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DISENO Y DESARROLLO DE UN PROTOTIPO DE ANALITICA DE
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ESPECIALIZADO EN SERVICIO AL CLIENTE

En el contexto de un mundo globalizado y saturado de informacion, las Tecnologias de
la Informacion (TIC) desempenan un papel crucial para la insercién efectiva de un Estado.
Estas herramientas son fundamentales para potenciar el desarrollo econémico y social al sim-
plificar procesos y mejorar el acceso a la informacién. En este contexto, surge la iniciativa
de “Adereso”, una startup chilena establecida en 2014 que se autodenomina como proveedor
de Software como Servicio (SaaS), operando en el sector de las TIC, especificamente en la
subindustria de “Application Software”. La cual tiene entre sus productos, Adereso Desk, un
helpdesk que omnicanaliza los canales de atencion al cliente digital de sus empresas usuarias.

Este proyecto tiene como objetivo crear un prototipo de Analitica de Texto mediante técnicas
de Procesamiento del Lenguaje Natural. Se enfoca en analizar las interacciones cliente-agente
de las empresas usuarias en el sector del retail de Adereso, abordando tres dimensiones clave:
conteo de unigramas, bigramas y trigramas frecuentes, tipificacién y andlisis del Sentimiento
de los Tickets. Para guiar el desarrollo, se adopté la metodologia CRISP-DM Lite, pres-
cindiendo de un despliegue de la analitica. Se empleard un modelado descriptivo para la
dimensiéon de conteo, mientras que para las otras dimensiones se implementaran modelos
predictivos.

Para la dimension de conteo de unigramas, bigramas y trigramas frecuentes, se desarro-
llaron 3 modelamientos para extraer los 20 unigramas, bigramas y trigramas mas frecuentes.
Los cuales fueron graficados y revelan los valiosos insights que se pueden obtener a través
de este andlisis. En el caso de la dimensién de tipificacion de tickets, se empleé un modelo
bifasico. En la primera fase, se utiliz6 un modelo no supervisado, LDA, para determinar el
numero 6ptimo de tépicos en funcion del corpus, caracterizando y asignando cada uno de ellos
a las conversaciones procesadas del helpdesk. La segunda fase consistié en la construccién
de dos clasificadores: uno basado en una red neuronal recurrente LSTM y otro en el modelo
transformer distilBERT. Este tltimo demostré un rendimiento 6ptimo al equilibrar las cla-
ses, alcanzando un accuracy del 95.16 %, precision del 95.00 %, recall del 95.00 %, y fl-score
del 95.00%. Finalmente, en la dimensién de Andlisis de Sentimiento, se empled el modelo
GPT-3.5 Turbo a través de su API. Comparando sus predicciones con un etiquetamiento
manual realizado por el estudiante, se observé un rendimiento destacado con un 95.00 % de
accuracy, 96.00 % de precision, 73.00% de recall y 80.00 % de fl-score.

Por tltimo, se ha dejado una propuesta de visualizaciones para integrar en un futuro en
la plataforma, con el objetivo de que esto tenga un real impacto en los clientes de retail
de Adereso. Junto con ello, se proponen mejoras y expansiones del andlisis propuesto en el
actual proyecto.
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Capitulo 1

Antecedentes Generales

En los tdltimos anos, la industria de software en Chile, perteneciente al campo de las
Tecnologias de la Informaciéon (TIC), ha experimentado un crecimiento constante. Esto ha
ampliado las posibilidades de comunicacion, especialmente en el ambito digital. La impor-
tancia de esta industria se ha vuelto notable durante el periodo en el que comienza estallido
social y acaba la pandemia en Chile, ya que muchas empresas se vieron obligadas a pasar de
un modelo de negocios tradicional a uno cada vez mas digital.

Esta industria, cada vez mas indispensable, se centra en el sector comercial con el objetivo
de mejorar la competitividad de aquellos que necesitan de sus servicios. Desde finales de
los anos 90, el Estado chileno ha mostrado preocupacion por generar politicas publicas que
fomenten el desarrollo, la adopcién y el uso de las tecnologias por parte de actores tanto
publicos como privados.

En un mundo globalizado y con un exceso de informacion, las Tecnologias de la Infor-
macion son clave para que un Estado se inserte de manera efectiva. Estas herramientas son
fundamentales para incrementar los niveles de desarrollo econémico y social, ya que simpli-
fican procesos y mejoran el acceso a la informacion. El sector industrial de las Tecnologias
de la Informacion (TIC) en Chile se caracteriza por una serie de atributos sobresalientes.
En primer lugar, se caracteriza por su enfoque continuo en la innovaciéon y la creatividad,
lo que no solo abre nuevas vias de comunicacién, sino que también impulsa el desarrollo de
soluciones tecnolégicas avanzadas. Ademas, las TIC desempenan un papel fundamental en
el ambito educativo, enriqueciendo la experiencia educativa mediante enfoques dinamicos y
accesibles, que facilitan la adquisicién de conocimientos. Estrechamente vinculado con la era
digital, este sector desencadena y lidera la transformacion digital en diversas industrias a
través de su conexion intrinseca con internet y la informatica. Por otro lado, las TIC ejercen
una influencia significativa en varias disciplinas de las ciencias humanas, como la sociologia y
las teorias de organizacion y gestion, al proporcionar capacidades avanzadas de recopilacién,
analisis y presentacion de datos, transformando asi la investigacion y la toma de decisiones
en estos campos.

En este escenario, surge la iniciativa de “Adereso”, una startup chilena que se establecid
2014 y se autodenomina como un proveedor de Software como Servicio (SaaS). Esta empresa
opera dentro del sector de las Tecnologias de la Informacién (TIC) y, especificamente, se
enmarca en la subindustria de “Application Software”. Actualmente, Adereso cuenta con un
equipo de mas de 40 personas y su liderazgo recae en Camilo Lopez, quien ejerce el cargo de
Director Ejecutivo (CEO).[Adereso]

Desde su fundacién en 2014, la empresa ha ampliado su presencia en varios paises de América



Latina, brindando un servicio basado en un modelo de negocios B2B2C. Este enfoque permite
a las empresas transformar sus procesos de Servicio de Atencion al Cliente digital (SAC) en
experiencias omnicanal, enfocada en diversos canales digitales, como Facebook, WhatsApp,
Twitter, Instagram, entre otros.

Para una mejor comprensién y visualizacion de los actores involucrados en el modelo de
negocios B2B2C propuesto por Adereso, se adjunta un mockup:

Empresas usuarias de 0 a d e reso Cuentas de las empresas Cliente de empresa

Adereso usuarias de Adereso en usuaria de Adereso

e

Walmart RIPLEY [y

Chile

AAh ACA AGA
Agentes

RSSS

Figura 1.1: Actores del modelo de negocios de Adereso

Como se puede apreciar en la figura 1.1, Adereso acttia como una empresa intermediaria
entre las empresas usuarias de su plataforma y sus respectivos clientes. Es importante desta-
car que las empresas usuarias deben disponer de canales digitales dedicados a la atencién al
cliente, y las interacciones en las que Adereso funge como intermediario son exclusivamente
de naturaleza digital.

Para brindar un servicio eficiente, Adereso se respalda en su plataforma en la nube deno-
minada Adereso Desk, un helpdesk omnicanal que consolida la interaccién con los usuarios
mediante la integracion con diversos canales. Cuando un ejecutivo de Adereso Desk se co-
munica con un cliente o cuando un cliente se dirige a una empresa usuaria a través de los
canales de atencion digitales, se inicia lo que comtinmente se conoce como un ticket, una
suerte de conversacion en términos coloquiales. Este enfoque posibilita a las empresas usua-
rias de Adereso proporcionar un servicio postventa digital eficaz y agil, adaptandose a las
necesidades de sus clientes. Ademas, Adereso ofrece herramientas de automatizacion, como
respuestas rapidas para abordar reclamos especificos o gestionar mensajes fuera del horario
de servicio, entre otras funcionalidades.

