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RESUMEN

La Inteligencia Artificial es uno de los componentes reconocidos por su potencial para
transformar radicalmente el modo en el que vivimos actualmente. Hace posible que las
maquinas aprendan de la experiencia, se ajusten a nuevas aportaciones y realicen tareas
emulando a seres humanos. Esta investigacion se centra en el ambito empresarial y propone
el desarrollo de un modelo computacional de clasificacion de incidencias utilizando
Aprendizaje Automatico (ML por sus siglas en inglés) y Procesamiento de Lenguaje
Natural (NLP por sus siglas en inglés) enfocado al area de soporte técnico en una empresa
de desarrollo de software que actualmente resuelve los requerimientos de los clientes de
forma manual. A través de técnicas de ML y NLP aplicadas a los datos de la empresa, es
posible conocer la categoria de una solicitud dada por el cliente. Este proceso permite
aumentar la satisfaccion del cliente al revisar los registros historicos para analizar su
comportamiento y proporcionar correctamente el protocolo de solucion esperada a las
incidencias presentadas. Ademas, reduce el coste y el tiempo dedicado a la gestion
relacional con el consumidor potencial. Este modelo evalla diferentes técnicas de ML
como Maquinas de Vectores de Soporte (SVM por sus siglas en inglés), Arboles
Adicionales, Bosques Aleatorios, Regresion Logistica, Arboles de Decision, Anélisis
Discriminante Lineal, Naive Bayes y K Vecinos més cercanos. El algoritmo SVM entrega
el mayor desempefio, con un 90.47% de exactitud, una precision de 91.21%, un Recall de
90.47% y un F1-Score de 90.29%, aplicando técnicas de preprocesamiento, balanceo de

clases y optimizacion de hiperparametros.

Palabras clave: Procesamiento del lenguaje natural, Aprendizaje Automatico, Servicio al

cliente, Clasificacion de requerimientos, Clasificacion de texto.



ABSTRACT

Artificial Intelligence is one of the components recognized for its potential to transform the
way we live today radically. It makes it possible for machines to learn from experience,
adjust to new contributions and perform tasks like human beings. The business field is the
focus of this research. This paper proposes to implement an incident classification model
using Machine Learning (ML) and Natural Language Processing (NLP). The application
focuses on the technical support area in a software development company that currently
resolves customer requests manually. Through ML and NLP techniques applied to
company data, it is possible to know the category of a request given by the client. It
increases customer satisfaction by reviewing historical records to analyze their behavior
and correctly provide the expected solution to the incidents presented. Also, this practice
would reduce the cost and time spent on relationship management with the potential
consumer. This work evaluates different Machine Learning models, such as Support Vector
Machines (SVM), Extra Trees, Random Forests, Logistic Regression, Decision Trees,
Linear Discriminant Analysis, Naive Bayes y K-Nearest Neighbors. The SVM algorithm
demonstrates the highest performance, with 90.47% accuracy, 91.21% precision, 90.47%
Recall and 90.29% F1-Score, applying preprocessing, class balancing and hyperparameter
optimization techniquess

Keywords: Natural language processing, Machine learning, Consumer service, Requests

classification, and Text classification.
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GLOSARIO
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Inteligencia Artificial (Al): la Al es un sistema computarizado que exhibe un
comportamiento que comunmente se considera que requiere inteligencia. En términos
generales, es la ciencia y la ingenieria de hacer maquinas inteligentes, especialmente
programas de computadora inteligentes. Esta relacionado con la tarea similar de usar
computadoras para comprender la inteligencia humana, pero la Al no tiene que limitarse a

métodos que son bioldgicamente observables [1].

Machine Learning (ML): el ML o Aprendizaje de Maquina es una rama en evolucion de
los algoritmos computacionales que estan disefiados para emular la inteligencia humana
aprendiendo del entorno circundante. Las técnicas basadas en el aprendizaje automatico se
han aplicado con éxito en diversos campos que van desde el reconocimiento de patrones, la
vision por computadora, la ingenieria de naves espaciales, las finanzas, el entretenimiento y

la biologia computacional hasta las aplicaciones biomédicas y médicas [2].

Procesamiento de lenguaje Natural (NLP): el NLP es una rama de la Al que ayuda a las
computadoras a entender, interpretar y manipular el lenguaje humano, toma elementos
prestados de muchas disciplinas, incluyendo la ciencia de la computacion y la linguistica
computacional, en su afan por cerrar la brecha entre la comunicacion humanay el

entendimiento de las computadoras [3].

Timework: herramienta organizacional de SIGMA Ingenieria S.A que permite conocer,

gestionar y controlar las solicitudes de los clientes.

Geolumina: consolida y sistematiza a empresas y concesiones de alumbrado, permitiendo
dar cumplimiento al reglamento técnico de iluminacion y alumbrado publico en SIGMA
Ingenieria S.A.



Geoaseo: optimiza el ejercicio de las empresas de aseo en operaciones como rutas,
recoleccion, barrido, entre otras variables en las ciudades y municipios de un pais en
SIGMA Ingenieria S.A.

Geoambiental: herramienta tecnologica basada en informacion gerencial y geografica que
tiene como fin fortalecer los procesos y procedimientos de las organizaciones que gestionan

el medio ambiente en SIGMA Ingenieria S.A.

Categoria: clase que resulta de una clasificacion de personas o cosas segun un criterio o
jerarquia

Incidencias: requerimientos, solicitudes o eventos presentados en el area de servicio al
cliente

Exactitud (Accuracy): es la relacion entre el nimero de predicciones correctas y el nimero

total de muestras de entrada [4][5].

Precision: es una métrica que cuantifica el nimero de predicciones positivas correctas

realizadas [4].

Sensibilidad (Recall): es una métrica que cuantifica el nmero de predicciones positivas
correctas realizadas a partir de todas las predicciones positivas que podrian haberse
realizado [4].

Valor-F1 (F1-score): el valor F1 es la media armoénica entre precision y sensibilidad
[41[5]

Matriz de confusion (CM): resume el nimero de predicciones realizadas por un modelo
para cada clase y las clases a las que realmente pertenecen esas predicciones. Ayuda a
comprender los tipos de errores de prediccion que comete un modelo.[5]

Informe de clasificacion (CR): crea un informe de texto que muestra las principales
métricas de clasificacion, como precisidn, Sensibilidad, Valor-F1 y soporte, este Gltimo es

el nimero de ocurrencias de la clase dada en el conjunto de datos [6].
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Curva ROC: constituye un método estadistico para determinar la exactitud diagndstica de
los datos etiquetados como test, siendo utilizadas con tres propdsitos especificos:
determinar el punto de corte de una escala continua en el que se alcanza la sensibilidad y
especificidad mas alta, evaluar la capacidad discriminativa que los datos de test tienen para
diferenciar categorias y comparar la capacidad discriminativa de dos o mas datos de test

categorizados que expresan sus resultados como escalas continuas [7].

Balanceo al mayor o Sobremuestreo: el sobremuestreo se puede realizar aumentando la
cantidad de instancias 0 muestras de clases minoritarias produciendo nuevas instancias o
repitiendo algunas de ellas para igualar en cantidad a las clases con mayor cantidad de

muestras [8].

Lematizacion: proceso que reduce la forma de una palabra y halla el lema correspondiente.
El lema es la forma que por convenio se acepta como representante de todas las formas
flexionadas de una misma palabra, de este modo se reduce el tamafio del conjunto de

caracteristicas inicial y unifica todas las palabras a su raiz o lema [9].
Stop Words: palabras sin significado que se eliminan como una tarea de preproceso [10].

Overffiting: es un problema fundamental en el aprendizaje automatico supervisado que nos
impide generalizar perfectamente los modelos para que se ajusten bien a los datos
observados en los datos de entrenamiento, asi como a los datos no vistos en el conjunto de
pruebas [11].
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1 PRESENTACION

La Inteligencia Artificial (Al) es la ciencia y la ingenieria de la creacion de maquinas que
presenten capacidades semejantes al ser humano, esta relacionada con la tarea similar de
usar computadoras para comprender la inteligencia humana [12]. Uno de los campos de
énfasis de la Al es el Machine Learning (ML) o Aprendizaje de Maquina que hace
referencia al aprendizaje automatico de las maquinas; las herramientas que cuentan con esta
caracteristica desarrollan soluciones para evolucionar y aprender de los datos con los que
trabajan, de este modo, se automatizan procesos sin intervencién humana [13]. Algunas de
las ventajas de aplicar ML en las empresas son: mejorar el servicio al cliente, analizar
preferencias de los clientes, ofrecer productos personalizados de forma automatica, mejorar
la percepcion de la empresa, potenciar la fidelizacion de clientes y automatizar procesos de
rutinas o tareas mecanicas [14],[15].

El presente trabajo tiene como unidad de andlisis la empresa SIGMA Ingenieria S.A, una
empresa de Manizales enfocada en el desarrollo de Software de georreferenciacion y
Sistemas de Informacion Geogréafica (SIG) que soportan la gestion publica en Colombia. El
objetivo de este proyecto es construir un modelo computacional basado en aprendizaje de
maquina que le permita al rea de soporte técnico, la clasificacion de incidencias,
requerimientos o peticiones de los clientes, con el fin de obtener protocolos para la solucion
de problemas especificos con un tiempo de respuesta 6ptimo. Los campos de aplicacion que
abarca el desarrollo de este modelo computacional son procesamiento de lenguaje natural o
NLP por sus siglas en inglés (Natural Language Processing) y técnicas de ML aplicados a
la preparacion, procesamiento y clasificacion de texto.

El contenido de este documento inicia con una recopilacion de antecedentes basado en
estudios de Al aplicado a la clasificacion de texto, al NLP y su aplicacion en las empresas.
Seguido, se encuentra el planteamiento del problema de investigacion y su justificacion
donde se describe la problematica encontrada en la empresa SIGMA Ingenieria S.A que
motivo el desarrollo de esta tesis; posteriormente, se presenta el referente conceptual,
contextual y legal, seguido de los objetivos y la seccion de metodologia donde se muestran

las diferentes técnicas aplicadas en la investigacion y el proceso realizado. Por ultimo, se

16



presentan los resultados obtenidos juntos con su discusion, recomendaciones,

contribuciones de la tesis y referencias bibliogréaficas usadas

17



2 ANTECEDENTES

La tecnologia no para de revolucionar las industrias y la aparicion de tendencias como la Al
seguiran transformando los negocios. La causa se reduce a un simple hecho: hasta ahora, la
tecnologia ha sido creada para ser usada por seres humanos, y con base a ese uso, se
desarrollan relaciones, negocios, aplicaciones y soluciones para la sociedad [16].

Los inicios de la Al se remontan a la filosofia, la ficcion y la imaginacion nacida a
mediados de los afios 50, gracias al informatico John McCarthy y a la ayuda de Marvin
Minsky y Claude Shannon [17]. Este concepto, designado en la conferencia de Dartmouth,
definia la palabra como la ciencia e ingenieria de “hacer maquinas inteligentes.”, sin
embargo, no es hasta la década de los 90 que la Al empieza a adoptarse como lo conocemos
hoy en dia [18].

Una de las ramas de la Al es el NLP que se encarga de explorar como los computadores
pueden ser usados para entender y manipular el lenguaje humano, las tareas en el NLP con
frecuencia involucran el reconocimiento de voz, la comprension del lenguaje natural y la

generacion del mismo [19].

Segun Li Deng [20], el NLP es una gama de técnicas computacionales motivadas
tedricamente para procesar y comprender textos con el fin de desarrollar aplicaciones
practicas novedosas para facilitar las interacciones entre computadoras y lenguajes
humanos. Esta técnica tomd gran importancia porque existe un amplio almacenamiento de
informacion registrada o almacenada en lenguaje natural que podria ser accesible a través
de ordenadores. La informacion se genera constantemente en forma de libros, noticias,
informes y articulos cientificos. Un sistema que requiere una gran cantidad de informacion
debe poder procesar el lenguaje natural para recuperar gran parte de la informacién
disponible en computadoras [21]. EI NLP es un campo en el que se tienen que desarrollar,
evaluar o analizar teorias de representacién y razonamiento. Todas las dificultades de la Al
surgen en el ambito de resolver "el problema del lenguaje natural™ que es tan dificil como
resolver "el problema de la Al" porque cualquier campo puede expresarse o representarse

en lenguaje natural.
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A. Masood Khan [22], expone la mineria de texto y analisis de texto como términos
similares y lo que hacen es relacionar estos dos términos y enfocarlos al NLP, ya que
explican que la unién de estas dos técnicas puede permitir comprender la sintaxis (lo que
dice la palabra) y la semantica (lo que significa la palabra) a partir de informacion y datos
obtenidos por seres humanos para finalmente estar en la capacidad de llevar a cabo una
clasificacion como lo es para este caso la clasificacion de textos (TC por sus siglas en

inglés).

Cabe resaltar que algunas de las aplicaciones de Al estan basadas en la clasificacion
automaética de texto, la cual puede definirse como una técnica de ML que asigna una
instancia determinada a etiquetas predefinidas en funcion de su contenido [23]. En general,
la TC, juega un papel importante en la extraccién y resumen de informacion, la
recuperacion de texto y la respuesta a preguntas, es asi donde [24] toma gran importancia al
recomendar diferentes etapas y procesos a llevar a cabo al trabajar con textos; la Figura 1
muestra los procesos recopilados para aplicar a conjuntos de datos textuales:

Figura 1. Proceso para clasificacion de texto.

A
Estemizado

—

Tokenizacion

Lematizacion ——

v A

i 3
Algoritmo de Extraccion de Remover Stop
Aprendizaje caracteristicas Words il

L% A

Adaptado de [24].

La primera seccion hace referencia al debido pre-procesamiento a realizar al texto a
trabajar, donde se hace importante por un lado aplicar el proceso de Stemming (Estemizado)
0 Lemmatization (Lematizacion) ya que ayuda a eliminar palabras mal escritas y a reducir

el tamafio inicial de la palabra convirtiéndola a su raiz. Adicionalmente, se recomienda
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realizar la limpieza de las palabras vacias mas conocidas como stop words, ya que son
palabras que no aportan significado por si solas y reducen significativamente la
dimensionalidad de los datos e informacion a procesar. Por otro lado, se realiza el proceso
de extraccion o transformacion de caracteristicas, que es una técnica de ponderacion que
utiliza un método estadistico para calcular la importancia de una palabra en todo el corpus
de texto en funcién del nimero de veces que la palabra aparece [25], puede reducir el
efecto de algunas palabras irrelevantes, mientras retiene palabras importantes que afectan
todo el texto. Al aplicar estos procesos se puede producir una mejor precision al aplicar

algoritmos de ML.

El ML es una rama de la Al y se encarga de estudiar algoritmos y métodos estadisticos que
utilizan los sistemas informaticos para realizar de forma eficaz una tarea especifica sin
utilizar instrucciones explicitas, basandose en patrones e inferencias [26]. Las técnicas de
ML que se destacan para resolver tareas de clasificacion son: maquinas de vectores de
soporte (SVM por sus siglas en inglés), bosques aleatorios (RF por sus siglas en inglés),
Regresion logistica (LR por sus siglas en inglés), arboles de decision (DT por sus siglas en
inglés), analisis discriminante lineal (LDA por sus siglas en inglés), Naive Bayes (NB por

sus siglas en inglés) y K Vecinos mas cercanos (KNN por sus siglas en inglés)[27], [28].

Para problemas de clasificacion, especificamente de texto, A. I. Kadhim [29] analiza las
diferentes técnicas de aprendizaje automatico supervisado como son los clasificadores NB,
SVM, KNN vy analiza el efecto de cada técnica para clasificar documentos en una 0 mas
clases segun su contenido. Los resultados muestran que, en términos de precision, SVM es
el mejor algoritmo para todas las pruebas que utilizan resefias de peliculas en el conjunto de
datos y tiende a ser més precisa que otros métodos, sin embargo, demuestra que las técnicas
funcionan de manera diferente dependiendo del texto del conjunto de datos (corto y largo).
Por lo que se obtuvo que KNN en general funciona bien en varios algoritmos de
clasificacion de texto, partiendo de esto, C. Sharpe et al. [30] explica que se deben tener en
cuenta diferentes factores al implementar una tarea de clasificacion; hay dos grandes
categorias de clasificadores: generativos y discriminativos [31]. Los clasificadores

generativos incluyen clasificadores bayesianos como Naive Bayes (NB) y los clasificadores
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discriminativos incluyen las maquinas de soporte de vectores y redes neuronales donde en
muchos de los casos los clasificadores discriminativos producen una mejor precision de
clasificacion [30], y evidencian que las técnicas de clasificacion méas populares para
problemas de optimizacion son SVM, RF y NB que estan muy influenciados por la calidad
de la fuente de datos y las técnicas de representacion de caracteristicas, ya que las
caracteristicas irrelevantes y redundantes de los datos degradan la precision y el

rendimiento del clasificador.

En este sentido, a partir de la revision de literatura, se muestra que SVM ha sido reconocido
como uno de los métodos de TC mas efectivos [32]-[35]. Esta técnica tiene solidos
fundamentos tedricos y excelentes éxitos empiricos que se han aplicado a tareas como el
reconocimiento de digitos escritos a mano, el reconocimiento de objetos y como se nombré
anteriormente, en la clasificacion de texto [33], [36], sin embargo, SVM es méas complejo,
por lo tanto, exige mayores consumos de tiempo y memoria durante la etapa de
entrenamiento y la etapa de clasificacion [23].

Luego de tener en cuenta la clasificacion de textos como se discutié en los estudios
anteriores, es fundamental combinarla con la clasificacion de textos multi-etiqueta ya que
este trabajo contiene una cantidad importante de clases. Wang et al. [37] disefi6 un
algoritmo basado en razonamiento Ilamado Multi-Label Reasoner (ML-Reasoner) para la
tarea de clasificacién multi-label, en este estudio trabaja con técnicas como Convolutional
neural network (CNNSs), Recurrent Neural Network (RNN), una version mas avanzada de
RNN como Long short-term memory (LSTM), Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT), Binary relevance (BR), Classifier chains (CC), Label Powerset (LP
) y otros algoritmos que han sido adaptados de SVM. [37] muestra los mejores resultados
usando la red LSTM con 77.60% de precision con 54 categorias diferentes en un conjunto

de datos.

