('hinge', 'squared hinge'),

'cls_ max iter': (500, 1000)

}

grid search = GridSearchCV (pipeline, parameters, n_jobs=-1 ,

scoring='"roc_auc')

A este conjunto de pardmetros se lo llamard Test 1, con el que se realiza la busqueda
exhaustiva junto al estimador AUC para su comparacion. Se reutilizan los conjuntos de

parametros con los otros clasificadores, excepto los que son propios del clasificador.

Se modifica el valor de los parametros de Test 1 para obtener nuevos resultados con los

cuales se comparara con los valores de AUC.

Continuando con el ejemplo, el conjunto de parametros se modifica de la siguiente manera:

parameters = {
'vect max df': (0.5, 1.0, 1.5, 2.0),
'vect min df': (1, 5, 10, 20, 50),
'vect max features': (100, 250, 500, 1000),
'vect ngram range': ((1, 1), (1, 2)),
'cls_ _C': (0.1, 0.5, 0.9),
'cls__loss': ('hinge', 'squared hinge'),
'cls_ _max _iter': (500, 1000)

Este nuevo conjunto de pardmetros se lo llamard Test 2. Con este nuevo conjunto se repite

la busqueda exhaustiva para cada uno de los clasificadores.
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llustracién 23 Comparacion de resultados de los algoritmos de clasificacion de polaridad

Se puede observar que las medias obtenidas de los clasificadores estan todas por encima

del 0.80 de AUC. El clasificador LinearSVC llega a obtener con el conjunto de parametros de

Test 2, el valor mas alto de todos los clasificadores con una media de 0.915 de AUC.

El costo computacional ligado a estas iteraciones esta ligado al tiempo en el que el

clasificador llego a entregar los resultados en las diferentes combinaciones. El clasificador

basado en una red neuronal para el conjunto de parametros Test 2 no llegé a converger, lo

cual se puede visualizar en la siguiente ilustracion.
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llustracion 24 Tiempo de convergencia de los clasificadores de polaridad
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En el modelo de clasificacion de polaridad de acuerdo con los resultados obtenidos, se
destaca el clasificador LinearSVC ya que entrega el mejor valor de AUC ademas de manejar

un tiempo aceptable en entregar resultados en comparacion con los otros clasificadores.

4 5. Evaluacion de resultados

En la evaluacién de los resultados se comprueba la precisién de los modelos definitivos con
los conjuntos de pardmetros de la etapa de experimentacion, ademas si cumplen o no los

objetivos planteados en el trabajo.

4.5.1. Clasificador de relevancia

Basandose en la ilustracion 17 el mejor clasificador fue MultinomialNB. Una de las metas fue
conseguir un clasificador que consiga un valor de AUC de 0.9, en realidad todos los
clasificadores para este problema superaron este valor, aunque el valor mas alto de 0.977

fue encontrado con el siguiente conjunto de parametros:

Parametro Descripcion Valor
alpha Valor de suavizado 0.001
max_df Ignora los términos que | 0.5

tienen una frecuencia

superior al valor

max_features Numero maximo de | 500

caracteristicas

min_df Ignora los términos que |5
tienen una frecuencia inferior

al valor

ngram_range n-gramas a ser generados 1,2

Tabla 9 Parametros 6ptimos para el clasificador de relevancia

Con estos valores se realiza la evaluacién de los datos de entrenamiento con validacion
cruzada para mitigar el sobreajuste, el resultado se evalta por medio de la siguiente matriz

de confusion:
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Actual / Prediccion No relevante Relevante
No relevante 7 6
Relevante 0 58

Tabla 10 Matriz de confusion del clasificador de relevancia

En donde podemos apreciar que las instancias correctamente clasificadas fueron 58 como
relevantes y 7 como no relevantes, mientras que hubo 6 instancias que fueron

incorrectamente clasificadas como relevantes y ninguna como no relevante.