En la actualidad, Adereso atiende a aproximadamente 150 empresas.

Entre los clientes destacados se encuentran empresas de retail de renombre, tales como Wal-
mart, Falabella, Ripley y Paris. Sin embargo, también colabora estrechamente con empresas
pertenecientes a las industrias de telecomunicaciones y servicios financieros.



Capitulo 2

Descripcion del proyecto y
justificacion

En la actualidad, Adereso Desk cuenta con una sélida implementacién de analitica que
se enfoca en métricas operativas para evaluar la eficiencia del proceso de atencién al cliente
digital. Sin embargo, esta analitica no profundiza en el andlisis del contenido textual de los
tickets, un aspecto que Adereso considera crucial para mejorar la comprension y calidad de
las interacciones con los clientes de Adereso Desk.

La analitica existente se centra en métricas como:

* Tickets Totales: representa la totalidad de tickets generados.
* Abordados: indica la cantidad de tickets que fueron atendidos por algiin agente.
* Ignorados: refiere a la cantidad de tickets que fueron desestimados por algin agente.

* Gestionados: engloba la cantidad total de tickets que fueron tanto abordados como
ignorados por algin agente.

* Abordados en SLA: se relaciona con la cantidad de tickets atendidos por algin agente
dentro del tiempo especifico establecido por la empresa usuaria de Adereso Desk. Por
ejemplo, en empresas usuarias del sector retail, el tiempo SLA o tiempo de primera
respuesta suele fijarse en 5 minutos. En este contexto, los tickets abordados en SLA
serian aquellos respondidos antes de 5 minutos después de su creacién en la plataforma.

* Minutos de Abordaje Promedio: representa el promedio de minutos en los cuales
los tickets fueron atendidos.

* Horas de Atencion Promedio: indica el promedio de horas durante las cuales los
agentes estuvieron respondiendo tickets.

Esstas métricas son esenciales para evaluar el rendimiento operativo, pero no proporcionan
insights detallados sobre el contenido textual de los tickets.

Este enfoque exclusivamente operacional es lo que a Adereso como empresa le gustaria expan-
dir, ya que brindando una capa adicional de analisis textual a los tickets se podria mejorar
la comprension y la calidad de las interacciones con clientes de los usuarios de Adereso Desk.
Asimismo, es evidente que la cantidad de datos no estructurados o textuales generados men-
sualmente por Adereso es considerable, superando los 2 millones de tickets. Este volumen
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sustancial respalda la viabilidad del desarrollo de una analitica textual mas avanzada.
Remontandonos a los primeros dias de Adereso y la concepcién de su propio nombre, encon-
tramos una razoén adicional para la pertinencia de esta iniciativa. ‘Adereso’ surge como un
acréonimo de la frase ‘Analisis DE REdes SOciales’, revelando que la idea de anélisis de texto
ha estado presente desde sus inicios. Sin embargo, esta iniciativa nunca se materializd en un
producto o funcionalidad robusta.

En los niveles directivos de Adereso, se sostiene la creencia de que la implementacion de
una analitica textual en Adereso Desk generaria beneficios sustanciales. Un detallado conteo
de las palabras mas frecuentes proporcionaria valiosos conocimientos acerca de las principales
inquietudes y temas de los usuarios de Adereso. La clasificacién automatica de texto simplifi-
caria la gestion de tickets al organizarlos en categorias predefinidas como reclamos, consultas
y compras, eliminando asi la actual tarea manual de clasificacion realizada por los agentes
usuarios de las licencias de Adereso. Ademas, al incorporar una dimensién de analisis del sen-
timiento, se lograria una evaluacién cuantitativa de las actitudes expresadas en los tickets,
brindando una comprensién profunda de la satisfaccion del cliente y facilitando la identifi-
cacion proactiva de areas de mejora. Estas dimensiones integradas no solo enriquecerian la
comprension de las interacciones con los usuarios, sino que también abririan nuevas posibili-
dades para la mejora continua y la personalizacion de los servicios ofrecidos por Adereso Desk.

Es en este contexto que surge la demanda del Area de Desarrollo y Producto de Adereso
para el proyecto: “Desarrollar un prototipo de Analitica de Texto con tres dimen-
siones principales: Conteo de palabras frecuentes, Tipificacion general y Analisis
de Sentimiento de los Tickets”.

La propuesta fue aceptada por el estudiante encargado del proyecto, quien acordé implemen-
tarlo inicialmente para los clientes de la industria del Retail de Adereso. Esta eleccion se
fundamenta en la ausencia de un trabajo similar previo, lo que podria complicar la tipifica-
cién de tickets de industrias distintas sin historial de tipificaciones. Con més del 53 % de la
cartera de clientes provenientes de la industria del retail, este enfoque asegura un impacto
significativo en la organizacion. Ademds, en una decisién estratégica, el estudiante optd por
ampliar la dimensién de conteo de palabras frecuentes no solo a palabras individuales (uni-
gramas), sino que también incluird bigramas y trigramas en el analisis.

En resumen, este proyecto se centrara en el diseno y desarrollo de una analitica textual
para los clientes de Retail de Adereso, la cual tendra 3 dimensiones:

* Conteo de Unigramas, Bigramas y Trigramas mas Frecuentes: Se explorara
exhaustivamente el contenido textual de los tickets, analizando no solo palabras indi-
viduales (unigramas) sino también combinaciones de dos y tres palabras (bigramas y
trigramas) para obtener una visién completa y detallada de los patrones lingtisticos
relevantes.

* Tipificacién de los Tickets: Se implementara una clasificacién automatizada que
asignard etiquetas a los tickets, simplificando la gestién y permitiendo una organizacion
eficiente. Esta automatizacion reducira significativamente el tiempo y los recursos dedi-
cados a la tipificacién manual, eliminando horas hombre de los ejecutivos y mejorando
la eficiencia del proceso.

e Andlisis del Sentimiento de los Tickets: Se llevara a cabo una evaluacién cuantitati-
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va de las actitudes expresadas en los tickets, categorizandolas en una escala de Negativo,
Neutro y Positivo. Este andlisis proporcionard informacién valiosa sobre la percepcién
general de los clientes y facilitard la identificacion proactiva de adreas de mejora.



Capitulo 3

Objetivos

3.1. Objetivo General

“Desarrollar un prototipo de Analitica de Texto para clientes del sector Retail
de Adereso mediante técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural. El obje-
tivo es mejorar la eficiencia y calidad del servicio al cliente digital, facilitando
decisiones informadas para ejecutivos a través del analisis de las interacciones
cliente-agente”

3.2. Objetivos Especificos

* Gestionar la extraccion, carga y transformacion de los datos.
Implementar un proceso ETL eficiente para obtener y preparar datos de los tickets de
Adereso Desk, con el objetivo de asequrar un dataset limpio y apropiado para el andlisis
textual.

* Realizar un preprocesamiento de los datos textuales coherente con la reali-
zacién de tareas de Procesamiento del Lenguaje Natural.
Aplicar técnicas de preprocesamiento de texto para mejorar la calidad de los datos de
entrada a los futuros modelos del prototipo.

* Desarrollar los modelos correspondientes para cada una de las dimensiones
de este prototipo.
Crear modelos efectivos para cada dimension del prototipo, abordando el conteo de pala-
bras frecuentes, la tipificacion automdtica de tickets y el andlisis de sentimiento.

* Definir correctamente un modelo de datos para cada una de las dimensiones.
Establecer modelos de datos robustos y adecuados para cada dimension del prototipo,
garantizando una representacion estructurada y comprensible de la informacion.