En este punto, vale la pena hablar de los estudios realizados en esta rama enfocados al area
de soporte y servicio al cliente en las empresas, es por este motivo que se tiene en cuenta a

Y. Xu et al. [38], donde explican que la Al en el contexto del servicio al cliente se encarga
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de brindar recomendaciones, alternativas y soluciones personalizadas a los mismos. Este
trabajo expone un experimento que muestra si los consumidores de un banco prefieren
aplicaciones de servicio al cliente en la linea de Al o directamente con humanos. Los
resultados muestran que, en el caso de tareas de baja complejidad, los consumidores
consideraban que la capacidad de resolucién de problemas en la linea de Al era mayor que
la del servicio al cliente humano, sin embargo, para tareas de alta complejidad,
consideraban que el servicio al cliente humano era superior y era mas probable que lo
usaran que la linea de IA. De modo que, para aplicar Al en las empresas, el modelo
desarrollado debe estar muy bien entrenado y ser capaz de resolver problemas a los clientes
tanto de alta como de baja complejidad. Por este motivo, se hace necesario enfocarse en
procesos de clasificacion y categorizacion de textos adecuados y acordes a los datos

relacionados con los clientes.

Por otro lado, M. Raza et al. [39] se centran en la realizacion de un anélisis de las opiniones
de clientes relacionadas con los productos Software como Servicio (SaaS). Los autores
usaron once enfoques tradicionales de clasificacion de aprendizaje automatico para lograr
esta tarea y probar el rendimiento de cada uno de ellos. Este estudio es importante ya que
no solo determinaron los mejores parametros para cada algoritmo de aprendizaje, sino que
también usaron un conjunto de datos desequilibrado en términos de distribucion de la
muestra por clase, lo cual es de gran utilidad para tener como referencia en los datos a

procesar en este trabajo ya que cuentan con las mismas caracteristicas.

Finalmente, se puede hablar de otro tipo de busquedas de textos como lo expone S. A.
Pérez at al. [40] en su trabajo, que tiene como objetivo la implementacién de un sistema de
clasificacion automatica de textos de opiniones realizadas por clientes de cierta compafiia.
Lo que se hizo en este desarrollo fue clasificar las opiniones segun categorias establecidas
(Pregunta, Sugerencia, Informacion Usuarios, Otras e Informacion Empresa), y aplicaron
diferentes técnicas de ML en las que incluyeron DT, SVM, KNN y algunas variantes del
modelo de NB. A partir de la aplicacion de las diferentes técnicas nombradas, para este

caso se evidencia que obtuvieron los mejores resultados y mayor porcentaje de eficiencia
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con el modelo de DT y nuevamente con el método de SVM mediante la representacion

binaria.

Esta revision de antecedentes ha permitido entender las técnicas supervisadas de ML mas
comunes enfocadas en la TC, ademas de encontrar las técnicas que tienden a brindar
mayores desempefios para las tareas relacionadas con este problema de clasificacion. Se
concluye que es de gran importancia realizar procesos de NLP, reduccion de caracteristicas
y transformacion de caracteristicas para que los resultados de desempefios obtenidos
puedan crecer de manera significativa [41]. Ademas, se ha podido evidenciar que existen
pocos estudios que relacionen técnicas de analitica de datos enfocado en las empresas y
clasificacion multi-etiqueta que promuevan la mejora continua a partir de soluciones de ML
e Al para brindar soluciones de una manera mas rapida y eficiente al cliente; uno de los

objetivos de mayor importancia del presente trabajo.
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3 AREA PROBLEMATICA Y PREGUNTA DE INVESTIGACION

3.1 DESCRIPCION DEL AREA PROBLEMATICA

El desarrollo de la tecnologia junto con el gran crecimiento que ha tenido el internet
impacto profundamente el desarrollo de diferentes ambitos en el mundo en que vivimos,
estos dos fendmenos trajeron consigo un cambio trascendental donde cada individuo puede
recibir y enviar informacion a través del internet desde cualquier lugar y en cualquier
momento, incluso almacenar y manejar esta informacion. La recopilacion de datos ha
permitido un gran avance en la tecnologia, especificamente en el campo de la Al. En
Colombia se han adoptado marcos normativos y éticos vinculantes que respondan de
manera directa a la implementacion de la Al en el sector pablico, sin embargo, se debe
considerar como deben incorporarse estos marcos éticos en el proceso de toma de

decisiones en el sector publico y el privado [42].

La Al no solo ha permitido posicionar las empresas en mercados internacionales, sino que
también ha servido de herramienta para el uso de la tecnologia en las empresas. Ante la
realidad planteada surge el campo de la ciencia de datos, ya que una de las ramas de la Al
se caracteriza por la utilizacion de herramientas propias del NLP como es el caso del
analisis de texto y los sentimientos en las opiniones de los usuarios [43].

En la actualidad, las grandes bases de datos se han convertido en uno de los recursos
productivo méas importante para las organizaciones; su gestién y procesamiento a través de
la ciencia de datos permite la deteccion de tendencias invisibles o complicadas de detectar
por un analista. Esto se traduce en un aumento de la productividad al permitir identificar
patrones ineficientes y aplicar las soluciones correspondientes desde el analisis de datos ara
mejorar toda la cadena productiva [44]. Si una base de datos se gestiona adecuadamente, la
organizacion obtendra diferentes ventajas: aumentara su eficacia, realizara los trabajos con
mayor rapidez y agilidad, simplificara los procesos, mejorara la proteccién y seguridad de
los datos que se almacenan y maximizara los tiempos y la productividad con efectos en la

competitividad a un mayor nivel de la compafiia [45].
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Para manejar una base de datos textuales apropiadamente mediante Al se requieren de
técnicas de NLP para realizar una limpieza adecuada de los datos trabajados y encontrar
similitudes e importancias de palabras entre parrafos o cantidades significativas de textos,
alli es donde radica el objetivo de vincular el NLP con la Al a partir de técnicas de ML para
que sirvan de herramientas conjuntas tanto en el procesamiento de conjuntos de datos
textuales como en la clasificacion de multiples categorias. Partiendo de este analisis y
pruebas posteriores de funcionamiento, estos resultados de investigacion se aplicaran
localmente a una empresa colombiana.

En este sentido, es la empresa SIGMA Ingenieria S.A donde se aplicaron los conocimientos
aprendidos a partir de esta investigacion. Esta empresa tiene como punto de partida de su
labor, el manejo de datos dentro de los sectores que se abarcan en sus lineas de negocio
conocidas como Geolumina, Geoaseo y Geoambiental. Los requerimientos, incidentes y
peticiones presentados por parte del cliente son atendidos mediante una herramienta
organizacional denominada Timework, que permite conocer, gestionar y controlar las
solicitudes de los clientes. Esta herramienta permite registrar los tiempos de las actividades
ejecutadas, priorizaciones de los equipos de trabajo, gestion de compromisos, gestion de
riesgos y planeacion estratégica; adicionalmente, genera datos diarios de todos los equipos
de trabajo, con el fin de medir la operacion para mejorar la productividad, la eficiencia y
desarrollar procesos de mejora continua.

En su tiempo de operacion de 4 afios, la plataforma cuenta con aproximadamente 15.000
datos o tickets de servicio generados por la organizacion y los equipos de trabajo de soporte
técnico. Estos tickets de servicio describen todas las actividades y procedimientos llevados
a cabo para la solucion de los requerimientos presentados y resultan fundamentales para
darle orden a la gestion de procesos internos de la empresa, encontrar patrones y predecir

comportamientos.

Sin embargo, SIGMA Ingenieria S.A ha identificado por medio de esta herramienta una
insatisfaccion por parte del cliente debido al incumplimiento del tiempo de respuesta
estimado para la solucion de requerimientos y solicitudes. Esto se debe a que la empresa no

cuenta con bases de datos que almacenen los protocolos establecidos para la solucion de los
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requerimientos presentados por parte del cliente. Por este motivo, se hace necesario contar
con un modelo computacional aplicado al ML que permita clasificar todos los
requerimientos y peticiones en diferentes categorias. Estas categorias tendran relacion
directa con las diferentes solicitudes que puede presentar el cliente y cada categoria
brindara los protocolos a seguir para darle una solucion satisfactoria en tiempo y en calidad

al cliente por parte del &rea de soporte técnico de la empresa [46].

Este modelo computacional le permitira al area de soporte técnico encontrar de manera
eficiente y rdpida la solucion que le debe brindar al cliente sin necesidad de escalamientos y
reprocesos; que son la causa principal del incumpliendo en los tiempos de solucion

pactados hacia el cliente y, por consiguiente, la razon directa de su insatisfaccion.

3.2 HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION

En base a la problemética expuesta surge la siguiente hipétesis:

El uso de arquitecturas computacionales basadas en técnicas de ML y NLP sera
beneficioso para la clasificacion de requerimientos de clientes en multiples categorias
para la futura automatizacion de procesos y protocolos de solucién brindados por el

area de servicio y soporte técnico en las empresas.

3.3 FORMULACION DEL PROBLEMA

Del planteamiento anterior surge la pregunta:

« ¢Cbmo automatizar la clasificacion de maltiples categorias y protocolos de solucion
del area de servicio y soporte técnico en empresas utilizando técnicas de ML y
NLP?

4 JUSTIFICACION

La Al es uno de los componentes reconocidos por su potencial para transformar de manera
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radical la forma como hoy vivimos, pues hace posible que las maquinas aprendan de la
experiencia, se ajusten a nuevas aportaciones y realicen tareas como seres humanos [1]. Por
lo tanto, empleando estas tecnologias, las computadoras pueden ser entrenadas para realizar
tareas especificas y procesar grandes cantidades de informacién mediante el

reconocimiento de patrones en los datos.

La IA, tiene un gran potencial para acelerar el progreso de los Objetivos de Desarrollo
Sostenible (ODS) [47]. Un equipo de Cientificos del Instituto Andaluz de Investigacion en
Data Science and Computational Intelligence (DaSCI) de la Universidad de Granada
(UGR), junto a la compafiia Ferrovial y la Real Academia de la Ingenieria (RAI), han
realizado un estudio que evidencia como la ingenieria y la implantacion de soluciones
tecnoldgicas fuertemente ancladas en la Al favorece el progreso de los 17 ODS [48]. Esto,
debido a que la Al esta optimizando métodos de razonamiento y ejecucion mas precisos,
seguros y eficientes, en diversas tareas y &mbitos, por lo que diferentes organismos
internacionales, entre ellos la Organizacién para la Cooperacién y el Desarrollo Econdmico
(OCDE) y la Organizacion de las Naciones Unidas (ONU) han destacado el papel relevante

que estas tecnologias pueden tener para su cumplimiento [49].

El valor social que los datos han creado en los ultimos afios supone un nuevo uso de la
informacion que se genera mediante servicios tecnoldgicos, uno de estos servicios es la
mineria de datos; que es el proceso de hallar anomalias, patrones y correlaciones en grandes
conjuntos de datos para predecir resultados [50]. Los beneficios que se obtienen de la
mineria de datos a partir de la TC y el ML tienen gran importancia en el entorno
empresarial altamente competitivo de hoy en dia. Todo ello, es debido a que la mineria de
datos descubre informacién Gtil que contribuye a la toma de decisiones tacticas y
estratégicas para detectar los datos claves que permite encontrar, atraer y retener a los
clientes y reducir el riesgo de perderlos. Asi mismo, las empresas pueden mejorar la
atencion al cliente a partir de la informacion obtenida, abre nuevas oportunidades de
negocios y ademas, ahorra costes a las empresas [51].
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El ML enfocado a las empresas, es un campo de investigacion y aplicacién prometedor
dado que cada vez las organizaciones estan mas interesadas en aprovechar las grandes
cantidades de datos e informacion del que disponen. Las técnicas de recuperacion de la
informacidn y de aprendizaje automatico facilitan la tarea de extraccion de conocimiento,
por lo que no solo permite hacer un anélisis profundo de todos los datos, sino que a través
de los algoritmos desarrollados dota a los ordenadores de la capacidad de identificar

patrones que brinden informacion y conocimiento relevante dentro de las empresas [46].

Esta investigacion se centra en organizaciones que quieran valorizar sus datos y tomar
decisiones mas acertadas, que les permita ser eficientes en los diferentes procesos internos
y externos debido a los incrementos en la capacidad, agilidad del procesamiento y analisis
de la informacion. A partir de este desarrollo, se pretende generar la capacidad en las
empresas de responder a condiciones cambiantes de la manera mas rapida y Optima posible,

lo cual es clave en el desarrollo empresarial, mantenimiento y crecimiento de los negocios.

El factor de novedad de esta investigacion esta enfocada al &mbito empresarial, ya que
propone implementar un modelo computacional de clasificacion en las empresas donde el
ML pueda descubrir ideas y patrones ocultos en los datos de la entidad. Esto con el fin de
incrementar la satisfaccion del cliente a través de la revision de registros histéricos para
analizar su comportamiento y brindar correctamente la solucion esperada a las incidencias
presentadas. Esta practica reduce el costo y la cantidad de tiempo invertido en la gestion

relacional con el consumidor potencial.

Este trabajo le pretende dar solucién a la dificultad a la que se enfrenta SIGMA Ingenieria
S.A, donde por medio de diferentes técnicas de analitica de datos y la correcta
implementacion del NLP permita al area de soporte técnico interactuar con un modelo
computacional que le brinde por un lado la categoria a la que pertenece dicho
requerimiento; las cuales estan divididas en 41 categorias, por otra parte, que le brinde
automaticamente los diferentes protocolos de solucion a estos requerimientos con un alto
grado de confiabilidad y en tiempos cortos, lo que conlleva a una reduccion significativa en

el tiempo tomado por el area de soporte técnico en brindar una respuesta y solucion al

28



cliente.

El uso y aplicacion del ML e Al se ha convertido en una herramienta de gran utilidad para
los negocios al poder mejorar las operaciones comerciales y el analisis de variables
importantes para la organizacion. Es asi como las empresas pueden obtener multiples
beneficios al acceder al ML y convertirlo en un aliado estratégico de los procesos al poder
resolver problemas complejos y predecir comportamientos del mercado, de los clientes y de

diferentes grupos de interés [46].
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5 REFERENTE TEORICO

5.1 REFERENTE CONCEPTUAL

En esta seccion se explican los conceptos mas relevantes a tener en cuenta para el
desarrollo del trabajo, los términos se presentan en orden légico de tal manera que se pueda
brindar una mejor comprension entre los conceptos brindados y, un mejor entendimiento

del proceso a realizar en la seccion de metodologia (ver Seccion 7.)

Nivel TRL:

Los Niveles de Madurez de la Tecnologia o Technology Readiness Levels (TRLs) han
empezado a usarse en las convocatorias como una guia para definir las fases de un proyecto

de Investigacion y Desarrollo para la creacion de innovaciones.

El nivel TRL es una medida para describir la madurez de una tecnologia. Este concepto
surge en la NASA, pero se ha generalizado para ser utilizado en el desarrollo de proyectos
de cualquier tipo de industria y no s6lo para proyectos espaciales. En concreto, un TRL es
una forma aceptada de medir el grado de madurez de una tecnologia [52]. La Figura 2
muestra los nueve niveles tecnoldgicos.

Figura 2. Infografia de la escala de los niveles tecnoldgicos.

NIVELES DE MADUREZ DE LA TECNOLOGIA TRLs

TRL1
TRL 2 ENTORNO DE INVESTIGACION PRUlEh?\TEE;EEgg?Tm

LABORATORIO
TRL 3 INDUSTRIAL
TRL 4 PROTOTIPO

ENTORNQ DE DEMOSTRADOR/
TRL5 . DESARROLLO

SIMULACION DESARROLLO
TRL & TECNOLOGICO
TRL7 PRODUCTO
TRLS |ENTORNO REAL | INNOVACION COMERCIALIZABLE/
— - CERTIFICACIONES

Adaptado de [53].
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Especificamente es al TRL 4 al que pertenece el presente trabajo, el TRL 4 o validacion de
sistema en un entorno de laboratorio [54], es el primer paso para determinar si los
componentes individuales funcionaran juntos como un sistema. El sistema de laboratorio
sera una combinacion de pruebas piloto capaces de ejecutar todas las funciones planteadas
dentro del alcance del proyecto para la empresa SIGMA Ingenieria S.A'y se espera que el
modelo presente pruebas superadas de factibilidad en condiciones de operacion y

funcionamiento simuladas.

Técnicas de ML:

En 1956, en una conferencia en la Universidad de Dartmouth, se propuso formalmente el
término "inteligencia artificial”. Ese momento fue el primer paso en un nuevo tema de
estudio de como las maquinas aprenden de la experiencia y simulan actividades de
inteligencia humana [1]. El desarrollo de la Al ha aportado enormes beneficios econémicos
y sociales a la humanidad, muchos académicos iniciaron investigaciones relacionadas con
Al desde finales del siglo XX donde utilizan computadoras para simular comportamientos
humanos inteligentes y entrenan a las computadoras para que aprendan también
comportamientos humanos como el analisis y la toma de decisiones [55]. Una de las ramas
de la Al basada en la idea de que los sistemas pueden aprender de datos, identificar
patrones y tomar decisiones con minima intervencion humana es llamado ML [1]; consiste
basicamente en automatizar, mediante distintos algoritmos, la identificacion de patrones o
tendencias que se “esconden” en los datos, estos distintos algoritmos permiten resolver
problemas tanto de clasificacion como de agrupamiento y de regresion [56]. Los tipos de
implementacién de ML pueden clasificarse en diferentes categorias uno de ellos son:

Aprendizaje Supervisado:

En el aprendizaje supervisado, los algoritmos trabajan con datos “etiquetados”, intentando
encontrar una funcion que, dadas las variables de entrada (input data), les asigne la etiqueta
de salida adecuada. El algoritmo se entrena con un “histérico” de datos y asi “aprende” a
asignar la etiqueta de salida adecuada a un nuevo valor, es decir, predice el valor de salida
[57].
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Las técnicas de ML que destacan para resolver tareas de clasificacion son: SVM, Arboles
Adicionales (ET), RF, LR, LDA, NB y KNN [33], [58], [59].

LR. La regresion logistica es un proceso de modelado de la probabilidad de que exista una
determinada clase o evento. La LR utiliza la funcion logistica para modelar una variable
dependiente binaria. Esto se puede aplicar al uso de este modelo con clases o eventos méas
complejas que involucran més de dos categorias [60][5].