A partir de la matriz de confusién se calculan las siguientes métricas:

Métrica Descripcion Valor

Exactitud del clasificador En general cuan correcto es el clasificador 0.915

Error del clasificador En general cuan incorrecto es el clasificador 0.084

Sensibilidad Predicciones correctas al clasificar instancias | 1
positivas

Especificidad Predicciones correctas al clasificar instancias | 0.538
negativas

Tasa de falsos positivos Predicciones incorrectas al clasificar instancias | 0.461
negativas

Precision Precision del clasificador para predecir | 0.906
instancias positivas

Tabla 11 Métricas del clasificador de relevancia

Por medio de una representacion gréfica de la curva ROC (Receiver Operating
Characteristic o Caracteristicas Operativa del Receptor) se visualiza la sensibilidad frente a
la especificad para el clasificador, representada por la tasa de verdaderos positivos contra la

tasa de falsos positivos.

La diagonal de la grafica divide el espacio: los valores por encima de esta diagonal
demuestran buenos resultados del clasificador, y los valores debajo de la diagonal son

malos resultados.
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llustracion 25 ROC AUC Clasificador de relevancia

El area bajo la curva se puede interpretar como la probabilidad de que el clasificador
determine una instancia como relevante sobre una instancia no relevante. Como muestra la
ilustracién, un AUC de 0.98 indica que existe una probabilidad de 98% de que una instancia

sea clasificada como relevante.

4.5.2. Clasificador de polaridad

Con referencia a la ilustracién 22, el mejor clasificador fue LinearSVC. Con este clasificador
se pretendia conseguir un valor de AUC de 0.9, pero ninguno de los algoritmos de
clasificaciéon pudo alcanzar este valor con el conjunto de parametros Test 1. Con el conjunto
de parametros Test 2 los clasificadores MultinomialNB y LinearSVC, en el cual LinearSVC
consiguid el valor mas alto 0.915 para este problema, con el siguiente conjunto de

parametros:
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Parametro Descripcion Valor
C Parametro de penalizacion del termino de | 0.1
error
loss Funcion de perdida squared_hinge
max_iter Numero maximo de iteraciones a ejecutar | 500
max_df Ignora los términos que tienen una | 0.5

frecuencia superior al valor

max_features Numero maximo de caracteristicas 500

min_df Ignora los términos que tienen una |1

frecuencia inferior al valor

ngram_range n-gramas a ser generados 1,1

Tabla 12 Parametros 6ptimos para el clasificador de polaridad

Con estos parametros se realiza la evaluacion de los datos de entrenamiento con validaciéon
cruzada para mitigar el sobreajuste, el resultado se evalia por medio de la matriz de

confusién que se muestra a continuacion:

Actual / Prediccion Negativa Positiva
Negativa 11 6
Positiva 2 40

Tabla 13 Matriz de confusion del clasificador de polaridad

Existen un total de 40 instancias que han sido correctamente clasificadas como positivas, 11
instancias correctamente clasificadas como negativas, 6 instancias que fueron
incorrectamente clasificadas como positivas, 2 instancias clasificadas incorrectamente como

negativas.
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A partir de la matriz de confusion se calculan las siguientes métricas:

Métrica Descripcion Valor

Exactitud del clasificador En general cuan correcto es el clasificador 0.864

Error del clasificador En general cuan incorrecto es el clasificador 0.135

Sensibilidad Predicciones correctas al clasificar instancias | 0.952
positivas

Especificidad Predicciones correctas al clasificar instancias | 0.647
negativas

Tasa de falsos positivos Predicciones incorrectas al clasificar instancias | 0.352
negativas

Precision Precision del clasificador para predecir | 0.869
instancias positivas

Tabla 14 Métricas del clasificador de polaridad

Por medio de una representaciéon grafica de la curva ROC se visualiza la tasa de verdaderos

positivos contra la tasa de falsos positivos.
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llustraciéon 26 ROC AUC Clasificador de polaridad
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El 4rea bajo la curva AUC de 0.938 indica que existe una probabilidad de 93.8% de que una

instancia sea clasificada como positiva.

4.6. Despliegue

En esta parte se describe el funcionamiento que el sistema tendra en produccién con los
modelos definitivos. El sistema trabaja con la modalidad de procesamiento de lotes, no

trabaja en linea.