* Disenar una visualizaciéon intuitiva en la cual se muestren los resultados de
la analitica.
Crear una visualizacion que presente de manera efectiva los resultados de la analitica
de texto, facilitando la interpretacion y la fultura toma de decisiones por parte de los
usuarios finales del sistema.



* Generar un instructivo para guiar los pasos de la implementacion de este
prototipo
Crear un manual de instrucciones para la correcta implementacion de la dimension de
analitica de texto propuesta en este trabajo de titulo



Capitulo 4

Alcances

El prototipo de analitica de texto que se desarrollara en este trabajo de titulo es el pri-
mero que se ha realizado alguna vez en esta empresa. Es por esta razon, que para la primera
iteracion de este tipo de analitica solo se tomara en cuenta los clientes de Retail de Adere-
so. Dado que este sector industrial es el mas numeroso en la cartera de clientes de la empresa.

Por otro lado, el entregable de este proyecto sera el conjunto de modelos desarrollados por
el estudiante para cada una de las dimensiones propuestas anteriormente y un conjunto de
visualizaciones de cada de las dimensiones del prototipo .

El alcance de este proyecto, no incluye la implementacién de esta analitica en la plata-
forma. El Tutor del estudiante, manifesté que esto quedaria en manos de alguno de sus
desarrolladores web.



Capitulo 5

Marco Conceptual

En esta scccidén se proporcionard el marco conceptual de este trabajo de titulo, con el
objetivo de contextualizar tanto conceptos generales como especificos de este proyecto. Los
tépicos a abordar son:

5.1. Aprendizaje Automatico no supervisado

El Aprendizaje Automético no supervisado o también conocido como Machine Lear-
ning(ML) no supervisado, es un método de Aprendizaje Automético que se utiliza para
analizar y agrupar en clusteres conjuntos de datos sin etiquetar de manera previa. La tarea
de este tipo de algoritmos es descubrir patrones ocultos sin necesidad de la intervencién hu-
mana. Esta capacidad lo convierte en una solucién ideal para tareas como: Anélisis de datos
exploratorios, segmentacion de clientes, etc. Algunas técnicas de este tipo de aprendizaje son:
Clustering, Anélisis de Temas(Topic Modeling) y Reduccién de dimensionalidad.[IBM]

5.1.1. Modelado de Temas (Topic Modeling)

El Modelado de Temas es un técnica de aprendizaje no supervisado, que permite identificar
los temas principales que estan presentes en un gran conjunto de documentos, sin necesidad
de conocer previamente las categorias o etiquetas. Los documentos se representan como una
combinacion de temas, y cada tema esta compuesto por una distribucién de palabras que son
mas relevantes para ese tema en particular.En este contexto, el modelado de temas determina
tanto los patrones de palabras como las frecuencias de palabras dentro de un documento para
identificar una lista de temas o grupos de temas en ese documento. Es 1til para analizar y
clasificar una gran coleccién de documentos o textos en funcién de los temas extraidos. Por lo
expuesto anteriormente, es una técnica que encaja perfectamente con la realizacién de primer
etiquetado en la dimensién de “tipificacién de tickets”.[Grisales, 2022]

5.1.1.1.  Asignacién Latente de Dirichlet (LDA)

La asignaciéon latente de Dirichlet es un modelo generativo probabilistico utilizado en el
Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) y andlisis de texto. La principal idea detras de
este algoritmo es que cada documento es un corpus en si, el cual se puede ver como una mezcla
de diferentes temas, y cada uno de ellos se representa como una distribuciéon de palabras.
El modelo asume que hay un numero fijo de topicos en el corpus, y cada palabra en un
documento proviene de uno de estos tdépicos. Sin embargo, estos tépicos son desconocidos
y se consideran “ocultos”.[Blai, 2003] Este algoritmo utiliza una distribucién Dirichlet para
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modelar dicha mezcla de temas en cada documento y la distribuciéon de palabras en cada
tépico. Los parametros de esta distribucion se estiman a partir de los datos o documentos de
entrada, lo que permite a LDA encontrar de forma automatica los topicos y sus distribuciones
en cl corpus.

5.2. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo constituye un conjunto de técnicas en el ambito del aprendizaje
automatico, fundamentadas en el uso de redes neuronales artificiales. Estas redes, inspiradas
en el cerebro humano, se componen de capas sucesivas que procesan la informacion de ma-
nera secuencial [Oracle]. La construccién de redes neuronales profundas es la piedra angular
del aprendizaje profundo, donde multiples capas de unidades de procesamiento, denomina-
das neuronas, permiten aprender representaciones jerarquicas de los datos, potenciando la
capacidad para capturar caracteristicas complejas y abstracciones.

Input Hidden Layer Output

iy C:\Layer

Figura 5.1: Ejemplo de arquitectura de una red neuronal perceptréon multi-
capa.

Output

Por ejemplo, en la figura 5.1 se representa un Un perceptrén multicapa (MLP) con 4 entra-
das, 5 neuronas ocultas y una salida. Las entradas se procesan en la capa oculta, que aprende
patrones complejos. La salida refleja las predicciones. Los pesos ajustables entre capas se
adaptan durante el entrenamiento para mejorar la precision. La arquitectura jerarquica del
MLP se visualiza en la imagen, destacando la conectividad entre capas y su capacidad para
representar relaciones complejas.

El aprendizaje profundo ha revolucionado el campo del aprendizaje automatico, posibilitando
logros que anteriormente se consideraban inalcanzables. Esta técnica se emplea ampliamente
en diversas aplicaciones, entre las que destacan el reconocimiento de imagenes, el reconoci-
miento de voz, el procesamiento del lenguaje natural y la traduccién automatica.
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5.2.1. Redes Neuronales Recurrentes(RNN)

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) son un tipo de arquitectura de redes neuronales
diseniadas para trabajar con datos secuenciales, donde la informacion tiene una dependencia
temporal. A diferencia de las redes feedforward convencionales, las RNN tienen conexiones
retroalimentadas que les permiten mantener y utilizar informacién sobre eventos anteriores
en la secuencia.[Schmidt, 2019
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Figura 5.2: Ejemplo de arquitectura de una red neuronal recurrente.
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La estructura basica de una RNN consiste en nodos (neuronas) conectados entre si en
una secuencia temporal. Como se puede ver en la figura 5.2, cada nodo toma como entrada
la informacién actual y la informacion proveniente de nodos anteriores. De esta manera, las
RNN pueden capturar patrones y dependencias temporales en datos secuenciales.

Para entrenar RNN, se utiliza el proceso de Retropropagacién a Través del Tiempo (BPTT).
Este proceso adapta el algoritmo de retropropagaciéon clasico para manejar la estructura de
tiempo en la red. Se realiza una propagacién hacia adelante a través de la secuencia, y luego
se calculan gradientes y se realiza la retropropagacion para actualizar los pesos de la red.
Las RNN tienen el desafio del problema de desvanecimiento y explosién del gradiente, donde
los gradientes pueden hacerse muy pequenios o muy grandes a medida que se retropropagan
a través de la secuencia. Esto puede dificultar el aprendizaje efectivo de dependencias a largo
plazo. Para abordar los problemas de las RNN tradicionales, se han propuesto variantes mas
avanzadas, como las Long Short-Term Memory (LSTM) y las Gated Recurrent Unit (GRU).
Estas variantes incorporan mecanismos de puertas y memoria a largo plazo, lo que les permite
aprender dependencias a largo plazo de manera mas efectiva.

Las RNN se han utilizado en una variedad de aplicaciones, incluyendo el procesamiento del
lenguaje natural, la generacién de texto, la traduccién automética y la prediccion de series
temporales.