La funcion logistica, representa una curva en forma de “S” que toma cualquier valor
numérico real y lo mapea entre valores de 0y 1 [39] . LR se basa en suposiciones sobre la
relacion entre las variables dependientes e independientes. La distribucién condicional
usada en este modelo es una distribucion de Bernoulli, ya que la variable dependiente tiene
la forma de una variable binaria (presencia o ausencia de deslizamientos) [61]. En el
analisis de regresion logistica, la relacion entre el evento y su dependencia se puede

expresar mediante la Ecuacion 1.

1
1+e~%

1)

Donde “z” es cualquier valor numérico que se pretende transformar y mapear entre 0y 1y

y =
“y” es la probabilidad de ocurrencia de un evento. La LR implica ajustar una ecuacion de la
siguiente forma (ver Ecuacion 2) a los datos.
zZ = bo + b1x1 + bzXz + -+ bnxn (2)

donde b, es la interseccién del modelo, b;(i =0, 1, 2, ..., n) son los coeficientes de
pendiente del modelode LRy x; (i=0, 1, 2, ..., n) son las variables independientes. El
modelo lineal formado es finalmente una regresion logistica de presencia o ausencia de las
condiciones presentes (variables dependientes) sobre las condiciones previas a la falla
(variables independientes) [61][49] .

LDA. El analisis discriminante lineal es un metodo utilizado para encontrar una
combinacion lineal de caracteristicas que separa dos 0 mas clases [62]. La técnica LDA se
usa comunmente para la clasificacion de datos y la reduccién de dimensionalidad

[63][5][64]. Este enfoque trata de encontrar la direccion de proyeccion en la que datos
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pertenecientes a diferentes clases se separan al madximo. Matematicamente, trata de
encontrar la matriz de proyeccion o los pesos de los eventos de tal manera que la relacion
entre la matriz de dispersion entre clases y la matriz de dispersion dentro de las clases
proyectadas se maximice. A diferencia de los algoritmos basados en PCA, la técnica LDA

considera la pertenencia a clases para la reduccion de dimensiones [65].

DT. Modelo de clasificacion mediante la construccion de un arbol de decision, esté en la
capacidad de realizar clasificaciones multiclase [66]. Este algoritmo predice el valor de una
variable objetivo mediante el aprendizaje sucesivo de reglas de decision simples que se
deducen de las bases de datos. Esta estrategia de clasificacion se puede describir mediante
la Figura 3. Para empezar, el arbol se codifica como una cadena de simbolos de manera que
existe una relacién unica entre la cadena y el arbol de decision. La cadena se decodifica en
la computadora y se configuran punteros para definir la ruta de clasificacion adecuada para

cada muestra de datos.

En general, un &rbol de decision consta de un nodo raiz, varios nodos interiores y varios
nodos terminales u hojas. El nodo raiz y los nodos interiores estan vinculados a etapas de
decision y los nodos terminales u hojas representan las clasificaciones finales (ver la Figura
3). En el nodo raiz se encuentra todo el conjunto completo de clases en las que se puede
clasificar una muestra. Cada nodo interior consta de un conjunto de clases a clasificar el
conjunto de caracteristicas a utilizar y la regla de decision para realizar la clasificacion y
finalmente las hojas cuentan con una clase Unica que suman la totalidad de las clases a
clasificar [5], [67].

Figura 3. Estructura basica del DT.
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Adaptada de [67] [68].

RF. Este modelo funciona mediante la construccion de una multitud de &rboles de decision,
es un metodo tanto para clasificacion como para regresion [69]. RF crea multiples arboles
de decision y los fusiona para generar una prediccion mas precisa y estable, la clase
resultante es el resultado seleccionado por la mayoria de los arboles de decision [70] (ver

Figura 4).
En general, el uso de un clasificador de RF para la clasificacion incluye cuatro pasos:

Seleccionar muestras aleatorias de un conjunto de datos dado.
Construir un arbol de decision para cada muestra.

Obtener un resultado de prediccion de cada DT.

A wp e

Seleccionar la prediccion con mas votos o con mas coincidencias entre todos los

resultados de los DT como la clasificacion final [30].

Figura 4. Estructura basica de un RF.
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DATASET

DT1 DT2 DT3

Resultado 1 Resultado 2 Resultado 3

|

» \oto mayoritario <

Resultado Final

Adaptada de [68].

ET. Este modelo funciona mediante la construccion de una multitud de &rboles de decision
como la técnica RF, ET también es un método para clasificacion y regresion [69]. La
diferencia es que el modelo ET agrega més aleatoriedad al proceso de entrenamiento del
modelo mediante el uso de umbrales de decision aleatorios para cada caracteristica [71] [5].
La mejor division en un nodo interno la encuentra seleccionando al azar un solo umbral de
decision para cada caracteristica y a partir de sus divisiones aleatorias, selecciona la que
conduce al mayor aumento en la puntuacién utilizada. Un mayor grado de aleatoriedad
durante el entrenamiento produce arboles mas independientes y, por lo tanto, disminuye

aun més la varianza [72].

Sus dos diferencias principales con otros métodos de conjuntos basados en arboles son que
divide los nodos internos eligiendo puntos de corte completamente al azar y que utiliza toda

la muestra de aprendizaje para hacer crecer todos los arboles.

Los resultados de las predicciones de todos los arboles se acumulan para producir la
prediccion final a partir del campo mas votado para problemas de clasificacion y el

promedio aritmético de los resultados de cada arbol en problemas de regresion [71].

KNN. Es un método de clasificacion no paramétrico que se utiliza también para
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clasificacion y regresion. EI modelo clasifica las muestras haciendo uso de los datos
vecinos. Al evaluar una muestra, el modelo puede asignar pesos a las contribuciones de los
vecinos. La eleccidn optima del valor de k depende en gran medida de los datos, este valor
k representa la cantidad de instancias mas similares y cercanos a la muestra evaluada: una k
mas grande suprime los efectos de ruido, pero hace que los limites de clasificacion sean
menos claros [73] [5]. El algoritmo KNN memoriza y representa todo el conjunto de datos.
Las predicciones se realizan calculando la similitud entre una muestra de entrada y cada

instancia de entrenamiento [74].

Para clasificar una muestra nueva y ademas desconocida, KNN calcula la distancia entre la
nueva instancia y otras instancias en el espacio de funciones [39], estas distancias se

pueden calcular usando diferentes métricas como:

Distancia Euclidiana: la distancia euclidiana entre un punto “a”y “b” se calcula como la
raiz cuadrada de la suma de sus diferencias al cuadrado en todos los atributos de entrada i
(ver Ecuacion 3).

Distancia Euclidiana (a,b) = /X", (a; — b;)? (3)
Distancia de Manhattan: la distancia de Manhattan calcula la distancia entre dos puntos o
vectores utilizando la suma de su diferencia absoluta. Esta distancia también es conocida
como geometria del taxista (ver Ecuacion 4).

Distancia Manhattan (a,b) = Y- |a; — b;| 4)

Distancia de Minkowski: La distancia de Minkowski es la generalizacion de la distancia

euclidiana y de Manhattan como se indica en la Ecuacion 5.

Minkowsky Euclidiana (a,b) = Qqla; — b;[P)?»  (5)

El valor de p en la distancia de Minkowski puede tomar valores de 1 o 2; si toma un valor
de 1 es igual a la distancia de Manhattan y si toma el valor de 2 a la distancia euclidiana
[39].
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El nimero k de vecinos se selecciona se selecciona con el que tiene la distancia méas baja de
la nueva instancia. Este método también se aplica a conjuntos de datos con 2 0 mas nimero

de clases.

SVM. La méaquina de soporte de vectores resuelve tanto clasificacion lineal y no lineal
como analisis de regresion. Este modelo funciona mejor para conjuntos de datos pequefios
y medianos. La idea fundamental de la clasificacion con SVM es separar clases
manteniendo el limite de decision lo més lejos posible de las muestras de entrenamiento
mas cercanas. [69], [75]. En la Figura 5 se muestra un caso de dos clases con un hiperplano
de separacién 6ptimo y un margen maximo. Si las dos clases son linealmente separables, el

hiperplano 6ptimo que separa los datos se puede expresar como la Ecuacién 6.
gx)=wlxx+b=0 (6)

Donde w es un vector normal que es perpendicular al hiperplano y b es el desplazamiento
del hiperplano. SVM optimiza w y b para maximizar la distancia entre los hiperplanos

paralelos mientras sigue separando los datos.

Figura 5. Concepto de una maquina de vectores de soporte de dos clases.
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Adaptada de [30]

El SVM se implementa utilizando diferentes ndcleos. El kernel més utilizado para
implementar SVM se llama kernel SVM lineal. Ademas del nucleo lineal SVM, otros
nucleos como el nucleo polinomial SVM vy el nucleo de funcion de base radial (RBF), se
pueden utilizar en escenarios mas complejos de TC. En este trabajo se utiliza el nicleo
RBF, al mostrar un mejor rendimiento en los datos que no se pueden separar linealmente en
el espacio [30]. Adicionalmente, el SVM no se limita a problemas de clasificacion de dos
clases, sino que también se puede utilizar para la clasificacion de problemas multiclase

siendo reconocido como uno de los métodos de TC mas eficaces [76], [77], [5].

NB. Este clasificador probabilistico utiliza el teorema de Bayes [78]. EI modelo
individualiza cada caracteristica de la muestra de la que ninguna muestra sera dependiente
(suponiendo que la probabilidad de las caracteristicas sea gaussiana). En otras palabras,
cada pieza puede presentar una probabilidad de pertenecer a un grupo especifico sin la

presencia de las diferentes muestras [5].

De la notacion general del teorema de Bayes, la probabilidad de que una muestra de texto x
pertenezca una clase ¢ es mostrada en la Ecuacion 7.

P(c)P(x|c)

Pclx) = ==

(")
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Donde;
P(c|x): es la probabilidad de que una muestra x pertenezca a una clase ¢
P(c): es la probabilidad de que la clase c sea verdadera.

P(x|c): es la probabilidad de observar que la muestra x pertenece a la clase ¢

(verosimilitud).
P(x): es la probabilidad de la muestra x independientemente de cualquier clase.

Para la clasificacion de texto multiclase, el clasificador probabilistico creado con el enfoque
ingenuo de Bayes da como resultado la clasificacion del texto en funcién de la presencia de
palabras en cada muestra de texto y la asignacion a diferentes clases [79],[39]. En otras
palabras, Naive Bayes permite estimar la probabilidad de un suceso a partir de la
probabilidad de que ocurra otro suceso, del cual depende el primero [40].

Procesamiento de lenguaje natural (NLP):

ElI NLP es una rama de la Al que ayuda a las computadoras a entender, interpretar y
manipular el lenguaje humano, toma elementos prestados de muchas disciplinas,
incluyendo la ciencia de la computacién y la linglistica computacional, en su afan por
cerrar la brecha entre la comunicacion humana y el entendimiento de las computadoras [3].
ElI NLP es el enfoque computarizado para analizar texto que se basa tanto en un conjunto de
teorias como en un conjunto de tecnologias, por una parte A. Chopra et al. [80] ofrece la
siguiente definicion:

“El NLP es una gama de técnicas computacionales motivadas tedricamente para analizar y
representar textos que ocurren naturalmente en uno o mas niveles de anélisis linguistico con
el fin de lograr un procesamiento del lenguaje similar al humano para una variedad de
tareas o aplicaciones”. Por otro lado, S. Jusoh et al. [81] explica que el NLP es un
subcampo de la Al y linglistica, dedicado a hacer que las computadoras comprendan las

declaraciones o palabras escritas en lenguajes humanos.
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Con respecto al area de investigacion el NLP es un area de aplicacion que explora como se
pueden utilizar las computadoras para comprender y manipular el texto en lenguaje natural.
Los investigadores en esta area tienen como objetivo recopilar conocimientos sobre cémo
los seres humanos comprenden y usan el lenguaje de modo que se puedan desarrollar
herramientas y técnicas de adaptacion para que los sistemas informéaticos comprendan y
manipulen los lenguajes naturales para realizar tareas determinadas [82].

Los fundamentos de esta técnica se encuentran en varias disciplinas como informatica y
ciencias de la informacion, linglistica, matematicas, ingenieria eléctrica y electronica,
inteligencia artificial y robética, psicologia, etc. Las aplicaciones incluyen una serie de
campos de estudio, como traduccién automatica, procesamiento y resumen de textos en
lenguaje natural, interfaces de usuario, multilingues y recuperacion de informacion en

varios idiomas, reconocimiento de voz, entre otros. [82].

Técnicas de NLP para pre-procesamiento de texto:

Eliminacion de Stop Words:

El anélisis de texto requiere varios pasos de pre-procesamiento para estructurarlo y extraer
caracteristicas [83], para empezar, se debe tener en cuenta que no todas las palabras en un
documento pueden usarse para entrenar a un algoritmo de clasificacion [10]. Hay palabras
irrelevantes como verbos auxiliares, preposiciones, conjunciones y articulos que no brindan
significados por si solos. Estas palabras se denominan stop words, algunos ejemplos de
estas palabras son: la, los, arriba, con, cuando, ademas, qué, entre otros. Existen listas de
dichas palabras [84] que se eliminan como una tarea de preproceso. EI motivo por el que se
deben eliminar las palabras vacias de un texto es que hacen que el texto parezca méas pesado
y menos importante para los analistas. La eliminacion de las palabras vacias reduce

significativamente la dimensionalidad de los datos e informacidn a procesar.

Estemizado:

El estemizado es una técnica de normalizacion sencilla, que a menudo se implementa como
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una serie de reglas que se aplican progresivamente a una palabra para producir una forma
normalizada [9]. Este método se utiliza para identificar la raiz de una palabra. Por ejemplo,
las palabras conectar, conectado, conectd, conectara, todas pueden derivarse de la raiz
"conect". El proposito de este método es eliminar varios sufijos, para reducir el nimero de
palabras, para ahorrar tiempo en el procesamiento y reducir espacio en la memoria. Esto se

ilustra en la Figura 6.

Algo importante que se debe tener en cuenta acerca del estemizado es que no se requiere
que la palabra normalizada sea valida, sino solo que las variaciones de la misma palabra se
asignen a la misma raiz, aunque pueda parecer contradictorio, esto no representa un
problema. El estemizado se utiliza principalmente para indexar documentos en un motor de
busqueda, por lo que estas raices, que pueden ser palabras no validas, solo se procesan
internamente para buscar documentos y nunca se muestran al usuario, por lo que, para el
caso de este estudio, al tener relacion directa con los usuarios es imprescindible conocer

también la técnica Lemmatization (Lematizacion).

Figura 6. Proceso de Estemizado

Conectar [—
o —
.

Conectado —

o —
]

Conectara —
L ——

Elaboracion propia

Lematizacion:

Se puede pensar en la lematizacion como una version mas sofisticada del estemizado ya

gue no solo reduce la forma de la palabra, sino que ademas la reduce a su forma base
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adecuada, donde dada una forma flexionada de la palabra, ya sea en plural, en femenino,
conjugada, entre otros (ver Figura 7), halla el lema correspondiente. El lema es la forma
que por convenio se acepta como representante de todas las formas flexionadas de una
misma palabra, de este modo se reduce el tamafio del conjunto de caracteristicas inicial y

unifica todas las palabras a su raiz o lema [85].

Para hacer esto, los algoritmos de lematizacion dependen de la disponibilidad de
informacidn de la parte del discurso en las palabras de entrada porque es posible que sea
necesario aplicar diferentes reglas de normalizacion, ya sea que la palabra sea un

sustantivo, verbo, adjetivo u otro.

En resumen, la lematizacion es casi siempre una mejor opcion desde un punto de vista
cualitativo. Con los recursos computacionales actuales, la ejecucion de algoritmos de
lematizacion no deberia tener un impacto significativo en el rendimiento general. Sin
embargo, si estamos optimizando la velocidad, un algoritmo de estemizado puede ser una

posibilidad.

Figura 7. Proceso de Lematizacion
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Elaboracion propia
Extraccion de caracteristicas con TF-IDF:

Los datos de texto requieren una preparacion especial antes de que se puedan comenzar a

usar para el modelado predictivo. Las palabras del texto deben codificarse como numeros
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enteros o0 valores de punto flotante para usar como entrada de un algoritmo de aprendizaje
automatico, llamado extraccion de caracteristicas o vectorizacion.

La extraccion de caracteristicas TF-IDF es una técnica de ponderacién cominmente
utilizada en el procesamiento de informacion y la mineria de datos. Esta técnica utiliza un
método estadistico para calcular la importancia de una palabra en todo el corpus en funcion
del nimero de veces que la palabra aparece en el texto y la frecuencia de los documentos
que aparecen en todo el corpus [86]. Su ventaja es que puede filtrar algunas palabras

comunes pero irrelevantes, mientras retiene palabras importantes que afectan todo el texto.

Los dos componentes principales que afectan la importancia de un término en un
documento son el factor de frecuencia de término por sus siglas en inglés Term Frequency
(TF) y el factor de frecuencia de documento inverso por sus siglas en inglés Inverse
Document Frequency (IDF) [87]. La TF se refiere al nimero de veces que aparece una
palabra clave en todo el corpus y la IDF se utiliza principalmente para reducir el efecto de
algunas palabras comunes en todos los documentos que tienen poco efecto en el texto

analizado.

El valor TF-IDF de una palabra se calcula multiplicando el componente local TF y el
componente global IDF, cuanto mayor sea la importancia de una palabra para un articulo,
mayor sera su valor TF-IDF. Por lo tanto, los primeros valores TF-IDF representan las

palabras claves del corpus que se esté trabajando [86].

Balanceo de datos:

El desbalanceo de datos en el ML se refiere a una distribucion desigual de clases dentro de
un conjunto de datos. Este problema se encuentra principalmente en tareas de clasificacion
en las que la distribucion de clases o etiquetas en un conjunto de datos determinado no es

uniforme [88]. EI método sencillo para resolver este problema es el método de remuestreo

agregando registros a la clase minoritaria o eliminando registros de la clase mayoritaria.