Llamadas

Grabaciones > Transcripcion

Pre procesamiento

¥

L

Frocesodeanotade ———— > I__ '__j
[ i
v Repositorio
Clasificador
relevancia
Y
Clasificador .
> Prediccién
polaridad

llustracion 27 Procesamiento de clasificadores

El sistema se alimenta de las llamadas que realizaron los gestores para contactar a los
socios, las conversaciones establecidas se almacenan estas como audios, a las cuales el

sistema accede. Los procesos propios del sistema son los siguientes:

e Se transcriben los audios a textos, almacenandolos en un repositorio persistente que

luego puede ser consultado.
e Se realiza una limpieza basica de los textos.

e El clasificador de relevancia determina si la respuesta del socio tiene informacién

para ser valorada.
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e El clasificador de polaridad determina si la respuesta del socio es negativa o positiva.

e El resultado de los clasificadores, la prediccion, se estructura con un formato facil de
entender, mismo que es almacenado en un sistema persistente para consultas

posteriores.

Se recomienda ejecutar el sistema por medio de tareas programas que procesen
diariamente las grabaciones, durante el periodo de tiempo en el que no se puede contactar
al socio por ser un horario inapropiado, es decir de las 21:00 en adelante. Este tiempo se

podria utilizar en la tarea de clasificacion diaria.

El sistema debe tener una etapa de mantenimiento, bdasicamente consiste en el
reentrenamiento de los modelos, actividad que se recomienda realidad cada 3 meses, para
lo cual se repetiran los procesos de este trabajo, actualizando los conjuntos de datos de

entrenamiento y evaluacion, ampliando el corpus inicial.

Ademas, se propone que el proceso de anotado manual se lo revise de ser posible con la
misma frecuencia que el reentrenamiento, debido a que el proceso de transcripcién no tiene
un rendimiento adecuado con las grabaciones, lo cual puede afectar a los clasificadores en

el resultado de nuevas instancias a categorizar.

Se puede tomar los datos de los Ultimos 3 meses anteriores a la fecha de reentrenamiento
como el conjunto de datos de evaluacién, el resto de datos se incluiria en el corpus

entrenamiento.
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5. Conclusiones y trabajo futuro

5.1 Conclusiones
En esta memoria de trabajo de fin de master se ha presentado una propuesta para realizar
un proceso de calificacion de la respuesta de un socio o cliente, desde el contexto de la

gestion de cobranzas.

Para este problema existen soluciones ya desarrolladas en el campo de la mineria de textos,
gue no pueden ser aplicados en primera instancia en este trabajo, ya que las respuestas se

encuentran almacenadas en grabaciones de audio.

Por tanto, es necesario un procesamiento previo, utilizando el reconocimiento automatico de
voz, que ayude a transcribir la informacion contenida en un audio a texto, de forma que se

puedan aplicar las soluciones de mineria de textos

En este proceso se produjo un alto grado de error en las transcripciones de las grabaciones
con todos los motores de reconocimiento utilizados, por lo que se recurrié a realizar una

verificacibn manual de las transcripciones y correcciones en los casos necesarios.

Con la finalidad de mejorar el resultado de las transcripciones se deberia profundizar en el
entrenamiento de un modelo a medida que contemple las particularidades del idioma,
modismo, acentos, entre otros, que contiene el audio de las grabaciones, con un motor

como Kaldi ASR que tiene una buena comunidad detras de este motor.

En el proceso de anotado manual se constaté que las llamadas son generalmente cortas,
debido a que en la mayoria de los casos no se contacta directamente al deudor, sino a
personas que el deudor dio como referidos, a quienes se les pide que entreguen el mensaje

del pago pendiente.

Los motivos por los cuales contactar con el deudor es complicado, son varios, entre los que

se ha podido identificar:
e Condiciones laborales del deudor, tipo de trabajo, horarios, lugar de trabajo.
¢ Informacion desactualizada de los nUmeros de contacto del deudor.

e Evasion o bloqueo que realiza el deudor, debido a que tiene identificado el o los

nameros de teléfono con los que se contactan los gestores de cobranzas.

Con la finalidad de calificar la respuesta del socio como positiva 0 negativa, se aplica un

filtro previo que analiza si existe la suficiente cantidad de informacién, como un detector de
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spam, que ha ayudado que los resultados del clasificador de polaridad tengan muy buenos

resultados.

En el desarrollo del problema de clasificacion de relevancia como se suponia en primera
instancia, la mayoria de las repuestas de los socios fueron relevantes, lo cual se pudo
verificar en el proceso de anotado manual. También se determind que una respuesta es
irrelevante porque el socio nunca contestd, o contesté la grabacién automatica indicando

gque deje el mensaje en el buzén de voz.