5.2.1.1. Red neuronal recurrente variante LSTM

En la misma linea, La variante LSTM (Long Short-Term Memory) es una RNN que ha
demostrado ser muy eficaz para el procesamiento de datos secuenciales de largo alcance. Las
LSTM tiene un estado de célula y tres puertas que les permiten controlar como la informacién
de entradas anteriores se incorpora a la salida de la red.[Anishnama, 2023]

Estado de Célula: El estado de célula es la memoria de la unidad LSTM. Puede almacenar
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y recuperar informaciéon a lo largo de secuencias largas. El estado de célula es controlado
por un conjunto de compuertas, lo que le permite agregar o eliminar informacién segiin sea
necesario.

Compuerta de Olvido: La compuerta de olvido determina qué informacién del estado
de célula debe descartarse o conservarse. Toma como entrada el estado de célula anterior y
la entrada actual, y produce un valor entre 0 y 1 para cada elemento en el estado de célula,
donde 0 significa “olvidar por completo” y 1 significa “conservar por completo”.

Compuerta de Entrada: La compuerta de entrada determina qué nueva informacion
debe almacenarse en el estado de célula. También toma el estado de célula anterior y la
entrada actual como entrada y produce un valor entre 0 y 1 para cada elemento en el estado
de célula, indicando cuanta informacién nueva debe agregarse.

Compuerta de Salida: La compuerta de salida controla qué informacion se envia como
salida de la unidad LSTM. Toma el estado de célula anterior y la entrada actual, y en funcién
de estos, produce la salida de la unidad y actualiza el estado de célula.

A continuacion se muestra la arquitectura de una red neuronal recurrente variante LSTM:
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Figura 5.3: Arquitectura de una red neuronal recurrente variante LSTM.

A continuacién, se presentan las ecuaciones principales de una unidad LSTM:

fo=o(Wy s [hv, 2] + by) (
iy = o(W; x [hy—1, 2] + b;) (
Cy = tanh(W, * [hy_1, x4] + be) (
Cr=fixCiy 41, % C, (
or = o(W, x [hy_1, 4] + by) (
hy = oy x tanh(Cy) (
Interpretando las ecuaciones:
En la ecuacién (5.1), la compuerta de olvido decide qué informacion del estado anterior se
debe mantener o descartar.
En la ecuacién (5.2), la compuerta de entrada decide qué nueva informacion se debe alma-

cenar en el estado actual.
En la ecuacién (5.3), se calcula un nuevo estado candidato C; que puede agregarse al estado
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anterior.

En la ecuacién (5.4), aplica la operacién de olvido al estado interno anterior de la célula y
anadir nuevos valores candidatos, escalados en funcién de lo que hayamos decidido actualizar.
En la ecuacién (5.5), la compuerta de salida decide qué parte del estado oculto se debe
usar como salida.

En la ecuacién (5.6), finalmente el nuevo estado oculto h(t) se calcula utilizando la com-
puerta de olvido, la puerta de entrada, el estado candidato y la puerta de salida

5.2.2. Redes Neuronales tipo Transformers

Las redes neuronales tipo Transformer representan una innovadora arquitectura que ha
revolucionado el campo del procesamiento del lenguaje natural y otras aplicaciones de apren-
dizaje profundo. La principal caracteristica distintiva de los Transformers es la atencién
auto-atentiva, que permite al modelo asignar diferentes niveles de importancia a diferentes
partes de la entrada sin depender de la estructura secuencial.[Vaswani, 2017
La arquitectura general de este tipo de redes es la que se visualiza a continuacion:
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Figura 5.4: Arquitectura de una red neuronal tipo Transformer

Como se puede observar en la figura 5.4 La arquitectura Transformer consta de los si-
guientes componentes:

1. Entrada y Embedding: La entrada se compone de una secuencia de tokens, y cada
token se representa mediante un vector de embeddings.

2. Codificacién Posicional: Se agrega informacién posicional a los embeddings para
capturar la estructura secuencial de la entrada.
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3. Bloque de Atencién: Este bloque es fundamental y se compone de multiples cabezas
de atencion. Cada cabeza calcula una atencion ponderada sobre todas las posiciones de
entrada.

4. Multi-Head Attention: La atencion se realiza de manera paralela en varias cabezas,
v las salidas se concatenan y proyectan linealmente.

5. Capa de Normalizacién y Feedforward: Después de la atencion, se aplica una capa
de normalizacién y una red feedforward completamente conectada.

6. Conexiones Residuales y Normalizacién Layer: Se utilizan conexiones residuales
y normalizacion por capas alrededor de cada subcapa del bloque.

7. Conjunto de Capas: El modelo completo se compone de conjuntos de capas para
codificacién (encoder) y decodificacion (decoder).

8. Capa de Salida: La capa de salida produce las probabilidades de salida para cada
token.

9. Enmascaramiento de Atencién: En el decodificador, se aplica enmascaramiento de
atencién para garantizar que cada posicién futura no tenga acceso a informacion poste-
rior en la secuencia de entrada.

La capacidad de atencién auto-atentiva y procesamiento en paralelo hace que las redes Trans-
formers sean altamente eficientes y escalables para tareas complejas de procesamiento del
lenguaje natural, traduccién automatica y otras aplicaciones.

5.3. Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN)

El procesamiento del lenguaje natural (PLN) es una rama de la inteligencia artificial que
permite a las computadoras comprender el lenguaje humano, tanto en forma de texto como
de voz. Combina técnicas de lingliistica computacional, modelos estadisticos, aprendizaje
automatico y aprendizaje profundo para interpretar el significado completo de los textos y
la intencién y el sentimiento del hablante o escritor. Algunas de las tareas de esta rama son:
Reconocimiento de entidades nombradas, analisis de opinién y andlisis de sentimiento.

5.3.1. Conceptos Basicos referentes a PLN

En el dmbito del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) hay terminos bésicos pero
a la vez fundamentales que se utilizan para describir, abordar y realizar tareas del PLN de
manera efectiva. Estos términos son:

5.3.1.1. Task

En PLN, “task” se refiere a la tarea especifica que se lleva a cabo utilizando técnicas
de procesamiento de lenguaje natural. Estas tareas pueden variar ampliamente e incluir
actividades como clasificaciéon de texto, traducciéon automaética, resumen de texto, analisis
de sentimiento, etiquetado de partes del discurso, entre otras. Cada tarea de PLN tiene
sus propios objetivos y métodos, y a menudo implica el uso de algoritmos y modelos de
aprendizaje automatico para procesar y comprender el lenguaje humano.
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5.3.1.2. Corpus

Un “corpus” es una coleccién estructurada de textos o documentos en un formato electré-
nico que se utiliza para investigaciones y analisis en el campo del PLN. Puede contener una
variedad de tipos de textos, como articulos, libros, conversaciones, sitios web, entre otros.
Los corpus se utilizan para entrenar modelos de PLN, realizar investigaciones lingiiisticas
y realizar tareas de procesamiento de texto. Un corpus puede ser especifico de un dominio,
idioma o propésito particular.

5.3.1.3. Vocabulario

El “vocabulario” en PLN se refiere al conjunto de palabras o términos tnicos que se
encuentran en un corpus o en un conjunto de datos de texto. Kl vocabulario puede variar en
tamano y complejidad segtn el contexto. En tareas de PLN, el analisis del vocabulario puede
incluir la identificacién y representacion de palabras individuales, la frecuencia de aparicion
de palabras, la eliminacién de palabras comunes (stopwords), y la construccién de vectores
de palabras para su procesamiento y andlisis.