Cuando un conjunto de datos esta desequilibrado es dificil obtener un modelo predictivo

significativo y confiable debido a la falta de informacion para aprender sobre el evento
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minoritario, por lo tanto, aplicar balanceo de datos implica volver a muestrear para reducir
el desequilibrio de clases. Las dos técnicas basicas de muestreo incluyen el sobremuestreo
aleatorio o Random Oversampling (ROS) por sus siglas en inglés y el submuestreo
aleatorio o Random Undersampling (RUS) por sus siglas en inglés [8]. El sobremuestreo
duplica aleatoriamente las muestras de clases minoritarias, mientras que el submuestreo
descarta aleatoriamente las muestras de clases mayoritarias para modificar la distribucion

de clases.
Balanceo al mayor o Sobremuestreo:

El sobremuestreo se puede realizar aumentando la cantidad de instancias 0 muestras de
clases minoritarias produciendo nuevas instancias o repitiendo algunas de ellas para igualar
en cantidad a las clases con mayor cantidad de muestras (ver Figura 8).

Figura 8. Proceso para balancear al mayor (Sobremuestreo)

Se duplican datos de
la clase con menor
numero de muestras
para 1igualar a la clase

Dataset Original mayoritaria

Clase 1 Clase 2 Clase 2 Clase 1
Elaboracion propia

Balanceo al menor o Submuestreo:

El submuestreo es el proceso de disminuir la cantidad de instancias 0 muestras objetivo de
las clases mayoritarias con el fin de tener una misma cantidad de datos entre todas las
clases a analizar y conseguir el balanceo entre categorias (ver Figura 9).

Figura 9. Proceso para balancear al menor (Submuestreo)
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Elaboracion propia

Métricas:

Evaluar algoritmos de aprendizaje automatico es una parte esencial de cualquier proyecto,
ya que el modelo puede brindar resultados satisfactorios cuando se evalta con una métrica,
pero puede dar resultados deficientes cuando se evalla con otras métricas. La métrica mas
comun utilizada es llamada Accuracy para medir el rendimiento del modelo desarrollado,
sin embargo, no es suficiente para juzgar realmente el modelo. A continuacién, se explican
unas de las métricas utilizadas para la evaluacion de desempefio de los algoritmos de ML
segun [6] y [89], para esto, es importante entender el significado de los siguientes cuatro

términos también brindados por [6]:

Verdaderos positivos (TP, por sus siglas en inglés): los casos en los que se predijo

Siy la salida real también era Si.

- Verdaderos negativos (TN, por sus siglas en inglés): los casos en los que se
predijo NO vy la salida real era NO.

- Falsos positivos (FP, por sus siglas en inglés): los casos en los que se predijo Si'y
la salida real era NO.

- Falsos negativos (FN, por sus siglas en inglés): los casos en los que se predijo NO

y la salida real era SI.
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Exactitud (Accuracy): es la relacion entre el nimero de predicciones correctas y el nimero

total de muestras de entrada (ver Ecuacion 8).

TP+TN
TP+TN+FP+FN

(8)

Accuracy =

Precision: es una métrica que cuantifica el nimero de predicciones positivas correctas
realizadas. Se calcula como la proporcion de verdaderos positivos predichos correctamente

dividida por el numero total de verdaderos y falsos positivos predichos (ver Ecuacion 9).

TP
TP+FP

Precision =

©)

Sensibilidad (Recall): es una métrica que cuantifica el nmero de predicciones positivas
correctas realizadas a partir de todas las predicciones positivas que podrian haberse
realizado. Se calcula como la proporcién de verdaderos positivos predichos correctamente
dividida por el nimero total de verdaderos positivos y falsos negativos que podrian
predecirse (ver Ecuacion 10).

TP
TP+FN

Recall = (10)

Valor-F1 (F1-score): La puntuacién F1 es la media armonica entre precision y
sensibilidad. El rango de la puntuacién F1 es [0, 1]. Le dice cuan preciso es su clasificador
(cuéntas instancias clasifica correctamente), asi como cuan robusto es (no pierde una
cantidad significativa de instancias).

Cuanto mayor sea el F1 Score, mejor sera el rendimiento de nuestro

modelo. Matematicamente, se puede expresar como la Ecuacion 11.

F1 — Score =2 X% (11)

Precision recall

Matriz de confusion (CM): Una matriz de confusidn resume el nimero de predicciones
realizadas por un modelo para cada clase y las clases a las que realmente pertenecen esas
predicciones. Ayuda a comprender los tipos de errores de prediccion que comete un

modelo.
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Reporte de clasificacion (CR): crea un reporte de texto que muestra las principales
métricas de clasificacién, como precision, Sensibilidad, Valor-F1 y soporte, este ultimo es

el nimero de ocurrencias de la clase dada en el conjunto de datos [4], [5].

Curva ROC: El anélisis de curvas ROC por sus siglas en inglés Receiver Operating
Characteristic curve o Caracteristica Operativa del Receptor constituye un método
estadistico para determinar la exactitud diagndstica de los datos etiquetados como test,
siendo utilizadas con tres propdsitos especificos: determinar el punto de corte de una escala
continua en el que se alcanza la sensibilidad y especificidad mas alta, evaluar la capacidad
discriminativa que los datos de test tienen para diferenciar categorias y comparar la
capacidad discriminativa de dos 0 més datos de test categorizados que expresan sus

resultados como escalas continuas [7].

En las curvas ROC, nos interesa que la curva se acerque lo méximo posible a la esquina
superior izquierda de la grafica, de manera que el hecho de aumentar la sensibilidad

(Recall) no haga que nuestro modelo introduzca mas falsos positivos.

52 REFERENTE NORMATIVO

A través de la Ley 1581 de 2012 y el Decreto 1377 de 2013, se desarrolla el derecho
constitucional que tienen todas las personas a conocer, suprimir, actualizar y rectificar todo
tipo de datos personales recolectados, almacenados o que hayan sido objeto de tratamiento

en bases de datos en las entidades del publicas y privadas [90].

Se requiere que se cumpla con todo el marco legal de Habeas Data; recurso de agravio
constitucional que protege dos derechos fundamentales: el derecho a la informacion y la
autodeterminacion informativa o proteccion de datos personales; ambos, forman parte del
ambito de los derechos humanos, reconocidos y protegidos por los Tratados Internacionales
y las Cartas Constitucionales de los diferentes paises en los que impera el estado de derecho
[91].

SIGMA Ingenieria S.A esta certificada bajo modelos internacionales de calidad CMMI-
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DEV nivel 3 que supone el reconocimiento a los altos niveles de calidad y exigencia los
desarrollos y productos de hardware y software de la empresa, ademas, cuenta con
certificaciones como el 1ISO27000 que garantiza las buenas practicas para el
establecimiento, implementacion, mantenimiento y mejora de Sistemas de Gestion de la
Seguridad de la Informacion. Por lo tanto, requiere de permisos legales por parte de la
empresa para hacer uso de los datos con los que posee; que son imprescindibles para el

desarrollo y estudio del presente trabajo.

5.3 REFERENTE CONTEXTUAL

SIGMA Ingenieria S.A es una empresa de Manizales enfocada en el desarrollo de Software
de georreferenciacion y Sistemas de Informacion Geogréafica para la gestion publica en
Colombia de los sectores energético, sanitario y ambiental. La empresa se destaca por la
innovacion, la aplicacion de técnicas de la industria 4.0 y el manejo de datos dentro de los
sectores que se abarcan en sus lineas de negocio conocidas como Geoambiental; que es una
herramienta tecnoldgica basada en informacion gerencial y geografica que tiene como fin
fortalecer los procesos y procedimientos de las organizaciones que gestionan el medio
ambiente, Geoaseo; que logra optimizar el ejercicio de las empresas de aseo en operaciones
como rutas, recoleccion, barrido, entre otras variables en las ciudades y municipios de un
pais y, Geolumina que consolida y sistematiza a empresas y concesiones de alumbrado,
permitiendo dar cumplimiento al reglamento técnico de iluminacién y alumbrado publico.
Todas las bases de datos generadas por los procesos internos y externos de la empresa se
almacenan en una plataforma organizacional denominada Timework, la cual es una
herramienta propia de SIGMA Ingenieria S.A que permite registrar los tiempos de las
actividades ejecutadas, priorizaciones de los equipos de trabajo, gestién de compromisos,
gestion de riesgos y planeacion estratégica diaria de la organizacion. En este sentido, es
importante tener en cuenta el concepto Software as a Service (SaaS), debido a que es un
modelo de distribucion de software donde el soporte 16gico y los datos que se manejan se

alojan en servidores de la compafiia a los que se accede via internet desde un cliente que
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permite a los usuarios conectarse a aplicaciones basadas en la nube a través de Internet y
usarlas [92]. Es de esta manera como se brinda un fécil acceso a la informacion por parte de
los clientes de SIGMA Ingenieria S.A para su posterior uso y descarga mediante la

herramienta Timework.

Adicionalmente, se hace necesario el uso de técnicas de NLP para permitir el entendimiento
entre las maquinas y las personas mediante el uso de lenguas naturales, como el espafiol;
los datos que se trabajaran estdn compuestos por textos escritos almacenados en forma de
tickets de servicio, que son generados por los clientes y el personal de la empresa; por lo
tanto, el modelo computacional a desarrollar debe estar en la capacidad de interpretar estos
textos y entender su significado e intencion, tal como lo haria una persona, para
posteriormente, clasificarlo en las categorias definidas por la organizacion, con un alto

porcentaje de precision mediante las técnicas de NLP explicadas en la seccion 5.1.

Al analizar la estructura de los datos se evidencia un desbalanceo significativo entre las
categorias para clasificar los tickets de servicio (ver Figura 10. Frecuencia por categoria a

partir de bases de datos de Timework
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). Esto se debe a que todas las categorias encontradas en la plataforma Timework cuentan

con todas las posibles situaciones que un cliente puede enfrentar; hay incidencias mas

comunes que otras y por esta razon existe un desbalanceo en las categorias para esta etapa

del proceso, es por este motivo que a partir de las técnicas de balanceo de datos explicadas

en la seccion 5.1 se pretende darle solucién a esta problematica.

Figura 10. Frecuencia por categoria a partir de bases de datos de Timework
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Elaboracion propia. Basado en bases de datos de Timework
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6 OBJETIVOS

6.1 OBJETIVO GENERAL

e Construir un modelo computacional basado en ML y NLP para la clasificacion

de incidencias y protocolos de solucion en la empresa SIGMA Ingenieria S.A

6.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Caracterizar la informacion brindada desde Timework para preparar una linea
base de prueba de los modelos computacionales propuestos en esta tesis.

2. Evaluar el desempefio de técnicas de ML supervisadas mas utilizadas (SVM, ET,
RF, LR, DT, LDA, NB, KNN) aplicadas a la clasificacion de texto a partir de
modelos de referencia validados basados en procesamiento de lenguaje natural.

3. Implementar un modelo computacional de aprendizaje de maquina para la
clasificacion de los tickets de servicio brindadas por Timework y la entrega de
protocolos de solucion basados en la técnica de ML resultante del objetivo
especifico 2 y NLP.

4. Validar el funcionamiento y desempefio del modelo computacional mediante

analisis estadisticos y juicio de expertos de la organizacion.
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7 METODOLOGIA

7.1 ENFOQUE Y TIPO DE INVESTIGACION

El tipo de investigacion a la que pertenece el presente trabajo es aplicada con un enfoque
cuantitativo y un disefio no experimental transversal, satisface el nivel de madurez
tecnoldgica TRL 4, debido a que se pretende Ilegar a un desarrollo tecnoldgico capaz de
ejecutar todas las funciones planteadas dentro del alcance del proyecto para la empresa
SIGMA Ingenieria S.A en un entorno de pruebas o de laboratorio, y se espera que el
modelo presente pruebas superadas de factibilidad en condiciones de operacién y
funcionamiento simuladas ya que la muestra a trabajar son datos generados por la
organizacion en los ultimos cuatro afios y el propdsito es analizar estos datos para brindarle

solucion al problema de investigacion planteado.

7.2 DISENO DE LA INVESTIGACION

Enla
. Implementacion del L
Bases de datos brindadas mp modelo Validacion de
r Timework - funcionamiento
po Computacional
Descarga de bases de datos Preprocesamiento de los Desarrollo de modelo Extraccion de nuevas bases de
datos basados en tecnicas de NLP computacional basado en técnicas datos generadas por la
de MLy NLP organizacion mediante Timework
Limpieza y analisis de los datos. Identificacion de técnicas de ML
con mejor desempefio en la .,
clasificacion de texto. Intetgra_clor: ;19| n_‘lodello : Clasificar los nuevos tickets por
P computacional funcional en la i - -
Conteo de palabras y andlisis del P :|ataforma e m— medio del modelo de clasificacion
campo "Desripcién” por categoria mplementacion de las técnicas construido
seleccionadas y reproduccion de
resultados : .
Verificacion del correcto Evaluar clasificacion de los
Identificacion de categorias para  Evaluacion de desempefio de las funcionamiento del modelo en nNuevos ti;:kets Pcr'{omzdi‘l’ del
clasificacién de indicencias. técnicas por medio de las Timework Juicio de expertos de la
meétricas seleccionadas organizacion.

se presenta el disefio metodoldgico del proyecto teniendo en cuenta cada uno de los
objetivos propuestos.
Figura 11. Disefio metodologico de la investigacion.
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con mejor desempefio en la L
clasificacion de texto. Integracion del modelo Clasificar los nuevos tickets por
computacional funcional en la medio del modelo de clasificacién

Conteo de palabras y analisis del

g : i6 scni lataforma Timework p
campo "Desripcién” por categoria Implementacion de las técnicas P construido

seleccionadas y reproduccion de

resultados . 4o
Verificacion del correcto Evaluar clasificacién de los

Identificacion de categorias para Eva:yac@én de deserl;n_pe:clde las mncianam.i:nto delkmodela en “U?:;:Si:::l:txspl:c:o ﬂs‘ll:likl’ade'
clasificacién de indicencias. ecnicas por medio de las mewor| (perte
métricas seleccionadas organizacién.

Elaboracion propia

7.3 UNIDAD DE TRABAJO Y UNIDAD DE ANALISIS

La unidad de andlisis de investigacion es el area de soporte técnico de la empresa SIGMA

Ingenieria S.A.

Para el objetivo 1, se busca caracterizar la informacién brindada desde la plataforma
Timework, la muestra a trabajar cuenta con 14,385 tickets de servicios que al ser sometidos
a procesos de andlisis y limpieza manual pasaron a ser 2,146 datos. Cada uno de estos
tickets cuenta con diferentes campos como lo son la descripcion de las incidencias, la
categoria a la que pertenece, el cliente y la linea de negocio a la que pertenece. Estos
campos son los seleccionados para realizar el respectivo andlisis y procesamiento mediante
el lenguaje de programacion Python que soporta un desarrollo amplio en librerias y
aplicaciones relacionadas con el analisis de datos y la inteligencia artificial.

El objetivo 2, busca evaluar las diferentes técnicas de ML aplicados a la clasificacién y
procesamiento de texto por medio de diferentes condiciones de pruebas establecidas y
técnicas recomendadas por la literatura basadas en NLP para el tratamiento y preparacion
de los datos.

El objetivo 3, busca implementar en la herramienta organizacional Timework el modelo

computacional que permita realizar la clasificacion de los tickets de servicio generados en
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la empresa y brindar el protocolo de solucion del mismo.

El objetivo 4, finalmente busca validar por medio del juicio de expertos de la organizacion

el correcto funcionamiento del modelo computacional construido.

7.4 INSTRUMENTOS DE RECOLECCION, PROCEDIMIENTO Y TECNICAS

El instrumento de recoleccion utilizado es la herramienta organizacional Timework que
contiene las bases de datos necesarias para el desarrollo del proyecto mencionados en la
Seccion 7.5. Timework, permite conocer, gestionar y controlar las solicitudes de los
clientes, registrar los tiempos de las actividades y requerimientos ejecutados.

Los procedimientos y las técnicas aplicadas se describen segtn los objetivos propuestos en
la Figura 12, alli se presentan los respectivos pasos para el proceso de analitica de datos,
mostrando ademas la metodologia para lograrlo.

Figura 12. Proceso de analitica de datos

Interpretacion/
Evaluacion

Inteligencia Arificial

Transformacion
Pre-procesamiento |:|

Técnicas
de ML

Maodelo

Datos

Seleccion
fransformados

Fre-Procesamiento
de los datos (MLF)

Datos
Seleccionados

Elaboracion propia
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7.5 CARACTERIZACION DE LA INFORMACION BRINDADA DESDE
TIMEWORK PARA PREPARAR LA LINEA BASE DE PRUEBA DE LOS
MODELOS COMPUTACIONALES PROPUESTOS PARA ESTE TRABAJO.

El primer paso del procedimiento metodologico consistid en la exploracion y andlisis de los
datos a trabajar, para este paso se cuenta con el diccionario de datos de las descripciones
brindados por SIGMA Ingenieria S.A; su contenido se muestra en la Tabla 1. Los datos en

este archivo son en su totalidad datos tipo “String”.

Tabla 1. Diccionario de Datos

Nombre del archivo: Descripcion.xIsx

Cantidad de datos: 14385 x 5

Campo Descripcion

Cadigo del ticket Caodigo alfanumérico de la solicitud asignado
(tik_codigo) por la plataforma

Descripcion Descripcion de la incidencia, requerimiento o
(descripcion) peticion presentada por el cliente.

Categoria interna a la que pertenece la
incidencia, requerimiento o peticion
presentada por el cliente.

Categoria
(categoria)

Nombre del cliente Nombre del cliente asociado al ticket de
(nombre_cliente) servicio creado

Linea de negocio sobre la cual se aplica la
incidencia, puede ser Geolimina, Geoaseo,
Geoambiental.

Linea de Negocio
(Linea_Negocio)

Elaboracion propia

56



Estos datos cuentan con todos los tickets de servicio que se han generado en la compaiiia, el
campo llamado “Descripcion” cuenta con un texto plano y abierto de las especificaciones

brindadas por el cliente con su respectiva categoria, cliente y linea de negocio.

En esta etapa del proceso se hizo un analisis profundo con respecto a las palabras y nimero
de palabras méas usadas en todos los registros del campo “Descripcion™. Al trabajar
Unicamente con contenidos textuales se hace este analisis para establecer las palabras claves
mas usadas, la frecuencia y la relacion entre el ticket de servicio y la categoria
perteneciente para usar como guia y referencia al momento de registrar nuevos

requerimientos.