Se present6 un gran desequilibrio de las respuestas relevantes contra las no relevantes, que
es un factor comun en la clasificacién de opiniones irrelevantes. Para poder superar este
escenario se deberia incrementar el tamafio de la muestra, y aplicar sobre la muestra
original estratificacion para llegar a balancear las instancias de la clase relevante y no

relevante.

Sobre el conjunto de datos o corpus inicial, se han aplicado y comparado diversos métodos
de aprendizaje automéatico supervisado. En cada uno de estos métodos se ha aplicado
validacién cruzada, con la finalidad de comparar los resultados y garantizar en la medida de
lo posible una buena generalizacion en los modelos conseguidos, considerando el costo

computacional de cada uno.

Los dos algoritmos con los cuales se empezé a comparar fueron SVM y Navies Bayes de
acuerdo a lo citado en el estado de arte. Se han utilizado tradicionalmente en problemas de
clasificaciéon ya que a pesar de no ser modernos, han entregado buenos resultados en las

pruebas iniciales.

Se utilizaron algoritmos basados en arboles de decision, en donde se crea un grupo de
clasificadores, que deberian ayudar a mejorar la prediccion del objetivo. Asi como también
algoritmos basados en redes neuronales con mdltiples capas con un costo computacional
mucho mas alto. El mejor clasificador para el primer nivel fue MultinomialMB mientras que

pasa el segundo nivel LinearSVC.

Para determinar el espacio de caracteristicas relevantes se realiz6 un experimento
escogiendo un algoritmo sobre el cual se empez6 a cambiar los pardmetros y tomar los
resultados para compararlos, en un proceso manual y repetitivo. Por medio de una
busqueda exhaustiva, que permite la herramienta utilizada, se encontré de una manera

mucho mas rapida los mejores parametros para el modelo.

El lenguaje de programacion en el cual se desarroll6 el trabajo fue Python, muy utilizado

dentro del mundo de la ciencia de datos y machine learning, utilizando scikit-learn como el
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paquete de machine learning listo para usar, con una curva de aprendizaje corta, mediante
Anaconda Plataform que es una distribucion que incluye varios paquetes con las

dependencias necesarias para usarlos inmediatamente.

Los procesos en los que se empled mas tiempo fueron la validacion de la transcripcion y el
proceso de anotado manual de las transcripciones, en donde con un criterio de un experto
humano se establecieron las guias para determinar que se considera relevante o no, asi

como que se considera como positivo o negativo.

Se ha alcanzado el valor de la métrica AUC para ambos clasificadores, que se establecieron
en los objetivos, estos valores son razonables para el tamafio del conjunto de datos del
corpus inicial. Los resultados obtenidos se pueden considerar buenos, aunque no se los ha
podido comparar con otros trabajos debido a que no se encontré referencias similares mas

alla de la literatura indicada en el capitulo correspondiente al estado del arte.

El modelo de calificacion actual puede ser generalizado, ya que los criterios de evaluacion
se establecen por un experto humano en el proceso de anotado manual. Por lo tanto, el
resto de procedimientos pueden ser utilizados para adaptarse de una manera sencilla a
otros modelos en los cuales se desea calificar respuestas u opiniones de socios, clientes o

usuarios.

5.2 Lineas de trabajo futuro

Para continuar con el trabajo desarrollado, se pueden explorar las siguientes ideas:

Desarrollar un modelo de reconocimiento de voz personalizado.

¢ Incrementar el tamafio del conjunto de datos para el entrenamiento, con la finalidad
de aplicar otras técnicas de aprendizaje que se ajusten a tamafios mas

representativos.

e Agregar meta informacion como valoraciones realizadas por supervisores o los

gestores al espacio de caracteristicas.

e Utilizar enfoques mas recientes como word2vec para la seleccién de caracteristicas o

el uso de deep learning, por ejemplo: Keras, para el modelado.

e Balancear la cantidad de instancias de las clases, relevante, no relevante, positiva y

negativa.
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e Utilizar enfoques de analisis semanticos, sintacticos y Iéxicos para complementar los

modelos.

Desde un punto de vista mas ambicioso, se podria considerar evaluar los sentimientos
directamente en el habla, basandose en caracteristicas acusticas, como el tono de voz, el

volumen que se utiliza, entre otras.
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