5.3.2. Preprocesamiento en tareas de PLN

El preprocesamiento de datos textuales es una parte fundamental en el Procesamiento
de Lenguaje Natural (NLP) ya que ayuda a limpiar y estructura el texto antes de aplicar
técnicas de andlisis o modelado. A continuacion las tareas mas comunes de preprocesamiento

de datos en NLP:

* Tokenizacion: La tokenizacion es el proceso de dividir un texto en unidades méas pe-
quenas, por lo general, estas unidades tienen relacién palabras o signos de puntuacion.

e Eliminacién de stopwords: Los stopwords son palabras comunes que generalmente
carecen de significado en el analisis de texto, como lo son articulos y preposiciones. Estas
palabras se eliminan para reducir el ruido y el tamafio del vocabulario.

* Stemming: El stemming busca reducir una palabra a su raniz mediante la eliminacion
de sufijos y prefijos. Como consecuencia se puede tener una palabra que no existe en el
idioma, pero que es una representacion truncada de la palabra original.

* Lematizacion: La lematizacion también busca reducir las palabras a su forma base,
pero lo hace de manera mas inteligente al considerar el contexto y gramatica del idio-
ma, lo que obtiene una palabra real, la cual es conocida como “lema”, la cual puede
encontrarse en un diccionario.

5.3.3.  Word Embeddings

Los Word Embeddings, o incrustaciones de palabras, son representaciones vectoriales de
palabras en espacios semanticos continuos. Este enfoque se ha convertido en un componente
fundamental en el procesamiento del lenguaje natural (PLN) debido a su capacidad para
capturar relaciones semanticas y sintdcticas entre palabras. En lugar de representar palabras
como entradas discretas, los Word Embeddings asignan vectores de ntimeros reales a cada
palabra, lo que permite modelar la similitud y contexto semantico de manera mas efecti-
va.[Briceno, 2021]
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El concepto subyacente de Word Embeddings radica en la idea de que palabras con sig-
nificados similares deberian tener representaciones vectoriales cercanas en el espacio. Esto
contrasta con enfoques tradicionales, como Bag of Words, que no capturan la semantica in-
trinseca de las palabras. Las representaciones vectoriales de Word Embeddings poseen varias
propiedades tutiles:

* Semantica Contextual: Las palabras similares en contexto tienen representaciones
similares.

* Operaciones Vectoriales: Las operaciones vectoriales en el espacio de Word Embed-
dings pueden capturar analogias y relaciones semanticas (por ejemplo, “rey” - “hombre”
+ “mujer” ~ “reina”).

* Generalizaciéon: Los Word Embeddings entrenados en grandes conjuntos de datos pue-
den generalizar bien a tareas especificas, incluso con vocabularios limitados.

Los Word Embeddings se utilizan en una variedad de aplicaciones en PLN, incluyendo:

* Modelado de Lenguaje: Mejora la precisién en tareas como prediccién de palabras
siguientes.

* Clasificacién de Documentos: Facilita la captura de similitudes seméanticas entre
documentos.

* Traduccién Automatica: Ayuda a manejar la variabilidad léxica entre idiomas.

e Analisis de Sentimientos: Permite capturar matices semanticos en la interpretacion
de expresiones sentimentales.

Los Word Embeddings han revolucionado el campo del procesamiento del lenguaje natu-
ral al proporcionar representaciones semanticas densas y contextualizadas para palabras. Su
capacidad para capturar significados y relaciones semanticas ha impulsado avances significa-
tivos en diversas aplicaciones, convirtiéndolos en una herramienta fundamental en la caja de
herramientas de los investigadores y practicantes de PLN.

5.3.4. Bag of Words

El modelo Bag of Words (BoW) es una técnica simple pero efectiva utilizada en procesa-
miento del lenguaje natural para representar documentos y textos. El modelo BoW se centra
en la frecuencia de las palabras sin tener en cuenta su orden o estructura gramatical.

En el modelo Bag of Words, un documento se representa como un conjunto no ordenado de
palabras, ignorando completamente la estructura gramatical y la secuencia de las palabras.
Cada palabra contribuye a un vector de caracteristicas, y la frecuencia de cada palabra en el
documento determina su valor en el vector.[Nisha, 2020]

Asimismo, el proceso de creacién del modelo Bag of Words implica los siguientes pasos:

1. Tokenizacién: El documento se divide en palabras individuales, conocidas como tokens.

2. Creacion del Vocabulario: Se construye un vocabulario tinico a partir de todas las
palabras tnicas en el conjunto de documentos.
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3. Representacion del Documento: Cada documento se representa como un vector,
donde cada posicion corresponde a una palabra del vocabulario y su valor es la frecuencia
de esa palabra en el documento.
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Figura 5.5: Ejemplo de aplicacién a un corpus muy acotado del modelo Bag
of Words

5.3.5. Matriz TD-IDF

La matriz TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) es una técnica utilizada
en procesamiento del lenguaje natural para representar documentos mediante la ponderacion
de la importancia de las palabras en un corpus. A diferencia del modelo Bag of Words, la
matriz TF-IDF tiene en cuenta tanto la frecuencia de las palabras como su relevancia en el
contexto global.

El concepto central de la matriz TF-IDF es calcular un peso para cada palabra en un do-
cumento, considerando su frecuencia en ese documento y su rareza en el corpus global. La
formula general para el célculo del peso TF-IDF de un término ¢ en un documento d es:

TF-IDF(¢,d) = TF(t,d) x IDF(¢) (5.7)
donde:
» TF(t,d) es la frecuencia del término ¢ en el documento d.

» IDF(t) es el logaritmo del inverso de la frecuencia de documentos que contienen el
término ¢ en el corpus.

El proceso para construir la matriz TF-IDF implica los siguientes pasos:

1. Tokenizacion: Similar al modelo Bag of Words, el documento se divide en palabras
individuales.

2. Calculo de TF: Se calcula la frecuencia de cada palabra en el documento.

3. Calculo de IDF': Se calcula el logaritmo del inverso de la frecuencia de documentos
que contienen cada palabra en el corpus.

4. Multiplicacién: Se multiplica la matriz TF por la matriz IDF para obtener la matriz

final TF-IDF.
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5.4. Grandes Modelos de Lenguaje(LLM)

Un Gran Modelo de Lenguaje (LLM) es un modelo de lenguaje grande en el d&mbito del
procesamiento del lenguaje natural (NLP). Se refiere a un modelo de inteligencia artificial
que ha sido entrenado en grandes cantidades de datos de texto con el objetivo de comprender
y generar lenguaje humano de manera coherente y precisa.[Guo, 2023]

Estos modelos de lenguaje utilizan técnicas de aprendizaje automatico, como el aprendizaje
profundo, para capturar patrones y estructuras en el lenguaje. A través de su entrenamiento,
los LLM’s aprenden la distribucion estadistica de las palabras y las relaciones entre ellas en
un corpus de texto extenso. Esto les permite generar texto que es coherente y tiene sentido
gramatical.

Un ejemplo conocido de un LLM es GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer 3), desa-
rrollado por OpenAl. GPT-3 ha sido entrenado en una amplia variedad de textos, como
libros, articulos de noticias y paginas web, lo que le permite responder preguntas, completar
oraciones, generar texto y realizar otras tareas relacionadas con el lenguaje.

5.4.1. OpenAl API

La API de OpenAl es una interfaz de programacién de aplicaciones (API) proporcionada
por OpenAl, una empresa lider en inteligencia artificial. La API de OpenAl permite acceder
y utilizar los modelos de lenguaje de OpenAl, como GPT-3, en sus propias aplicaciones y
servicios.