7.6 EVALUACION DEL DESEMPENO DE LAS DIFERENTES TECNICAS DE
APRENDIZAJE DE MAQUINA-APLICADAS AL PROCESAMIENTO DE
TEXTO A PARTIR DE MODELOS DE REFERENCIA VALIDADOS
BASADOS EN PROCESAMIENTO DE LENGUAJE NATURAL (NLP).

7.1.1 Pre-procesamiento de los datos:

Como primera etapa del pre-procesamiento, se tomaron las bases de datos explicadas en la
Seccion 7.5y se procedio a realizar una limpieza a los datos, en esta etapa se eliminaron las
celdas vacias, los datos inconsistentes y se hizo limpieza manual de las bases de datos con

expertos de la empresa para su posterior uso.

Se realizd una busqueda e investigacion de las diferentes técnicas de NLP que fueron
aplicadas con éxito a las bases de datos trabajadas, teniendo en cuenta su contenido,
intension y objetivo del proyecto, a partir de esta investigacion, se ha llegé a la conclusién

de aplicar las técnicas de NLP mostradas en la Figura 13:

Figura 13. Técnicas de NLP de pre-procesamiento y modelado.
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Pre-procesamiento y Modelado

Extraccion de Aplicacion
caracteristicas Técnica ML

Elaboracion propia

Se procedio a eliminar los stop words, los signos de puntuacion de todos los textos
contenidos en el campo de “Descripcion”, y se aplico la técnica de lematizacion; técnica

explicada en la Seccién 5.1.

A las palabras resultantes obtenidas al aplicar los procesos anteriores se le denominara
vocabulario. En este punto se aplicaron distintas técnicas de transformacién de
caracteristicas [93], con el objetivo de reducir el tamafio de los datos a procesar donde cada
una de las palabras se codifico en valores de coma flotante, se le asigno el peso
correspondiente a la importancia obtenida dentro del texto, y de esta manera, se detectaron

las palabras mas relevantes a tener en cuenta para su uso en los algoritmos.

En este estudio se usaron técnicas de balanceo de datos mediante “imbalanced-learn” [94] y
optimizacion de parametros mediante “Grid Search”. Se realizaron experimentos sin ningun
tipo de transformacion (usando los datos crudos) y usando una unién entre balanceo y
optimizacion junto con el respectivo pre-procesamiento. Todas las transformaciones se
realizaron usando el lenguaje de programacion Python version 3.8 [95] y la libreria para
ML Scikit-learn [96].

7.1.2 Seleccion de técnicas de ML

Los datos resultantes del proceso anterior (ver Seccion 7.1.1) fueron evaluados mediante
técnicas de ML con los datos pre-procesados utilizando técnicas de balanceo de datos,
técnicas de NLP y optimizacién de parametros. Se propuso usar los siguientes algoritmos
de ML: SVM, ET, RF, LR, DT, LDA, NB y KNN y fueron evaluados mediante las

métricas mencionadas en la Seccion 5.1.
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Se almacenaron todos los resultados obtenidos por los algoritmos y arquitecturas de ML
descritos anteriormente usando los conjuntos de experimentos planteados en la Figura 14,
con el objetivo de comparar y seleccionar las mejores combinaciones a través de las

métricas evaluadas e implementar el modelo resultante con la técnica de mejor desempefio.

Al finalizar este objetivo, se conocid cual es el conjunto de experimentos, técnica de ML y
técnicas de pre-procesamiento, que presentaron los mejores valores en las métricas

anteriormente seleccionadas.

Figura 14. Conjunto de experimentos para la aplicacion de técnicas de ML
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Elaboracion propia
El proceso que se llevo a cabo para la aplicacion de las técnicas de ML corresponde a cinco
etapas principales:
1. Carga de la lectura e interpretacion de las bases de datos.

2. Aplicacion del preprocesamiento para la limpieza de los datos mediante técnicas de
NLP.

3. Balanceo de los datos y transformacion de caracteristicas
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4. Exploracién y aplicacion de ocho modelos de ML.

5. Seleccidon de la técnica de ML con el mejor desempefio en clasificacion de
requerimientos.

Este proceso se resume en el diagrama mostrado en la

Figura 15. Proceso a llevar a cabo para la clasificacion de requerimientos.
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Figura 15. Proceso a llevar a cabo para la clasificacion de requerimientos.
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7.7 IMPLEMENTACION DE MODELO COMPUTACIONAL DE
APRENDIZAJE DE MAQUINA PARA LA CLASIFICACION DE LOS
TICKETS DE SERVICIO BRINDADOS POR TIMEWORK BASADOS EN
TECNICAS DE APRENDIZAJE DE MAQUINA Y PROCESAMIENTO DE

LENGUAJE NATURAL.

El desarrollo del modelo computacional se ha llevado a cabo a partir de los pasos

mostrados en la Figura 16.

Figura 16. Pasos para la implementacion del modelo computacional en la empresa.
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Elaboracion propia

Siguiendo el orden presentado en la Figura 16; el modelo computacional se encargara de
realizar la clasificacion de categorias de los requerimientos presentados por el cliente y

ademas brindara el protocolo de solucién al respectivo requerimiento, de esta manera, el
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personal del &rea de soporte técnico de la empresa pueda usarlo directamente con el cliente
y asi brindarle una solucion més répida y eficiente.

Después del desarrollo del modelo computacional, se procede a implementar el modelo
desarrollado en la plataforma Timework, que como se nombré con anterioridad, es la
herramienta que organiza todos los procesos externos e internos de la organizacién vy, lleva

el historial de todos los tickets de servicio trabajados en el area de soporte técnico.

El proceso que se realizo fue implantar una seccién de analitica de datos en la plataforma
Timework para la categorizacion y prediccion de nuevos tickets de servicio. De esta
manera, el area de soporte técnico podra ingresar directamente el requerimiento presentado
por el cliente y el modelo se encargara de brindar tanto la categoria a la que pertenece el
ticket de servicio junto con los protocolos de solucion a llevar a cabo. El proceso realizado

sigue la Figura 17:
Figura 17. Proceso a realizar con el modelo computacional implementado en Timework.
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Elaboracion propia
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7.8 VALIDACION DEL FUNCIONAMIENTO DEL MODELO
COMPUTACIONAL COMPARANDO LOS RESULTADOS OBTENIDOS
CON EL JUICIO DE EXPERTOS DE LA ORGANIZACION.

A partir del modelo computacional implantado en Timework en la Seccion 7.7 se procedid
a evaluar y validar su funcionamiento por medio del juicio del &rea de soporte técnico de la
empresa, la Figura 18jError! No se encuentra el origen de la referencia. muestra el

proceso realizado:
Figura 18. Validacion de clasificacion y prediccion por medio del juicio de expertos

Sugerencia de categoria v protocelo

de solucion por parte del Psi.r;:;:]
modelo desarrollado técnico
i 7 Clasificacion v
TimeworKk prediccién w—
. .. resultante
Mudu]uda;zl.mta de 8
Validacion de resultado

dado por el modelo por medio
del juicio de expertos

Elaboracion propia

La validacion del correcto funcionamiento del modelo computacional se llevo a cabo
mediante una prueba piloto durante 6 meses en Timework que permite comparar los
resultados dados por el modelo y por el area de soporte técnico para medir la eficiencia del

mismo. El proceso llevado a cabo se muestra en la Figura 19 y se explica a continuacion:

1. Por medio de la prueba piloto, se registraron nuevos tickets de servicio por parte del area

de soporte técnico, donde para cada nuevo registro se indicé la categoria correspondiente.

2. Por otro lado, el modelo computacional entreg6 el resultado de la clasificacién realizada

con respecto a la descripcion ingresada.

3. En este punto, el area de soporte técnico indico si la categoria predicha correspondia con
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la categoria asignada por los expertos. EI nuevo requerimiento creado contiene la

clasificacion realizada por el &rea de soporte técnico y la prediccion hecha por el modelo.

3. Finalmente, se procedio a evaluar la coincidencia entre la categoria de los tickets de

servicio clasificados por los expertos y la categoria predicha por el modelo computacional

obtenidos durante la prueba piloto.

Figura 19. Proceso de validacion del modelo computacional
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8 RESULTADOS

8.1 RESULTADO OBJETIVO1

Caracterizar la informacién brindada desde Timework para preparar una linea base de

prueba de los modelos computacionales propuestos en esta tesis.

El primer paso realizado con las bases de datos se centrd en el analisis de los datos y la
detallada investigacion del trabajo realizado por el equipo encargado de soporte técnico y

servicio al cliente.

A partir de este analisis se reunieron las condiciones necesarias para proceder a revisar la
calidad y pertinencia de los datos, este primer paso conllevo a una limpieza y organizacion
exhaustiva de los registros después de evaluar la calidad de los datos en bruto (bases de
datos originales) y analizar los resultados entregados, se paso de contar con 14,385 datos a

contar con 2,146 datos.
La razon por la cual la cantidad de datos bajo un 85% de registros fue debido a:

e La mayoria de los registros no contaban con una descripcién acertada y no aplicaba

a ninguna de las categorias especificadas al ser informacion reducida y sin detallar.

e Otra cantidad de registros no contaban con una categoria asignada, por lo que unas
de ellas se categorizaron con la ayuda de expertos y otras por el contrario fueron

suprimidas.

e Se suprimieron ciertas categorias que eran equivalentes unas a otras y se fusionaron

con la autorizacion de los expertos en la organizacion.

Esto se debe a que se realizd una limpieza manual de cada uno de los requerimientos que se
pretendia organizar en el conjunto de datos para asegurar que cada categoria corresponda

efectivamente a la descripcion ingresada.

Seguido de este proceso, el primer analisis realizado de las bases de datos es el conteo de
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requerimientos por categoria. SIGMA Ingenieria pasé de contar con 48 categorias a contar
con 41 categorias. La Tabla 2 muestra las categorias encontradas en Timework junto con la

cantidad de registros (frecuencia) por cada una de ellas.

Tabla 2. Categorias contenidas Timework junto con sus frecuencias

Categoria Frecuencia
No descarga reporte 95
Saltos de GPS (Descalibrado) 87
Carga de datos masiva 85
Imposibilidad ingreso de un usuario 77
Interrupcion del servicio/No carga el sistema 73
No carga el visor 72
Configuracion de equipos (GPS) 72
Capacitacion de modulo o funcionalidad 71
Revision de GPS 70
1- Nuevo requerimiento 64
Implantacién médulo o nueva funcionalidad 61
Calculo erréneo en formulario 60
0- No definido 59
No transmite GPS 55
Generacion de shape 53
Adicion o modificacion de funcionalidad en perfil 52
Generar reporte, informe, datos solicitados por el cliente 50
Configuracién de nuevo Reporte 50
Cambiar datos por BD 50
No carga un formulario 48
Disminucion del desempefio de plataforma 48
No funciona adecuadamente widget del visor 47
Creacidn de usuarios para ingreso plataforma 45
Revision de Consultas 45
Publicacion de servicios, capas 45
Formulario no guarda, no edita y o no elimina 45
No envia el backup de aplicacion movil 44
Auditoria del sistema 43
Datos err6neos en reporte 43
Datos erroneos en Cubo 39
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Lentitud en el visor 39
Datos erréneos en Bl 39
Subir aplicacion movil (app) a play store 39
Duda en uso de plataforma 37
Datos erréneos en Visor 37
Configuracion de nuevo widget en visor 36
Duda en uso de campos 36
Configuracion de nuevo campo 36
No inicia sesioén un usuario en movilidad 35
No busca ni filtra en formulario 33
Configuracién de nueva capa en visor 31

Elaboracion propia

La Figura 20 presenta un grafico de barras con la cantidad de tickets de servicio

encontradas en cada una de las categorias contenidas en las bases de datos:

Figura 20. Grafico de barras de cantidad de requerimientos por categoria
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Posteriormente, se procedio a analizar el campo “Descripcion” de las bases de datos, este

proceso se analizo de 2 formas:

1. Analisis de las bases de datos originales resultantes (OD).

2. Andlisis de las bases de datos originales después de limpieza de datos donde se

eliminan los “stop words” y signos de puntuacion del campo de descripcion (ODL).

Se comenzara con las bases de datos originales (OD), en este proceso se extraen y se

cuentan la totalidad de palabras contenidas por requerimiento, la Tabla 3 muestra las

medidas estadisticas entregadas a partir del conteo de palabras por ticket de servicio:

Tabla 3. Medidas estadisticas de las OD a partir del conteo de palabras

70



oD
Count 2.146,00
mean 16,05
std 13,52
min 2,00
25% 8,00
50% 12,00
75% 21,00
max 248,00

Elaboracion propia

A partir de los datos y las medidas estadisticas se obtiene el siguiente histograma del conteo
de palabras (ver Figura 21); donde indica que la cantidad de palabras por requerimiento se

encuentra en un rango de 10 a 20 palabras en promedio.

Figura 21. Histograma de conteo de palabras para OD.
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Elaboracion propia

Se hizo el célculo de las 25 palabras mas usadas por los miembros del equipo técnico en
SIGMA Ingenieria S.A en el registro de tickets de servicio, los resultados se observan

enumerados en la Tabla 4:
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Tabla 4. 25 palabras méas usadas en el campo de Descripcion con “stop words”.

# Palabra Frecuencia
1 de 2654
2 el 1254
3 en 1022
4 la 958
5 se 613
6 no 609
7 y 608
8 que 606
9 los 532
10 del 483
11 para 470
12 las 368
13 a 348
14 al 312
15 con 288
16 datos 263
17 visor 248
18 por 234
19 Se 230
20 un 215
21 reporte 203
22 error 197
23 plataforma 183
24 formulario 181
25 No 168

Elaboracion propia
La Figura 22 muestra en el diagrama de nubes de palabras como las palabras con mayor
tamafio que implican una mayor frecuencia son cominmente las “stop words” (ver
seccidn 5.1); al no brindar informacion til para el analisis el campo, se precede a
suprimirlas y comenzar con el analisis del punto 2. Con las ODL, es decir, las bases de
datos originales posteriores a la limpieza al eliminar “stop words” y signos de
puntuacion del campo de descripcion.

Figura 22. Nube de palabras de las OD.
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Elaboracion propia
Para este caso, el analisis estadistico para el conteo de palabras por requerimiento para las

ODL se encuentra en la Tabla 5:

Tabla 5. Medidas estadisticas de las ODL a partir del conteo de palabras

ODL
count 2.146,00
mean 9,73
std 7,63
min 2,00
25% 5,00
50% 8,00
75% 12,00
max 137,00

Elaboracion propia

A partir de los datos y las medidas estadisticas se obtiene el histograma mostrado en Figura

23 del conteo de palabras:

Figura 23. Histograma de conteo de palabras para ODL.
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Elaboracion propia
La Figura 23 indica que la cantidad de palabras por requerimiento después de suprimir las
“stop words” se encuentra en un rango mas reducido y ademas con una menor probabilidad
de usabilidad comparado con el estudio OD. Para este caso, también se hizo el calculo de
las 25 palabras més usadas y se observa que el numero de repeticiones es mas bajo, sin
embargo, ahora las palabras tienen sentido y significado por si solas, lo que permitiria hacer
un analisis profundo con respecto a las palabras mas representativas de las bases de datos.

Los resultados se observan en enumerados en la Tabla 6.
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Tabla 6. 25 palabras mas usadas en el campo de Descripcion sin “stop words”.

# Palabra Frecuencia
1 datos 263
2 visor 248
g reporte 203
4 error 197
5 plataforma 183
6 formulario 181
7 No 168
8 sistema 163
9 usuario 137
10 favor 132
11 nuevo 114
12 ciclos 113
13 colaboracion 104
14 oT 102
15 carga 101
16 GPS 101
17 campo 96
18 solicito 95
19 permite 93
20 realizar 82
21 capas 82
22 requiere 77
23 presenta 77
24 solicita 74
25 widget 73

Elaboracion propia
La Figura 24 entrega la nube de palabras de las palabras mas representativas y usadas en las

bases de datos al remover los “stop words”.
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Figura 24. Nube de palabras de las ODL.
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Elaboracion propia

Finalmente, se realiza la comparacion de conteo de palabras para OD y ODL. La Tabla 7
indica la diferencia de palabras encontradas a partir de la descripcion sin eliminar “stop

words” y al eliminar “stop words”.

Tabla 7. Diferencia en frecuencia de palabras entre OD y ODL

OD - ODL

count 2.146,00
mean 6,32

std 6,32
min 0,00
25% 2,00
50% 5,00
75% 8,00
max 111,00

Elaboracion propia

La diferencia promedio en palabras se encuentra en seis, lo que indica que al remover “stop
words” en estas bases de datos se reducen alrededor de seis palabras por campo que al

escalarlo en la cantidad de palabras eliminadas en todas las bases de datos significa un
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ahorro en el almacenamiento y procesamiento significativo.

Gréaficamente se puede observar la diferencia de palabras para 100 de los requerimientos

entre las descripciones para OD y ODL, los resultados se encuentran en la Figura 25:

Figura 25. Diferencia en conteo de palabras para OD y ODL
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Elaboracion propia

La Tabla 8 muestra algunos ejemplos textuales sobre como se trabajan los datos al hacer la

limpieza de “stop words”:

Tabla 8. Ejemplo de conteo de palabras para OD y ODL

Descripcion con “stop
words” (OD)

Conteo de
palabras

Descripcion sin “stop
words” (ODL)

Conteo de
palabras

Para que sirve el campo que
aparece en el reporte

10

Para sirve campo aparece
reporte

Trabajar sobre el cubo de
datos para consolidacién de
los datos y permitir consultas
eficientes sobre el sistema.

18

Trabajar cubo datos
consolidacién datos permitir
consultas eficientes sistema

subir la aplicacion version
3.2 al play store de codensa

10

subir aplicacién version 3.2
play store codensa
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Se reporta error al momento 15 Se reporta error momento 9
de realizar filtros en realizar filtros formulario

formulario desde el usuario usuario coordinador

de coordinador

el usuario esta tratando de 13 usuario tratando ingresa 7
ingresa a la plataforma, pero plataforma no inicia sesién

no inicia sesion

Elaboracion propia

Finalmente, se procede a relacionar el campo de descripcion con las categorias.