Mediante la API de OpenAl, se pueden enviar solicitudes a los servidores de OpenAl para
realizar tareas de procesamiento del lenguaje natural (NLP). Pueden enviar texto de entrada
y recibir respuestas generadas por el modelo de lenguaje correspondiente.[Brockman, 2020]

5.4.1.1. Formaciéon Adicional: Curso “ChatGPT Prompt Engineering for De-
velopers”

Como parte integral del desarrollo de este proyecto de titulacion, el alumno reconocio la
importancia de adquirir habilidades especificas en la ingenieria de prompts. Para fortalecer
su competencia, completé con éxito el curso gratuito ChatGPT Prompt Engineering for
Developers", ofrecido por DeepLearning. Al [Deeplearning.Ai, 2023]. El objetivo principal de
este curso fue familiarizarse con buenas practicas en la ingenieria de prompts, explorar nuevas
aplicaciones para modelos de lenguaje de ultima generacién y perfeccionar las habilidades de
redaccion e iteracion de prompts mediante el uso de la API de OpenAl.

Este curso proporcioné una valiosa comprension de estrategias efectivas para guiar y ob-
tener resultados 6ptimos de LLM’s, mejorando asi la capacidad del alumno para aprovechar
plenamente las capacidades del modelo en el contexto de su proyecto de titulacion.
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5.5. Meétricas

5.5.1. Coherencia

La métrica de coherencia C, es un indicador fundamental en el campo del Procesamiento
del Lenguaje Natural (PLN) que se utiliza para evaluar la calidad y la interpretabilidad de
los modelos generativos de tépicos, como el modelo Latent Dirichlet Allocation (LDA). Esta
métrica tiene como objetivo cuantificar la cohesién semantica y la interpretabilidad de los
topicos extraidos por un modelo de tépicos, permitiendo asi la seleccion del niimero éptimo
de topicos en un corpus de texto.

Cuando se aplica el modelado de topicos a un conjunto de documentos, es esencial deter-
minar el nimero adecuado de tépicos que mejor representa la estructura subyacente de los
datos. La métrica de coherencia C, aborda esta cuestién al calcular una puntuaciéon que
refleja la cohesién de las palabras dentro de un topico y la separacién entre diferentes topi-
cos. Una puntuacién de coherencia méas alta indica que las palabras en un tépico estan mas
relacionadas y que los topicos son més distintos entre si, lo que mejora la interpretaciéon y
utilidad de los tépicos gencrados.

La métrica C, opera mediante la comparacion de las palabras clave extraidas de los t6-
picos con respecto a su co-ocurrencia en el corpus de documentos. Al medir la relaciéon entre
las palabras dentro de un tépico, se calcula una puntuacion que se considera un indicador de
la calidad de los topicos generados. Dicho de otra manera, la métrica C', ayuda a determinar
cuanto sentido tienen los topicos y si representan de manera coherente aspectos especificos
del contenido de los documentos.

Se calcula con la siguiente férmula:

C’u = - . J (58)
NN = 1) 2 fog (R | 1

En donde:
* N es el nimero total de palabras clave en todos los topicos.
* w; y w; son dos palabras clave distintas.

* D(w;,w;) es la distancia co-documento entre w; y w; (nimero de documentos en los que
aparecen juntas).

* R(w;,w;) es el nimero de documentos que contienen w;.

* S(w;,w;) es el nimero de documentos que contienen wj.

5.5.2.  Accuracy

La accuracy (ACC) mide la proporcién de instancias correctamente clasificadas respecto
al total de instancias y se define como:

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

(5.9)

Accuracy =
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5.5.3. Recall

El recall (sensibilidad) mide la proporcién de instancias positivas que fueron correctamente

identificadas y se calcula como:

TP
hecall = 5 TN (5.10)

5.5.4. Precision

La precision mide la proporcién de instancias positivas identificadas correctamente res-
pecto a todas las instancias identificadas como positivas:
TP

Precision = TP-|-—FP (511)

5.5.5. F1-Score

El F1-score se define como la media harmonica de precision y recall, y se calcula mediante

la formulas: 5 . Procisi Recall
- Precision - Reca
F1 — = 12
Score Precision + Recall (5.12)

Donde:

TP cs ¢l niimero de verdaderos positivos,
TN es el nimero de verdaderos negativos,
F'P es el nimero de falsos positivos,

F'N es el nimero de falsos negativos.

5.5.6. Macro Avg

La métrica Macro Avg es una herramienta valiosa en la evaluacion de modelos de clasifica-
cion multiclase, especialmente en situaciones donde existe un desequilibrio en la distribuciéon
de las clases con el objetivo de no sesgarse hacia las clases mas frecuentes en un conjunto de
datos. Su férmula se define de la siguiente manera:

]\JetT’Z'CCLClasel -+ MetricacmseQ + ...MetTiC(LClaseN
N

MacroAvgnreerica = (5.13)

En el contexto de este trabajo de titulo la variable metrica ¢ {Recall, Precision y F1-Score}
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Capitulo 6

Metodologia

Para llevar a cabo esta tesis, se adopto la metodologia CRISP-DM LITE, una variante
simplificada de la reconocida CRISP-DM.

Entendimiento ‘— Comprension de
del negocio —) los datos

Preparacion de
los datos

Evaluacion (— Modelacion

Figura 6.1: Diagrama representativo de la metodologia CRISP DM LITE

Esta version omite la fase de implementacion, ya que esta mas alla del alcance de este
trabajo. La CRISP-DM LITE es ampliamente utilizada en la mineria de datos, un proceso
destinado a descubrir patrones y conocimientos utiles a partir de extensos conjuntos de
datos. Esta metodologia se estructura en cinco fases, que se describen de manera concisa a
continuacion:

* Comprension del negocio: Se emprende la tarea de comprender los objetivos y necesi-
dades de Adereso como negocio, estableciendo asi la base argumental para el desarrollo
del actual proyecto.

* Comprension de los datos: Se realiza una exploraciéon minuciosa de los datos disponibles
provenientes de la mesa de ayuda Adereso Desk, analizando su estructura y calidad, todo
esto con el objetivo de detectar posibles problemas que puedan surgir para la correcta
realizacion del Prototipo de Analitica de Texto.

* Preparacién de los datos: En este paso, se llevan a cabo labores de limpieza, transforma-
cién y manipulacién de los datos textuales, asegurando que se encuentren en condiciones
Optimas y alineados con los requisitos y desafios especificos del anélisis textual propuesto
para el prototipo.
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* Modelado: En este punto, se eligen y aplican técnicas de modelado pertinentes, adap-
tadas especificamente a las caracteristicas de los usuarios del sector retail de Adereso.
La seleccion entre modelos descriptivos o predictivos se detallara en funcién de cada
dimensién.

e Evaluacién: Se lleva a cabo un analisis detallado del rendimiento de los modelos pre-
viamente creados en cada dimension del prototipo, evaluando su conformidad con los
requisitos y objetivos establecidos en el proyecto.
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Capitulo 7

Desarrollo Metodolégico

7.1. Comprension del negocio

Adereso, fundada en 2014, es una startup chilena que se posiciona como un proveedor de
Software as a Service (SaaS). Su enfoque se encuentra en el sector de las Tecnologias de la
Informacion, mas especificamente en la subindustria de “Application Software”. A lo largo
de los anos, ha expandido significativamente su presencia en varios paises de Latinoamérica,
ofreciendo servicios y productos basados en un modelo B2B2C.

Dentro de su oferta, Adereso se destaca por proporcionar soluciones que permiten la auto-
matizacién de procesos de Servicio de Atencién al Cliente (SAC) a través de diversos canales
digitales, como Facebook, Whatsapp, Twitter, entre otros. La empresa ha desarrollado dos
lineas de productos clave para lograr este objetivo: Adereso Desk y Adereso Al

Adereso Desk se presenta como una mesa de ayuda o helpdesk en la nube que omnica-
naliza la atencién al cliente, focalizandose especialmente en los canales digitales de postventa
de sus empresas usuarias. Aqui, los usuarios del software, en su mayoria agentes especiali-
zados en atencién al cliente contratados por las empresas usuarias de Adereso, utilizan la
plataforma para gestionar tickets. El modelo de negocios asociado a este producto se basa en
la venta de licencias del software.

Por otro lado, Adereso Al se embarca en la implementacion de Inteligencia Artificial y
el uso de Grandes Modelos de Lenguaje para construir chatbots personalizados para las em-
presas contratantes. El proposito de estos chatbots es automatizar la atencién al cliente en
medios digitales, ofreciendo un asistente virtual capaz de resolver tickets de forma auténoma,
eliminando la necesidad de intervenciéon humana.

Dado que este trabajo de titulo se centra exclusivamente en datos relacionados con el help-
desk, a partir de este punto, cualquier referencia a los clientes, rendimiento de la organizacion,
la posicién de Adereso en su mercado y los desafios experimentados en el ultimo ano se abor-
daran exclusivamente desde la perspectiva de Adereso Desk.

En cuanto al desempeno organizacional de Adereso, se debe mencionar que esta startup el
ano 2023 registro las siguientes cifras respecto de su nimero de clientes e ingresos mensuales:
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Figura 7.1: Niimero de clientes desde enero 2022 hasta junio 2023
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Figura 7.2: MRR’s desde enero 2022 hasta junio 2023

Como se puede ver en la figura 7.1 y 7.2, los clientes y los MRR’s se han mantenido en
un ritmo ascendente en el periodo Enero 2022 - Junio 2023.
En la misma linea, los tickets de los clientes de Adereso se segmentan segiin industria de la
siguiente forma:
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Distribucion de Tickets por Industria
Otros
1,01 MM tickets

Entertainment
401.7 mil tickets

Utilities
679 mil tickets

Retail
4 MM tickets

Resto de industrias
944.6 mil tickets

Figura 7.3: Numero de tickets por industria desde enero 2022 hasta junio
2023

Como revela la figura 7.3, los clientes de retail son aquellos que mantienen un mayor tra-
fico a nivel de tickets en el helpdesk.
En el actual mercado de empresas SaaS, abundan numerosas opciones que brindan servicios
a clientes a nivel mundial, incluyendo aquellas con presencia en Latinoamérica. Dentro de
este panorama, a pesar del notable aumento en sus MRR y en el nimero de clientes durante
el periodo de enero de 2022 a junio de 2023, Adereso se encuentra en una posicion que ain
no le permite competir directamente con las grandes empresas lideres de la industria, tales
como Zendesk, Salesforce o Onemarketer. Estas companias han consolidado su presencia y
han alcanzado un reconocimiento significativo en el mercado, manteniendo a Adereso en la
posicién de una empresa seguidora. Este escenario se ve agravado por algunos indicadores
especificos de desempeno. En particular, el churn rate experimenté un aumento del 11 % el
ultimo afo, superando significativamente el objetivo establecido de mantenerlo en el rango
del 3 al 5%, como se habia logrado en anos anteriores. Ademés, la actividad de las licen-
cias de los clientes ha experimentado una disminucién constante, indicando que, a pesar de
pagar por los servicios de la empresa, el interés de los clientes en la herramienta no es éptimo.

Un aspecto critico revelado por los testimonios de salida de los clientes es que mas del 60 %
abandonaron Adereso el ultimo ano debido a la migracién o integraciéon con herramientas y
software de competidores directos como Zendesk o Salesforce.

Ante los retos mencionados, el Equipo de Desarrollo y Producto de Adereso consideré impera-
tivo explorar nuevas oportunidades para diferenciar su producto, Adereso Desk. La conviccién
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dentro del equipo reside en la creencia de que el desarrollo de capacidades analiticas, espe-
cificamente enfocadas en el contenido del texto, podria ser un diferenciador clave frente a la
competencia, dado que ninguna de esas empresas a desarrollado un producto similar.

La vision estratégica es la de ofrecer una analitica avanzada que proporcione insights va-
liosos, elevando asi el nivel de control y gestion para las empresas usuarias de Adereso. Este
enfoque surge en respuesta a la notable influencia que el término “Inteligencia Artificial” ha
tenido en el ano 2023, reconociendo la importancia de esta tendencia emergente en el a&mbito
tecnologico. La idea central es que esta diferenciacion no solo abordaria los desafios actua-
les sino que también posicionaria a Adereso como lider en la implementacién de tecnologias
innovadoras.
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7.2. Comprension de los datos

En primer lugar, los datos con los cual se trabajara a lo largo de este trabajo de titulo,
guardan relacion con exportaciones realizadas desde el Helpdesk para cada uno de los clientes
de retail de Adereso. La unificaciéon de dichas exportaciones en un solo dataset es a lo que
llamaremos corpus de entrada, cuya temporalidad corresponde al ler semestre del afio 2023,
con un tamafno de poco mas de 6.2 millones de registros en donde mas del 90 % de ellos
corresponden a grandes retailers del pais como lo son: Walmart, Ripley o Paris. Este dataset
tiene 24 columnas pero para efectos explicativos tomaremos la siguiente muestra:

Tabla 7.1: Extracto de los datos utilizados

Ticket Texto Fecha Hora Canal Nick del Cliente

8707500 Esta con 01-01-2023 | 14:53:52 | Instagram Sergio Rojas
cinta de
embalaje y le
faltan
cervezas

Respecto de que significa cada una de las columnas de la extraccién antes visualizada, se
puede decir lo siguiente:

 Ticket: refleja un niimero tnico asignado a cada conversacién iniciada por el cliente por
cualquiera de las redes sociales que el usuario de Adereso haya vinculado al helpdesk.

* Texto: hace referencia al contenido del mensaje enviado por el cliente.

e Fecha: hace referencia a la fecha en la que el cliente envié el mensaje.

* Hora: hace referencia a la hora en la que el cliente envié el mensaje.

* Hora: hace referencia al canal de procedencia por el cual el cliente envié el mensaje.

e Nick del cliente: hace referencia al nombre o nimero telefénico desde el cual el cliente
envio el mensaje.

Como ya se dijo antes esta base de datos tiene poco mas de 6.2 millones de registros y 24
columnas que contienen informacion de cada uno de los mensajes enviados por clientes de las
empresas de retail de Adereso. Como tltimo detalle para agregar, cabe comunicar que cada
uno de estos registros no corresponde a una conversaciéon como tal, sino que a un mensaje
del cliente enviado a algunas de la cuentas vinculadas al helpdesk. Por lo que, por ejemplo
si un cliente envié 10 mensajes durante una interaccién con el servicio al cliente online de
un retailer cliente Adereso, en la base de datos habrian 10 registros asociados al mismo valor
unico del Ticket que se crea con el envio del primer mensaje. El manejo de esta naturaleza
de los datos se mostrard mas adelante en el informe.

7.3. Preparacion de los datos

El item de preparacion de los datos se divide en tres subitems: Consolidacion de los datos,
Limpieza de la informacion textual y Preprocesamiento habitual en tareas de Procesamiento
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del Lenguaje Natural (PLN). Cada uno de estos subitems se desarrolla y explica a continua-
cion:

7.3.1. Consolidacion de los datos

Eliminacion de mensajes carentes de contenido semantico:

En este paso de la preparacion de los datos, se eliminaron aquellos registros que no tenian
un contenido semantico coherente como para formar parte de esta analitica. Estos mensajes
eliminados correspondian a registros del tipo:

* “Mensaje de Bot”, mensajes que tenian que ver con respuestas ejecutadas por bots de
implementados en el servicio al cliente de las empresa de retail usuarias de Adereso.

* “MEDIA__MESSAGE”, mensajes que tenian relacién, con aquellas situaciones clientes
enviaban fotos o audios para comunicarse con la empresa de retail de manera online.