Inicialmente se analizan las palabras mas comunes y utilizadas por cada una de las

categorias. La Tabla 9 muestra los unigramas o palabras claves encontrados por categoria.

Tabla 9. Unigramas/palabras claves por categoria.

Categoria

Palabras Claves (unigramas)

Cambiar datos por BD

actualizaciones, permita, microrutas, flecheo,
cambio, datos, actualizar, bases, BD

Capacitacion de médulo o
funcionalidad

maodulo, capacitar, plan, capacitacion

Carga de datos masiva

masivo, masiva, hrec, ciclos, cargue

Configuracion de nueva capa en
visor

visor, configurar, nuevas, capa, hueva

Configuracion de nuevo widget en
visor

visor, localizacién, configuracion,
coordenadas, cartografico, implementar, view,
nuevo, widget

Configuracion de equipos (GPS)

instalacion, servidor, soluciones, cellocator,
GPS, configuracion

Configuracion de nuevo Reporte

especificadas, proyecta, reporte, nuevo

Configuracion de nuevo campo

configuracion, nuevo, campo

Creacion de usuarios para ingreso
plataforma

usuario, gestor, creacion, plataforma

Datos erroneos en Bl

incorrecto, informacion, indicador,
inconsistencia, fallos, Bl

Datos erroneos en Cubo

entregables, duplicados, inconsistente,
auditoria, cubo
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Datos erroneos en Visor

visor, registra, datos, errores, digita, erroneos,
malos

Datos erroneos en reporte

error, generado, datos, erroneos,
inconsistencias, presentadas, reporte

Disminucion del desempefio de
plataforma

modulos, presentando, pegada, lento,
disminucion, rendimiento, lentitud, plataforma,
desemperio

Duda en uso de campos

llenarlo, médulo, primario, explicar, sirve,
refiere, entiendo, campo

Duda en uso de plataforma

inquietudes, induccion, duda, como, uso,
plataforma

Formulario no guarda, no editay o
no elimina

edita, formulario, anexar, editarlos, cambios,
tampoco, permite, elimina, editar, guardar,

Generacion de shape

generar, proyeccion, shapes, shp, shape

Generar reporte, informe, datos
solicitados por el cliente

entregada, solicitada, cliente, generar, entrega,
mes, soporte, informe

Implantacion médulo o nueva
funcionalidad

modulos, administracion, funcionalidades,
funcionalidad, implantar, implantacion

Imposibilidad ingreso de un
usuario

puede, sesion, loguear, credenciales,
imposibilidad, iniciar, olvidd, ingresar, usuario

Interrupcion del servicio/No carga
el sistema

incidente, entrar, pagina, cayo, fuera, sistema,
caido, servicio, interrupcion, completa

Lentitud en el visor

bloqueo, demorando, lentos, blogueos,
visores, lenta, lentitud

No busca ni filtra en formulario

ajustar, administrar, busca, formulario, buscar,
filtrando, busqueda, filtra, filtrar

No carga el visor

ninguna, capa, prenden, visualizando,
enrutamiento, cargando, carga, visor, capas

No carga un formulario

carga, cargan, formularios, formulario

No descarga reporte

reportador, descargado, genera, intentar, falla,
error, reportes, exportar, reporte, descargar

No envia el backup de aplicacion
movil

visualizar, envia, aplicacion, wetransfer,
sincronizando, sincroniza, backup

No funciona adecuadamente
widget del visor

funcionaron, alarmas, visor, seleccion,
funcionamiento, editor, fallo, fisicos, funciona,
widget

No inicia sesion un usuario en
movilidad

restableciendo, colaboran, usuario, restablecer,
iniciando, clave, acceder, movilidad, iniciar,
sesion

No transmite GPS

reporta, transmitir, vehiculo, transmision,
transmitiendo, transmite
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servicio, habilitar, configurada, reiniciar,
publicacion, publicar, servicios, geoserver
Revision de Consultas migracion, revision, msla, consulta, consultas
Revision de GPS configurar, validacién, transmision, revision,
gps

ciudad, encuentra, presentan, vehiculos, saltos,
descalibrado, descalibrados

aplicacion, descarguen, apk, version,
actualizacion, movil, publicar, supervision,
aplicacion, subir, app, play, store
Elaboracion propia

Publicacidén de servicios, capas

Saltos de GPS (Descalibrado)

Subir aplicacion movil (app) a play
store

Para finalizar se hace el andlisis de palabras mas usadas por categoria. Se representa la nube
de palabras de algunas de ellas. La Figura 26 muestra en la nube de palabras, las palabras
mas comunes ingresadas por los clientes de SIGMA Ingenieria S.A., que representan el
requerimiento “Saltos de GPS (Descalibrado)” con palabras como: Vehiculo, descalibrado

y saltos.

Figura 26. Nube de palabras para categoria: Saltos de GPS (Descalibrado)
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Elaboracion propia
La Figura 27 muestra las palabras mas usadas que representan el requerimiento “Lentitud

en el visor” con palabras como: Visor, lentitud, capas y revisar.

Figura 27. Nube de palabras para categoria: Lentitud en visor
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Elaboracion propia
La Figura 28 muestra las palabras méas usadas que representan el requerimiento

“Disminucion del desempefio de plataforma” con palabras como: Plataforma, lentitud,
disminucion y desempefio.
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Figura 28. Nube de palabras para categoria: Disminucion del desempefio de plataforma
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Elaboracion propia
Posterior al analisis de los datos se procedié a la evaluacion de las técnicas de ML

seleccionadas como se observa en la siguiente seccion.

8.2 RESULTADO OBJETIVO 2

Evaluar el desempefio de técnicas de aprendizaje de maquina supervisadas mas utilizadas
(SVM, ET, RF, LR, DT, LDA, NB, KNN) aplicadas al procesamiento de texto a partir de

modelos de referencia validados basados en NLP.

Los resultados se muestran para cuatro experimentos disefiados; estas pruebas consisten en
diferentes combinaciones en cuanto a preprocesamiento, balanceo y algoritmos de ML con
optimizacion de hiperparametros (usando GridSearchCV de scikit-learn) [97] [98], [99]. De
este modo, se definieron cuatro experimentos: el conjunto de datos original (OD), un
conjunto de datos con preprocesamiento (DP), un conjunto de datos con preprocesamiento
y balanceo (DPB), y finalmente, un conjunto de datos con preprocesamiento, balanceo y
optimizacion (DPBO) (ver Tabla 10).
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Tabla 10. Indicadores textuales asignados a las pruebas realizadas

Configuracion del experimento Abreviatura
Conjunto de datos original oD
Conjunto de datos con preprocesamiento DP
Conjunto de datos con preprocesamiento y balanceo DPB
Conjunto de datos con preprocesamiento, balanceo y optimizacion DPBO

Elaboracion propia

e OD. el conjunto de datos se toma en bruto, se le aplica inicamente el TF-IDF para
que los algoritmos de ML puedan entrenarse, sin embargo, no se le hace ningin

preprocesamiento, finalmente, se aplican las técnicas de ML propuestas.

e DP. se aplican técnicas de preprocesamiento al conjunto de datos original, como las
técnicas de NLP y la extraccion de caracteristicas mediante el TF-IDF vectorizer

explicadas en la seccion 5.1

e DPB. se realizan todas las etapas aplicadas en DP, asi como métodos de balanceo

de datos.

e DPBO. se aplican todas las etapas mencionadas en DPB. Adicionalmente, se aplica
la optimizacion de hiperparametros para las técnicas de ML elegidas.

Los experimentos tienen dos particiones de datos (Hold-out), de entrenamiento con un 80%
de datos y el restante 20% para el testeo [100]. Ademas, los resultados tienen validacion
cruzada (CV) con 10-folds; esta técnica permite observar que también generaliza el

algoritmo de ML a partir de su precisién media y desviacion estandar.

Se realiza el proceso de Hold-out para cada experimento (OD, DP, DPB, DPBO) a través
de las ocho técnicas de ML explicadas en la seccion 5.1. Estos resultados muestran el
rendimiento obtenido cuando se trabaja con cada uno de los experimentos planteados. La
Tabla 11 muestra los resultados al aplicar la metodologia propuesta. SVM alcanza el mejor

rendimiento entre todas las técnicas evaluadas. Se muestra una diferencia de alrededor de
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un 3% entre los experimentos OD y DPBO para esta técnica. Ademas, se confirma que

realizar un ajuste de hiperparametros es un método eficaz para aumentar el rendimiento de

las técnicas ML.

Tabla 11. Comparacion de los resultados obtenidos entre los ocho algoritmos ML

mediante Hold-out en cada una de las condiciones establecidas. Las entradas en negrilla

indican los tres mejores resultados para cada experimento.

Experimento JEanE Accuracy 5 Recall | Precision Tr_aining Pr(_adiction

de ML Score Time [s] | Time [s]

SVM 8744 |87.38| 87.44 | 90.32 | 0.3261 0.05

ET 89.17 |87.73| 87.91 | 89.24 | 0.4691 0.019

RF 86.05 | 859 | 86.05 | 87.12 | 0.4061 0.017

ob LR 86.74 |86.49 | 86.74 | 89.29 0.046 0.000
DT 76.05 |76.21| 76.05 | 78.84 0.042 0.001

LDA 81.63 |81.22| 81.63 | 83.07 36.62 0.003

NB 69.07 |68.63 | 69.07 | 71.36 0.013 0.066

KNN 7349 | 7317 | 7349 | 77.58 0.001 0.017

SVM 89.07 |89.11| 89.07 | 91.34 | 0.3521 0.052

ET 87.67 |87.43| 87.67 88.4 0.4641 0.019

RF 84.65 |84.46 | 84.65 85.6 0.4001 0.017

DP LR 88.60 |88.25| 88.6 89.9 0.052 0.000
DT 80.00 | 79.77 | 80.00 | 81.85 0.042 0.000

LDA 81.86 |82.02| 8186 | 84.31 | 0.3141 0.002

NB 66.05 |65.19 | 66.05 | 68.27 0.013 0.066

KNN 73.72 | 73.09| 73.72 | 75.00 0.002 0.017

SVM 88.84 |88.92| 88.84 | 90.98 | 0.7022 0.066

ET 87.91 |87.72| 87.91 | 89.09 76.12 0.02

RF 85.81 |85.41| 85.81 | 86.86 71.12 0.018

LR 89.53 |89.26 | 89.53 | 90.17 0.126 0.001

DPB DT 81.16 |81.00| 81.16 | 83.36 0.092 0.001
LDA 78.84 | 79.04| 78.84 | 80.82 | 0.7162 0.001

NB 68.84 |68.31| 68.84 | 71.77 0.026 0.088

KNN 7744 | 7724 | 7744 | 79.91 0.003 0.028

DPBO SVM 90.47 [90.29 | 90.47 | 91.21 | 0.5371 0.081
ET 88.84 |88.49| 88.84 | 89.56 | 0.9402 0.024
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RF 86.51 |86.10 | 86.51 | 87.63 5.6147 0.176
LR 86.05 |85.94| 86.05 | 86.89 0.175 0.001
DT 78.60 |77.68| 78.60 | 79.81 0.094 0.001
LDA 82.56 |82.66 | 82.56 | 84.90 0.803 0.001
NB 69.30 |68.90| 69.30 | 72.38 0.033 0.107
KNN 7791 |7701| 7791 | 81.75 0.002 0.025

Elaboracion propia

En cuanto a los resultados obtenidos mediante la técnica SVM en cada prueba, se observa
que, en la mayoria de los experimentos esta técnica es la de mejor desempefio, seguido de
técnicas como ET y LR. En las Figuras de la 29 a la 37 se visualizan métricas como CR,
CM y curvas ROC de las 3 mejores técnicas resultantes del proceso (SVM, ET y LR), para
poder analizar a profundidad los resultados obtenidos. Las métricas obtenidas para las
cuatro técnicas de ML restantes junto con las 3 mostradas en este documento se encuentran
en el jError! No se encuentra el origen de la referencia.. Los resultados alli mostrados
son en base al experimento DPBO; experimento que brindd los mejores resultados en todas
las técnicas de ML seleccionadas.

Con respecto a los resultados obtenidos para la técnica SVM se obtienen desempefios con
una media de 91.21% para la Precision, 90.47% para el Recall, y 90.29% para el F1-score.
Esto implica un rendimiento equilibrado en calidad y cantidad del modelo SVM para
clasificar las solicitudes en cada categoria a pesar de ser un problema inicialmente

desbalanceado.

Estos resultados estan precedidos de técnicas como ET donde se obtienen desempefios con
una media de 89.56% para la Precision, 88.84% para el Recall, y 88.49% para el F1-score.
Finalmente, la técnica LR con una media de 86.89% para la Precision, 86.05% para el
Recall, y 85.94% para el F1-score.

Figura 29. Reporte de clasificacion para el experimento DPBO en SVM.
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Classification Report - SVM

Revisidén de GPS

No inicia sesion un usuario en movilidad

—
Mo funciona adecuadamente widget del visor _—_
No envia el backup de aplicacion movil _

No busca ni filtra en formulario

Lentitud en el visor

Interrupcién del servicio/No carga el sistema
Imposibilidad ingreso de un usuario

Implantacién médulo o nueva funcienalidad

Generar reporte, informe, datos solicitado por el cliente
Generacion de shape

Formulario no guarda, no edita y o no elimina

Duda en uso de plataforma

Cambiar datos por BD

Calculo erroneo en formulario

0- No definido

Elaboracion propia

Figura 30. Matriz de confusion para el experimento DPBO en SVM.
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Actual Values

0- No definido

1- Nuevo requerimiento

Adicién o modificacién de funcionalidad en perfil
Auditoria del sistema

Calculo erroneo en formulario

Cambiar datos por BD

Capacitacion de modulo o funcionalidad
Carga de datos masiva

Configuracion de nueva capa en visor
Configuracion de nuevo widget en visor
Configuracion de equipos (GPS)
configuracién de nuevo Reporte
Configuracién de nuevo campo

Creacion de usuarios para ingreso plataforma
Datos erroneos en Bl

Datos erroneos en Cubo

Datos erroneos en Visor

Datos erroneos en reporte

Disminucion del desempefio de plataforma
Duda en uso de campos

Duda en uso de plataforma

Formulario ne guarda, no edita y o no elimina

Generacion de shape

Generar reporte, informe, datos solicitado por el cliente

Implantacion médulo o nueva funcionalidad
Imposibilidad ingreso de un usuario
Interrupcién del servicio/No carga el sistema
Lentitud en el visor

No busca ni filtra en formulario

No carga el visor

Mo carga un formulario

No descarga reporte

No envia el backup de aplicacion movil

No funciona adecuadamente widget del visor
Na inicia sesion un usuario en movilidad

No transmite GPS

Publicacién de servicios, capas

Revision de Consultas

Revision de GPS

Saltos de GPS (Descalibrado)

Subir aplicacion mévil (app) a play store

0-Nodefnidko o c ©c ©o ©o ©o o ©o ©o o ©c ©c ©O O 0O OO O 0O OO OO OO0 OO 0O OO0 OoOo 0o OO0 0 O O

1-Nuevorequerimienic o o © © © © © © © © © © © © © © © © © © © © © © © © © © 0 O © © © @ © © © © ©

Adicion o modificacion de funcionalidad en perfil

o

O 000 o0 0000000 OO0OROROOOOOCOOOoOOOO0 0000 0 o o o O

Auditoriadelsisttma o ©c © © © © © © © © O © © O O O O O O O © O O OO0 O O OO0 OO0 00 00 OO0 kOO O

Calculo erroneoenformulaio o c ©c © ©c © o © © © ©c o © © O © O O P O O 0O OO0 OO OO0OOoO®OoOOoOOo OGS o o

o o o o
o o o oo

CambiardatosporBD o © © © © © © © © © © © © © O O © © ©O O © © O O @ © O ©O © O © © © © ©

Capacitacion de modulo o funcionalidad o o © © © © ©c © ©c ©c ©c © ©c © 0o 0 © © 0o ©c © © ©C O O © O OO R O O O O

0o

o o © o o o o

00 0 0 90 0 0 e e 0080 0000 00000 a 00000000 0 e 0000000 ..

©O 000 00 000 0000 00 00 00 00 0o 00 00 0o o o W0 oo oo o o o o
cccoocccccccooccccHoooccccooccﬂcocooccccc

ConfiguraciondenuevoReporte © © © © © © © © © © © © © © © © © © ©O © B ©O ©C O ©O O © © O o © © © © © © © © © © ©

Cargadedatosmasiva © © © © © © © © © © © © © © © © © © O © © © © © © © © O © O © O O

Configuracion de nueva capa en visor
Configuracion de nuevo widget en visor
Configuraciondenuevocampo © © © © © © © © © © © © © © © © @ © © © © © © © © © © © ¥ © © © © @ © © @ O

Configuracion de equipos (GPS)
Creacion de usuarios para ingreso plataforma o

Elaboracion propia
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Figura 31. Curva ROC para el experimento DPBO en SVM.
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True Positive Rate

ROC Curves for [SVC(C=1000000, gamma=1e-06, probabhility=True)]

T L R whabe e e e s B e b S e B e it
L 0

—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Duda en uso de campos
AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Datos erroneos en Cubo
—— AUC of 0.999 (95.0% CI: 0.996, 1.000), ROC curve of Subir aplicacién mévil (app) a play store
—— AUC of 0.939 (95.0% CI: 0.809, 1.000), ROC curve of No busca ni filtra en formulario
AUC of 0.998 (95.0% CI: 0.995, 1.000), ROC curve of Imposibilidad ingreso de un usuario
AUC of 0.997 (95.0% CI: 0.991, 1.000), ROC curve of Configuracion de nuevo widget en visor
—— AUC of 0.998 (95.0% CI: 0.993, 1.000), ROC curve of Lentitud en el visor
AUC of 1.000 (95.0% CI: 0.999, 1.000), ROC curve of No inicia sesion un usuario en movilidad
—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Duda en uso de plataforma
—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Implantacion médulo o nueva funcionalidad
AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of No envia el backup de aplicacion movil
AUC of 0.981 (95.0% CI: 0.959, 1.000), ROC curve of Datos erroneos en Bl
—— AUC of 0.999 (95.0% CI: 0.996, 1.000), ROC curve of No descarga reporte
AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Generacion de shape
—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 0.999, 1.000), ROC curve of Auditoria del sistema
—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of No funciona adecuadamente widget del visor
AUC of 0.999 (95.0% CI: 0.993, 1.000), ROC curve of Interrupcion del servicio/No carga el sistema
AUC of 0.993 (95.0% CI: 0.981, 1.000), ROC curve of Configuracion de nueva capa en visor
—— AUC of 0.994 (95.0% CI: 0.986, 1.000), ROC curve of Capacitacion de modulo o funcionalidad
AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of No carga el visor
—— AUC of 0.997 (95.0% CI: 0.993, 1.000), ROC curve of Configuracién de nuevo campo
—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Publicacion de servicios, capas
AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Disminucion del desempefio de plataforma
AUC of 0.997 (95.0% CI: 0.991, 1.000), ROC curve of Generar reporte, informe, datos solicitado por el cliente
—— AUC of 0.998 (95.0% CI: 0.995, 1.000), ROC curve of Creacion de usuarios para ingreso plataforma
AUC of 0.992 (95.0% CI: 0.975, 1.000), ROC curve of No transmite GPS
—— AUC of 0.989 (95.0% CI: 0.962, 1.000), ROC curve of No carga un formulario
—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Revision de Consultas
AUC of 0.999 (95.0% CI: 0.997, 1.000), ROC curve of Adicion o modificacién de funcionalidad en perfil
AUC of 0.999 (95.0% CI: 0.998, 1.000), ROC curve of Saltos de GPS (Descalibrado)
—— AUC of 0.998 (95.0% CI: 0.993, 1.000), ROC curve of Revision de GPS
AUC of 0.992 (95.0% CI: 0.984, 0.999), ROC curve of Datos erroneos en Visor
—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 0.999, 1.000), ROC curve of Formulario no guarda, no edita y o no elimina
—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 0.999, 1.000), ROC curve of Configuracién de equipos (GPS)
AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Configuracion de nuevo Reporte
AUC of 0.997 (95.0% CI: 0.991, 1.000), ROC curve of Datos efroneos en reporte
—— AUC of 0.999 (95.0% CI: 0.997, 1.000), ROC curve of Calculo erroneo en formulario
AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Carga de datos masiva
—— AUC of 0.997 (95.0% CI: 0.992, 1.000), ROC curve of Cambiar datos por BD
—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 0.999, 1.000), ROC curve of 1- Nuevo requerimiento
AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of 0- No definido
micro-average ROC curve (AUC = 0.997)
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Elaboracion propia

Figura 32. Reporte de clasificacion para el experimento DPBO en ET.
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Classification Report - ET

Subir aplicacion mavil (app) a play store _

Revision de GPS

Revision de Consultas

No transmite GPS

Mo inicia sesion un usuario en movilidad

No funciona adecuadamente widget del visor
No envia el backup de aplicacion movil

No descarga reporte

o carga un formulario

No carga el visor

Generar reporte, informe, datos solicitado por el cliente
Generacion de shape

Formulario no guarda, no edita y o no elimina

Duda en uso de plataforma

Duda en uso de campos

Calculo erronen en formulario
Auditoria del sistema

Adicion ¢ modificacion de funcionalidad en perfi

Elaboracion propia

Figura 33. Matriz de confusion para el experimento DPBO en ET.
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Actual Values

0- No definido

1- Nuevo requerimiento

Adicién o modificacion de funcionalidad en perfil
Auditoria del sistema

Calculo erroneo en formulario

Cambiar datos por BD

Capacitacion de modulo o funcionalidad
Carga de datos masiva

Configuracion de nueva capa en visor
Configuracion de nuevo widget en visor
Configuracion de equipos (GPS)
Configuracion de nuevo Reporte
Configuracién de nuevo campo

Creacién de usuarios para ingreso plataforma
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Figura 34. Curva ROC para el experimento DPBO en ET.
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True Positive Rate

ROC Curves for [ExtraTreesClassifier(n_estimators=120)]

1.0

AUC of 0.954 (95.0% CI: 0.866, 1.000), ROC curve of Duda en uso de campos
AUC of 0.961 (95.0% CI: 0.866, 1.000), ROC curve of Datos erroneos en Cubo
AUC of 0.847 (95.0% CI: 0.719, 0.997), ROC curve of Subir aplicacian mévil (app) a play store
AUC of 0.667 (95.0% CI: 0.500, 0.929), ROC curve of No busca ni filtra en formulario
AUC of 0.914 (95.0% CI: 0.820, 1.000), ROC curve of Imposibilidad ingreso de un usuario
AUC of 0.950 (95.0% CI: 0.833, 1.000), ROC curve of Configuracion de nuevo widget en visor
| —— AUC of 0.996 (95.0% CI: 0.990, 0.998), ROC curve of Lentitud en el visor
AUC of 0.999 (95.0% CI: 0.997, 1.000), ROC curve of No inicia sesion un usuario en movilidad
—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Duda en uso de plataforma
—— AUC of 1.000 (95.0% CI- 1.000, 1.000), ROC curve of Implantacién médulo o nueva funcionalidad
AUC of 0.928 (95.0% CI: 0.820, 1.000), ROC curve of No envia el backup de aplicacion mowvil
AUC of 0.747 (95.0% CI: 0.568, 1.000), ROC curve of Datos erroneos en Bl
—— AUC of 0.855 (95.0% CI: 0.664, 1.000), ROC curve of No descarga reporte
AUC of 0.889 (95.0% CI: 0.749, 1.000), ROC curve of Generacion de shape
—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Auditoria del sistema
—— AUC of 0.997 (95.0% CI: 0.993, 1.000), ROC curve of No funciona adecuadamente widget del visor
AUC of 0.854 (95.0% CI: 0.681, 1.000), ROC curve of Interrupcion del servicio/No carga el sistema
AUC of 0.941 (95.0% CI: 0.808, 1.000), ROC curve of Configuracion de nueva capa en visor
—— AUC of 0.895 (95.0% CI: 0.772, 1.000), ROC curve of Capacitacion de modulo o funcionalidad
AUC of 0.922 (95.0% CI: 0.766, 0.999), ROC curve of No carga el visor
AUC of 0.780 (95.0% CI: 0.634, 0.922), ROC curve of Configuracion de nuevo campo
AUC of 0.999 (35.0% CI- 0.996, 1.000), ROC curve of Publicacién de servicios, capas
AUC of 0.907 (95.0% CI: 0.797, 1.000), ROC curve of Disminucion del desempeiio de plataforma
AUC of 0.945 (95.0% CI: 0.847, 0.999), ROC curve of Generar reporte, informe, datos solicitado por el cliente
AUC of 0.953 (95.0% CI: 0.871, 1.000), ROC curve of Creacion de usuarios para ingreso plataforma
AUC of 0.965 (95.0% CI: 0.880, 1.000), ROC curve of No transmite GPS
AUC of 0.961 (95.0% CI: 0.885, 0.997), ROC curve of No carga un formulario
AUC of 0.996 (95.0% CI: 0.990, 0.999), ROC curve of Revisién de Consultas
AUC of 0.928 (95.0% CI: 0.800, 1.000), ROC curve of Adicién o modificacién de funcionalidad en perfil
AUC of 0.964 (95.0% CI: 0.888, 1.000), ROC curve of Saltos de GPS (Descalibrado)
AUC of 0.846 (95.0% CI: 0.694, 0.996), ROC curve of Revision de GPS
AUC of 0.941 (95.0% CI: 0.872, 0.998), ROC curve of Datos erroneos en Visor
AUC of 0.610 (95.0% CI: 0.499, 0.800), ROC curve of Formulario no guarda, no edita y o no elimna
AUC of 0.944 (95.0% CI: 0.833, 1.000), ROC curve of Configuracion de equipos (GPS)
AUC of 0.928 (95.0% CI- 0.786, 1.000), ROC curve of Configuracion de nuevo Reporte
| AUC of 0.905 (95.0% CI: 0.764, 0.999), ROC curve of Datos erroneos en reporte
: —— AUC of 0.944 (95.0% CI: 0.800, 1.000), ROC curve of Calculo erronec en formulario
| AUC of 0.720 (95.0% CI: 0.568, 0.900), ROC curve of Carga de datos masiva
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—— AUC of 0.998 (95.0% CI: 0.994, 1.000), ROC curve of Cambiar datos por BD
| —— AUC of 0.971 (95.0% CI: 0.911, 1.000), ROC curve of 1- Nuevo requerimiento
I AUC of 0.998 (95.0% CI: 0.994, 1.000), ROC curve of 0- No definido
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Figura 35. Reporte de clasificacion para el experimento DPBO en LR.
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Classification Report - RF

Saltos de GPS [Descallnra.do)

Publicacion de servicios, capas

Mo inicia sesion un usuario en movilidad _
No funciona adecuadamente widget del visor _—
Mo envia el backup de aplicacion movil _—

Mo carga el visor

Interrupcidn del servicio/No carga el sistema _

Imposibilidad ingreso de un usuario

Implantacion modulo 0 nueva funcionalidad

Generar reporte, informe, datos solicitado por el cliente
Generacion de shape

Formulario no guarda, no edita y o no elimina

Duda en uso de plataforma 0.333 0143 0.200

Duda en uso de campos

Disminucion del desempefio de plataforma

Datos erronees en reporte

Datos ermoneos en Visor

Datos erroneos en Cubo

1
Creacion de usuarios para ingreso plataforma

Configuracion de nuevo campo
Configuracion de nuevo Reparte

Configuracion de equipos (GPS)

Capacitacion de modulo o funcionalidad
Cambiar datos por BD

Calculo erroneo en formulario

Auditoria del sistema

Adicion o medificacion de funcionalidad en perfil

1- Nuevo requerimiento

Elaboracion propia

Figura 36. Matriz de confusion para el experimento DPBO en LR.
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Actual Values

0- No definido

1- Nuevo requerimiento

n o modificacion de funcionalidad en perfil
Auditoria del sistema

Calculo erroneo en formulario

Cambiar datos por BD

Capacitacion de modulo o funcionalidad
Carga de datos masiva

Configuracion de nueva capa en visor
configuracion de nuevo widget en visor
Configuracion de equipos (GPS)
Configuracion de nuevo Reporte
Configuracién de nuevo campo
Creacion de usuarios para ingreso plataforma

Datos erroneos en Bl

Datos erroneos en Cubo

Datos erroneos en Visor

Datos erroneos en reporte

Disminucion del desempefio de plataforma

Duda en uso de campos

Duda en uso de plataforma

Formulario no guarda, no edita y o no elimina
Generacion de shape

Generar reporte, informe, datos solicitado por el cliente
Implantacién maédulo o nueva funcionalidad
Imposibilidad ingreso de un usuario

Interrupcion del servicio/No carga el sistema

Lentitud en el visor

No busca ni filtra en formulario

No carga el visor

No carga un formulario

No descarga reporte

No envia el backup de aplicacion movil

No funciona adecuadamente widget del visor

Noi

cia sesion un usuario en movilidad
No transmite GPS

Publicacién de servicios, capas
Revision de Consultas

Revision de GPS

Saltos de GPS (Descalibrado)

Subir aplicacion movil (app) a play store

Figura 37. Curva ROC para el experimento DPBO en LR.
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ROC Curves for [LogisticRegression(C=25, penalty="11', solver='liblinear")]

1.0 (I B

—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Duda en uso de campos
AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Datos erroneos en Cubo
—— AUC of 0.996 (95.0% CI: 0.990, 1.000), ROC curve of Subir aplicacion mavil (app) a play store
—— AUC of 0.934 (95.0% CI: 0.831, 0.997), ROC curve of No busca ni filtra en formulario
AUC of 0.995 (95.0% CI: 0.988, 1.000), ROC curve of Imposibilidad ingreso de un usuario
AUC of 1.000 (95.0% CI: 0.998, 1.000), ROC curve of Configuracion de nuevo widget en visor
—— AUC of 0.999 (95.0% CI: 0.996, 1.000), ROC curve of Lentitud en el visor
- AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of No inicia sesion un usuario en movilidad
—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Duda en uso de plataforma
—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Implantacion médulo o nueva funcionalidad
AUC of 0.997 (95.0% CI: 0.991, 1.000), ROC curve of Mo envia el backup de aplicacién movil
AUC of 0.985 (95.0% CI: 0.969, 1.000), ROC curve of Datos erroneos en Bl
—— AUC of 0.997 (95.0% CI: 0.989, 1.000), ROC curve of No descarga reporte
0.6 J AUC of 0.999 (95.0% CI: 0.997, 1.000), ROC curve of Generacién de shape

0.8

—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Auditoria del sistema
—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of No funciona adecuadamente widget del visor
AUC of 0.985 (95.0% CI: 0.954, 1.000), ROC curve of Interrupcion del servicio/No carga el sistema
AUC of 0.987 (95.0% Cl: 0.969, 1.000), ROC curve of Configuracion de nueva capa en visor
AUC of 0.994 (95.0% CI: 0.985, 1.000), ROC curve of Capacitacion de modulo o funcionalidad
AUC of 0.999 (95.0% CI: 0.996, 1.000), RQC curve of Mo carga el visor
—— AUC of 0.996 (95.0% CI: 0.990, 1.000), ROC curve of Configuracion de nuevo campo
—— AUC of 0.998 (95.0% CI: 0.996, 1.000), ROC curve of Publicacion de servicios, capas
AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Disminucion del desempefio de plataforma
0.4 AUC of 0.994 (95.0% CI: 0.982, 1.000), ROC curve of Generar reporte, informe, datos solicitado por el cliente
—— AUC of 0.997 (95.0% CI: 0.992, 1.000), ROC curve of Creacién de usuarios para ingreso plataforma
AUC of 0.992 (95.0% CI: 0.980, 1.000), ROC curve of No transmite GPS
L —— AUC of 0.997 (95.0% CI: 0.991, 1.000), ROC curve of No carga un formulario
—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Revision de Consultas
o AUC of 0.999 (95.0% CI- 0.997, 1.000), ROC curve of Adicién o modificacién de funcionalidad en perfil
AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Saltos de GPS (Descalibrado)
E —— AUC of 0.998 (95.0% CI: 0.991, 1.000), ROC curve of Revision de GPS
AUC of 0.986 (95.0% CI: 0.971, 0.997), ROC curve of Datos erroneos en Visor

- ! —— AUC of 0.998 (95.0% CI: 0.994, 1.000), ROC curve of Formulario no guarda, no edita y o no elimina

0.2 —— AUC of 1.000 (95.0% CI: 0.998, 1.000), ROC curve of Configuracion de equipos (GPS)
E ! AUC of 0.996 (95.0% CI: 0.987, 1.000), ROC curve of Configuracion de nuevo Reporte
3 AUC of 0.997 (95.0% CI: 0.991, 1.000), ROC curve of Datos erroneos en reporte
—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of Calculo erroneo en formulario
: AUC of 0.999 (95.0% CI: 0.997, 1.000), RQC curve of Carga de datos masiva
—— AUC of 0.989 (95.0% CI: 0.969, 1.000), ROC curve of Cambiar datos por BD
—— AUC of 1.000 (95.0% CI: 0.998, 1.000), ROC curve of 1- Nuevo requerimiento
g AUC of 1.000 (95.0% CI: 1.000, 1.000), ROC curve of 0- No definido
micro-average ROC curve (AUC = 0.996)

: === macro-average ROC curve (AUC = 0.995)

True Positive Rate

0.0+
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Elaboracion propia

Adicionalmente, se presentan los resultados obtenidos mediante CV con 10-folds, este
proceso también se lleva a cabo para cada experimento (OD, DP, DPB, DPBO), los
resultados se muestran en la Tabla 12 con la precision obtenida y la desviacién estandar

para cada experimento.
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Tabla 12. Comparacion de los resultados obtenidos mediante CV entre los ocho algoritmos
ML en cada una de las condiciones establecidas. Las entradas en negrilla indican los

resultados de los tres mejores algoritmos para cada experimento.

Experimento Técnicade| Validacion CV Time

ML Cruzada [%0] [s]

SVM 87.00+2.25 1.558

ET 87.14+02.28 1.182

RF 85.33+02.44 0.708

ob LR 86.54+02.09 0.127

DT 77.82+02.6 0.095

LDA 82.25+1.223 3.288

NB 69.01+3.48 0.725

KNN 74.75+1.83 0.059

SVM 88.21+1.82 0.629

ET 87.79+1.66 0.825

RF 86.16+1.46 0.700

DP LR 87.75+1.63 0.141

DT 78.75+1.93 0.092

LDA 83.04+1.9 3.380

NB 67.20£2.77 0.526

KNN 76.75+2.76 0.062

SVM 96.92+3.39 1.178

ET 95.32+3.94 1.228

RF 93.97+4.48 1.106

OPE LR 93.32+2.58 0.264

DT 86.86+5.72 0.175

LDA 93.01+6.43 7.078

NB 88.66+8.52 1.113

KNN 86.35+5.17 0.052

SVM 96.11+3.2 0.8602

ET 95.43+4.02 1.442

RF 94.42+4.51 8.364

LR 95.07+4.37 0.3731

BLLES DT 84.49+3.83 0.191

LDA 94.28+5.31 8.614

NB 88.97+8.40 1.170

KNN 91.51+7.06 0.207
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Elaboracion propia

Nuevamente es la técnica SVM la que cuenta con un desempefio mayor mediante CV, esto
indica la alta generalizacion del modelo y seguramente un correcto funcionamiento en

clasificacion que tendra aplicado al momento de ser usado en produccion.

A partir de estos resultados, la técnica SVM es seleccionada para ser implementada en el

modelo de clasificacion de incidencias para Timework.

El acceso al codigo fuente y al proceso realizado para las ocho técnicas seleccionadas en

cada uno de los experimentos se pueden encontrar en los repositorios de Github y Zenodo:

e Github: https://github.com/BioAlTeam/Modelo-de-clasificacion-de-incidencias-
mediante-ML-y-NLP
e Zenodo: https://zenodo.org/badge/latestdoi/501489594

8.3 RESULTADO OBJETIVO 3

Implementar un modelo computacional de ML para la clasificacion de los tickets de
servicio brindadas por Timework y la entrega de protocolos de solucion basados en la
técnica de aprendizaje de maquina resultante del objetivo especifico 2 y NLP.

El cddigo para el desarrollo del modelo de clasificacion fue desarrollado en Python, el
iError! No se encuentra el origen de la referencia.; muestra el paso a paso de la
instalacion del modelo para llegar a la prediccion final dada por la técnica seleccionada

junto con su protocolo.

El jError! No se encuentra el origen de la referencia.; contienen las instrucciones de uso
del médulo de NLP una vez implantado en la plataforma Timework de SIGMA Ingenieria
S.A.

El mddulo de clasificacion de requerimientos y sus campos se muestra en la Figura 38.
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Figura 38. Mddulo NLP en plataforma Timework.

Dinformacion ticket

CLIENTE PROYECTO ENTREGABLE
PRODUCTO MODULO CATEGORIA
ANS TIPO FECHA LiMITE
CONTACTO PENDIENTE CLIENTE PROTOCOLO

CATEGORIA

iLA CATEGORIA SUGERIDA ES ACERTADA?

s10 NoO

DESCRIPCION

Tomado de plataforma Timework

Cada uno de los campos mostrados en la Figura 38 deben ser completados por el area de
servicio al cliente de la empresa, una vez ingresado el campo de descripcion tanto la

categoria como el protocolo son mostrados automaticamente.

8.4 RESULTADO OBJETIVO 4

Validar el funcionamiento y desempefio del modelo computacional mediante analisis

estadisticos y juicio de expertos de la organizacion.
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Una vez implantado el modulo en la plataforma Timework, el proceso se realiz6 con las
siguientes condiciones. Todos los datos solicitados en el modulo de registro de Tickets de

servicio deben ser completados incluyendo el campo 1, 2 'y 5 (ver Figura 39).

Figura 39. Prueba piloto del modelo computacional implantado en Timework.

B Informacion ticket

CLIENTE PROYECTO ENTREGABLE

PRODUCTO MODULD CATEG ORI A < — 2:.
ANS TIPO FECHA LIMITE

CONTACTO PENDIENTE CLIENTE F‘RD“ODDLD#&}O

CATEGORIA -~ — @:

LLA CATEGORIA SUGERIDA ES ACERTADA? -~ —— &

s10O No O

DESCRIPCION * < — ﬂo

Adaptado de plataforma Timework

En el campo 1. DESCRIPCION se ingresa el contenido del ticket o requerimiento
entregado por el cliente, posterior a esto, en el campo 2. CATEGORIA se ingresa la
categoria asignada por el experto de la organizacion del area de soporte técnico de la
empresa que corresponda con el ticket de servicio indicado, en este punto y después de
haber Ilenado todos los campos se visualiza la prediccion o categoria sugerida entregada
por el modelo computacional en el campo 3. CATEGORIA, junto con el protocolo
asignado al requerimiento ingresado en el campo 4. PROTOCOLO. Finalmente, se debe
marcar en el campo 5. ;LA CATEGORIA SUGERIDA ES ACERTADA? “SI”, si la
prediccion hecha por el modelo computacional corresponde con la categoria asignada por el
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experto, de lo contario marcar “NO” si la prediccion hecha por el modelo no corresponde

con la categoria asignada por el experto.

Posterior a este paso se crea y se guarda el ticket de servicio, este queda almacenado en las

bases de datos con todos los campos encontrados en la Tabla 13, estos datos permiten

visualizar las predicciones tanto correctas como incorrectas. En el caso de ser incorrectas es

posible dirigirse al campo de la categoria entregada por los expertos de la organizacién para

saber cudl era la categoria que el modelo debio6 haber predicho y a partir de las etiquetas

asignadas por los expertos se va realizar procesos de reentrenamiento para mejorar la

generalizacion de los modelos.

Tabla 13. Ejemplo de datos de la prueba piloto entregados por Timework

tik_descripcion nombre_categoria | categoria_sugerida SRR BUTETRE,
correcta
No ft_mcmna el No_carga el No carga el sistema Sl
sistema sistema
Por favor poner
per_codigo OOCQ- | Cambiar datos por | Cambiar datos por S|
00318-12 en la RES- BD BD
014472
El sistema de
Segwmlen_to Personas No carga el No carga el sistema S|
Barrido de sistema
Serviciudad no carga.
No carga |n_formaC|on No funciona No funciona
en el Sistema
L adecuadamente adecuadamente Sl
georreferenciacion . : . .
widget del visor widget del visor
Porsche
Implantacién funcién L .
. ) Implantacion Implantacion
jsonciclorelleno para . .
. maodulo o nueva maodulo o nueva SI
todos los clientes de . . . .
funcionalidad funcionalidad
Geoaseo
Informe CARDER V Realizar !nformes 0- No definido NO
del area
Buenos dias, reporto
el vehiculo 21701 d_e, No transmite GPS | No transmite GPS Sl
Aseo urbano que dejo
de transmitir Gps.
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Implantacion Excesos

: Implantacién Implantacion
de Velocidad para . .
g modulo o nueva modulo o nueva SI
todos los clientes de . . . .
funcionalidad funcionalidad

Geoaseo.

Elaboracion propia

Después de tener los campos a analizar definidos, se procede a realizar la prueba piloto del
modelo computacional implantado en Timework durante un tiempo de 6 meses que van
desde noviembre 20 del 2021 a mayo 20 del 2022. Los campos entregados por Timework

(ver Tabla 13) se muestran a continuacion:

1. Descripicion del ticket (tik_descripcion): descripcion del ticket de servicio y
requerimiento brindado por el cliente.

2. Nombre de la categoria (nombre_categoria): categoria asignada por los expertos
de la organizacién

3. Categoria Sugerida (categoria_sugerida): categoria predicha o sugerida por el
modelo computacional.

4. Categoria sugerida acertada (categoria_sugerida_correcta): campo de decision
de acierto o desacierto entre la categoria ingresada por el area de soporte técnico y

la prediccion del modelo computacional.

Con base a los datos obtenidos durante el periodo de tiempo de la prueba piloto se procede

a analizar los resultados obtenidos a partir del campo “categoria_sugerida_correcta”:

El estudio de los resultados se hizo con Python 3.8 por medio de EDA (Analisis
exploratorio de los Datos) que faciliten el analisis estadistico de bases de datos, los
resultados se muestran a continuacion:
Conteo de tickets registrados durante la prueba piloto

e Conteo total de tickets: 2218

e Conteo total de “SI”: 1824

e Conteo total de “NO”: 394

100



Los resultados obtenidos a partir de los aciertos y desaciertos encontrados durante la prueba
piloto se muestran en el gréfico de barras de la Figura 40:

Figura 40. Tabla de frecuencias de aciertos y desaciertos de la prueba piloto.

;Categoria Sugerida Correcta?

1750

1500

1250

1000 4

Frecuencia

500 -
394

2501

Respuesta
Elaboracion propia

Donde cada una representa los porcentajes mostrados en la Figura 41.
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Figura 41. Porcentajes de aciertos y desaciertos de la prueba piloto en Timework.

Elaboracion propia

Lo que indica que durante la prueba piloto los errores en prediccidn por parte del modelo

representan un 17.8% de las predicciones totales y el restante 82.2% representa los aciertos

en las predicciones del modelo.

Al comparar el desempefio obtenido por medio del modelo durante el entrenamiento y el

resultado obtenido durante la prueba piloto se muestra en la Tabla 14:

Tabla 14. Comparacion de desempefio del modelo computacional implantado en

Timework VS la prueba piloto.

Desempefio del modelo SVM implantado | Desempefio del modelo implantado en
en Timework Timework durante prueba piloto
90.47% 82.2 %

Elaboracion propia

La diferencia en resultados entre ambas pruebas es del 8.27% que estan representados en

los siguientes puntos:
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El 35.53% de los errores ocurren debido a que, en el transcurso de los 6 meses de la prueba
piloto, alrededor de 15 categorias fueron creadas en la empresa que han sido adicionadas a
las 41 categorias existentes en el momento del entrenamiento e implantacion del modelo.
Lo que implica que el modelo implementado en Timework no esta entrenado para predecir
dichas categorias, lo cual hace que el modelo tenga un desacierto en la prediccion. Para

resolver el problema se debe reentrenar el sistema con las nuevas categorias generadas.

El restante 64.46% se encuentra representado en categorias como 1- Nuevo requerimiento,
0- No definido y Cambiar datos por BD. Para mitigar el aumento de errores en categorias
como estas se ha recomendado implantar ciertas condiciones al momento de escribir

tickets, usando palabras claves y reentrenando el modelo computacional ya implantado.
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9 DISCUSION

El disefio del sistema de clasificacion consta de seis pasos: limpieza de datos, aplicacion de
técnicas de NLP, extraccion de caracteristicas, particion de conjuntos de datos, balanceo y

evaluacion de métricas.

En primer lugar, la limpieza del conjunto de datos, la aplicacion de técnicas de NLP y la
extraccion de caracteristicas son pasos esenciales del preprocesamiento de datos cuando se
trabaja con datos textuales. El balanceo de los datos es adecuado cuando el conjunto de
datos esta desequilibrado en grandes proporciones, de lo contrario alteraria la particion de
los datos entre el entrenamiento y la prueba y no proporcionaria resultados muy fiables. Es
esencial encontrar tamarfios de particion de datos adecuados que permitan al modelo
generalizar bien en el proceso de entrenamiento y demostrar fiabilidad cuando se pruebe. El
conjunto de entrenamiento representa el 80% del total de las muestras, y el conjunto de
prueba el 20% restante.

En cuanto a la Tabla 11, el aumento de las puntuaciones de DPB y DPBO en relacién con
DO muestra que las técnicas de balanceo proporcionan mejores resultados de precision
debido a que hay una diferencia de 64 unidades entre la frecuencia de la categoria mas alta
y la més baja que han sido compensados en experimentos como DBP y DPBO [101]. En
cuanto a la optimizacion de los parametros, esta aumenta para SVM y ET con 90.47% y
88.84% respectivamente, obteniendo SVM como la técnica de mayor rendimiento para
problemas como la clasificacion de textos como se muestra en la Tabla 11 y la Tabla 112
[102].

Las Figuras 29, 30 y 31 muestran resultados prometedores para todas las categorias, sin
embargo, las categorias con desempefios més bajos son “Auditoria del sistema”,
“Configuracion de nuevo reporte” y “Duda en uso de la plataforma”. Estas clases
mencionadas representan aproximadamente un 29.54% de los errores totales en las
predicciones. Por lo tanto, las predicciones erroneas representan 10.23% de todas las
predicciones realizadas (44 de errores en 430 predicciones). Segun el equipo de soporte

técnico, algunas de estas categorias son muy generales y pueden abarcar temas similares lo
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que las vuelve confusas entre ellas. Por lo tanto, se recomienda a SIGMA Ingenieria S.A
reemplazar o eliminar categorias que no estan directamente relacionadas con un
requerimiento o solicitud especifica y hacer uso de las palabras claves indicadas en la Tabla

9 para el registro de nuevas incidencias.

Por el contrario, la mayoria de las categorias tienen un alto nimero de predicciones
correctas. Ademas, segun el area de soporte técnico, estas categorias contienen palabras
clave adecuadas para las predicciones basadas en el entrenamiento previo. Asi, el 92.68%
de todas las clases evaluadas tienen una precision media de 92.36% en la prediccion

realizada.

Las precisiones y desviaciones estandar de los experimentos realizados se muestran en la
Tabla 12, a través de este método, la técnica SVM vuelve a tener el mejor rendimiento. El
cambio en el rendimiento de las técnicas mediante la aplicacidn de la optimizacion de los
pardmetros y el equilibrio de los datos es pequefio, siendo la opcién “DPBO” 1.63 % mejor
que la opcion “DPB” [103].

Los resultados obtenidos durante la prueba piloto entregan los resultados un poco menores
a los esperados, esto se debe a categorias que han sido adicionadas en Timework durante la
prueba piloto y que no se habian agregado y entrenado previamente, por lo que el modelo
no logra predecirlas e impacta directamente el resultado obtenido. A partir de estos
resultados, se logra evidenciar donde se concentra el mayor nimero de errores para permitir
trabajar en ellos y mejorar el desempefio del modelo computacional a partir de un

reentrenamiento y uso de palabras adecuadas al ingresar nuevos tickets de servicio.
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10 CONCLUSIONES

Se aplicaron ocho algoritmos tradicionales de ML para automatizar la clasificacion de
categorias de los requerimientos presentados por los clientes en SIGMA Ingenieria S.A,
que actualmente se gestionan de forma manual. La empresa cuenta con 41 categorias que
representan un aspecto de calidad individual en el area de soporte técnico. Con este trabajo
se logro clasificar automaticamente los tickets del area de soporte, mejorando
inmediatamente el tiempo de atencion y la solucion a los problemas de los clientes.
Ademas, como el conjunto de datos se enfrentaba a un problema de desbalanceo de clases,
se evalud usando métricas como la exactitud, precision, recall, F1-score, reporte de
clasificacion, curva ROC y la CM para evaluar el rendimiento de cada uno de los modelos
de clasificacion seleccionados. Los resultados obtenidos sugieren que el modelo SVM es el
que alcanza el mayor rendimiento con una exactitud de 90.47%, una precision de 91.21%,
un Recall de 90.47% y un F1-Score de 90.29% aplicando previamente las técnicas del
conjunto de datos de NLP, preprocesamiento de datos, balanceo y optimizacion de

hiperparametros siendo este Gltimo el mas relevante para alcanzar la precision mencionada.

Este modelo computacional permite trasladar la categoria predicha al area de soporte
técnico, facilitando ademas el protocolo de solucion a realizar para dar respuesta al usuario
en el tiempo estimado por el equipo. De esta manera, se incrementa la precision en la
solucion del requerimiento, se reducen los tiempos de respuesta y se incrementa la

satisfaccion del cliente.

El conjunto de datos trabajado en esta tesis se probd con otras técnicas como GPT3 y
modelos de Deep Learning mediante CNN, los resultados no fueron tan satisfactorios como
las técnicas tradicionales de ML (SVM). Adicionalmente, algunos métodos como: Bag of
Words con TF-IDF vectorizer y Count vectorizer, word Embedding con Word2Vec y, los
modelos de lenguaje natural de Gltima generacion como BERT fueron previamente
probados con el conjunto de datos, los mejores resultados se obtuvieron con las técnicas
TF-IDF debido a la reduccion de tiempo computacional, la reduccion de problemas de

dimensionalidad y la simplicidad de implementacién del mismo. En la prueba realizada con
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el método Bag of Words, TF-IDF es mejor para este trabajo porque Count Vectorizer sélo
se centra en la frecuencia de las palabras que se presentan en el conjunto de datos, en
cambio TF-IDF ademaés de proporcionar la frecuencia, también brinda la importancia de la
palabra en el texto lo cual es muy util para este estudio. Estos resultados fueron reportados

en el articulo aceptado para publicacion en la revista PeerJ computer Science

Como trabajo futuro, se propone implementar un modelo computacional basado en NLP
que a partir del requerimiento ingresado por el area de soporte técnico pueda fabricar el
protocolo de solucion de forma automatica basado en el ticket de servicio registrado. En
este sentido, el modelo proporciona la categoria a la que pertenece el requerimiento y
proporciona el protocolo de solucion a partir de NLP. Adicionalmente, los datos generados
durante el tiempo de prueba piloto en la empresa SIGMA Ingenieria S.A pueden ser
utilizados para reentrenar el modelo y mejorar el desempefio del algoritmo SVM

actualmente desarrollado.
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11 RECOMENDACIONES

Realizar siempre un EDA a profundidad en
aplicaciones como estas y analizar las diferentes clases
y aplicar la mayor cantidad de técnicas de
preprocesamiento que permitan mejorar la extraccion

0 representacion de caracteristicas.

Realizar una revision profunda del estado del arte de
la aplicacion a trabajar, lo cual permite que se
experimente inicialmente con los mejores algoritmos
de clasificacion para una aplicacion en particular
como por ejemplo la clasificacion de texto que han
usado otros investigadores como se hizo en este

trabajo.

Aplicar balanceo de clases sélo al conjunto de
entrenamiento, para asegurar que las métricas
obtenidas en datos de Testing, son sobre datos reales,
y asi al llevar el modelo generado a produccién no
haya mayor diferencia en las métricas al evitar el

overffiting sobre los modelos.

Al experimentar tener en cuenta multiples métricas,
dado que sélo usar la comudn (Accuracy), en datos
desbalanceados, podria dar una impresion errada de

los resultados que se estan alcanzando.

En la investigacion en general, buscar llevar los

proyectos a un end-to-end, con aplicacion en el
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campo, dado que esto genera un impacto empresarial

de forma mas directa.

Con respecto al uso y funcionamiento apropiado del
modelo computacional implantado en Timework, se
recomienda hacer uso de las palabras claves y
adecuadas al momento de registrar nuevos tickets de
servicio, ya que al estar trabajando con un problema
de clasificacion multi-clase, la exactitud requerida por
el modelo para la diferenciacion entre categorias debe
ser muy precisa y esto se puede lograr con el uso de
las palabras recomendadas para cada categorias
entregadas en la seccién 8.1 después del previo
estudio y analisis del contenido de las bases de datos

existentes en SIGMA Ingenieria S.A.

Finalmente, se recomienda realizar un reentrenamiento
cada seis meses para incluir categorias nuevas
registradas si es el caso y poder volver a entrenar
dichas categorias a partir del estudio de palabras

claves o tickets de servicio nuevos ya clasificados.
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12 CONTRIBUCIONES

Se realizd el registro de software utilizando modelos de ML y técnicas de NLP aplicados a
texto en Timework. Este software junto con su manual técnico y de usuario fueron
registrados en la direccion Nacional de Derecho de Autor (DNDA) bajo los registros
namero 13-91-96 y 13-91-97 respectivamente. El cddigo fuente se puede encontrar en los

repositorios de Github y Zenodo:

e Github: https://github.com/BioAlTeam/Modelo-de-clasificacion-de-incidencias-
mediante-ML-y-NLP
e Zenodo: https://zenodo.org/badge/latestdoi/501489594

Durante el proceso de maestria se genero un articulo cientifico de los resultados de la
investigacion obtenidos a partir del objetivo 2 del trabajo de grado. Este articulo ha sido
aceptado y se publicaré en la revista Peerj Computer Science, la cual es una revista
internacional de libre acceso con factor de impacto de 0.81 (cuartil 1) segun SClmago

Journal Rank y homologada por publindex como Al en Colombia.
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