Con la eliminacién de este tipo de registros, se pasé de 13,2 millones a 10,3 millones de re-
gistros. (disminucién de un 21,9 % de registros)

Eliminacion de mensajes enviados por los agentes:

En este paso de la preparacion de los datos, se eliminaron aquellos mensajes que corres-
pondian a respuestas ejecutadas por lo agentes pertenecientes a estas de retail usuarias de
Adereso. Se eliminaron, debido a que este tipo de mensajes no entraban en el analisis perti-
nente del actual proyecto.

Con la eliminacién de este tipo de registros, se pasé de 10,3 millones a 6,2 millones de regis-
tros.(disminucion de 39,8 % de registros)

Agrupacién de registros por conversacion:

En este paso de la preparacién de los datos, se agruparon todos los mensajes por el niimero
unico correspondiente a la columna de “Ticket”, y se juntaron todos en un mismo registro.
Con respecto al cambio que tuvieron algunas de las columnas del dataset de trabajo, con esta
agrupacion de registros por conversacion, los valores que tomaron las columnas de “Fecha”
y “Hora” fueron los del 1ltimo mensaje enviado por el cliente.

Con la eliminacion de este tipo de registros, se pasé de 6,2 millones a 970 mil de regis-
tros.(disminucion de 84,4 % de registros)

Con la finalizacion de los hitos, que implicaron la eliminacién de mensajes sin contenido
semantico, la exclusiéon de mensajes enviados por agentes y la agrupacion de registros por
conversaciones, se logré una reduccion significativa en el tamafio del conjunto de datos. Este
pas6 de alrededor de 13.2 millones de registros a aproximadamente 970 mil conversaciones,
lo que representa una disminucién del 92.7% en el nimero total de registros. Sin embargo,
es importante destacar que, en términos de contenido efectivo, la reduccién es del 53 % (de
13.2 millones a 6.2 millones de registros). Esto se debe a que, en el proceso de agrupacion de
registros por conversacion, se llevo a cabo una reorganizacion de los datos en lugar de una
eliminacion directa.
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7.3.2. Limpieza de la data textual

Durante esta etapa, se llevan a cabo diversas tareas destinadas a garantizar la calidad y
uniformidad de los datos textuales recopilados de las conversaciones antes mencionadas. A
continuacion, se detallan los principales procedimientos de limpieza de datos que se aplicaron:

Normalizacién del texto (mindscula):

Para lograr uniformidad y simplificar la comparacién de palabras y frases en el andlisis, todo
el texto de las conversaciones se convirtio a minusculas. Este paso se implement6 de manera
consistente en todas las conversaciones registradas.

Eliminacion de URL’s:

Las URL presentes en las conversaciones se consideraron irrelevantes para nuestros fines ana-
liticos. Por lo tanto, se procedio a la eliminacion de todas las referencias a direcciones web,
lo que contribuyé a reducir el ruido en los datos.

Eliminacion de HTML’s:

Con el objetivo de enfocarnos en el contenido textual sustantivo, se detectaron y eliminaron
fragmentos de codigo HTTML que a veces se encontraban en las conversaciones. Esto ayudo
a garantizar que los datos fueran puramente textuales y aptos para el analisis.

Eliminacion de caracteres especiales:

Se identificaron y eliminaron caracteres no alfabéticos o numéricos que no contribuyeron al
analisis del contenido textual. Esto incluyé simbolos mateméticos y otros caracteres especia-
les tales como emojis, que no tenian relevancia para nuestros objetivos.

Eliminacion de signos de puntuacion:

Para simplificar el texto y facilitar el procesamiento posterior, se llevaron a cabo la eliminacion
de signos de puntuacién, como comas, puntos, exclamaciones y otros caracteres relacionados
con la gramatica.

Eliminacion de saltos de linea y simbolos de desigualdades:

Con el fin de garantizar que el texto estuviera formateado de manera uniforme y libre de
simbolos innecesarios, se eliminaron saltos de linea y simbolos de desigualdades que no tenian
un proposito especifico en nuestro analisis.
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7.3.3. Preprocesamientos tipicos en tareas del Procesamiento del

Lenguaje Natural

La calidad y la adecuacion de los datos son elementos cruciales en la fase de preparacion
de datos en proyectos de procesamiento del lenguaje natural (PLN). Para garantizar que
nuestros datos sean apropiados para su analisis y modelado, se llevaron a cabo varios procesos
de preprocesamiento. Los siguientes apartados describen las técnicas clave aplicadas:

* Tokenizacion: La tokenizacién es un paso esencial en el procesamiento de texto que
implica dividir el texto en unidades mas pequenas, conocidas como tokens. En este
proyecto, se utilizo el tokenizador proporcionado por NLTK (Natural Language Toolkit)
para segmentar el texto en palabras y frases, lo que facilito la representacion y el analisis
de las conversaciones de los clientes.

* Eliminaciéon de Stopwords: Las “stopwords” son palabras comunes y frecuentes en
un idioma que generalmente no aportan informacion relevante en tareas de PLN. Para
reducir el ruido en nuestros datos, se eliminaron stopwords utilizando la lista proporcio-
nada por NLTK, que se descargd previamente. Esto permitié enfocarnos en las palabras
que realmente contenian informacion valiosa.

* Lematizacion: La lematizacién es el proceso de reducir palabras a su forma base o lema.
En este proyecto, se emple6 el modelo “es_ core_news_sm” de spaCy para llevar a cabo
la lematizacion. Esto ayudo a unificar diferentes formas de una palabra y simplifico el
analisis al reducir la variabilidad 1éxica.

» Aplicacién de Stemmers (Snowball y Lancaster): Los stemmers son herramientas
que reducen las palabras a sus raices, conocidas como “stems”. Se aplicaron dos stemmers
diferentes, Snowball y Lancaster, para explorar las diferencias en el procesamiento. Esto
facilité la identificacion de la variabilidad en la forma de las palabras y permitié una
comparacion mas exhaustiva.

A continuacién se mostrard un ejemplo de que hacen especificamente cada uno de estos pre-
procesamientos:

Tabla 7.2: Extracto para visualizar los preprocesamientos propuestos

Ticket Texto Texto Texto sin Texto Texto Texto Le-
Limpio Stopwords Stemmiza- | Stemmiza- matizado
do con do con
Snowball Lancaster

8707500 Esta con esta con cinta cint cint cinta
cinta de cinta de embalaje embalaj embalas embalaje

embalaje y | embalaje y faltan falt cervez falt faltar
le faltan le faltan cervezas cervezas cervezas

cervezas cervezas

Cabe recalcar que a partir de la columna “Texto” en adelante los preprocesamientos son
acumulativos hasta la columna “Texto sin stopwords”, es decir, “Texto Limpio” recibe como
entrada el contenido de “Texto” para limpiarlo y andlogamente para la columna “Texto sin
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Stopwords”. Desde esta columna en adelante se realizan preprocesamientos de manera inde-
pendiente, es decir, los preprocesamientos propios de las columnas “Texto Stemmizado con
Snowball”, “Texto Stemmizado con Lancaster” y “Texto Lematizado” toman como entrada
el contenido de la columna “Texto sin Stopwords”, no son acumulativos.

Aclarado esto ultimo, analicemos el contenido por columna de la tabla 7.2:

En la columna “Texto”, tiene relacion con el contenido del mensaje original proveniente
de las exportaciones del helpdesk.

En la columna “Texto Limpio”, solo se procesé todo el texto anterior y lo reescribié todo
en minuscula. Esto debido a que el contenido de texto original no contenia tanto ruido tales
como URIl’s; HTML’s, etc.

En la columna “Texto sin Stopwords”, se eliminan varias palabras de la columna ante-
rior, en su mayoria correspondientes a preposiciones.

En la columna “Texto Stemmizado con Snowball” y columna “Texto Stemmizado
con Lancaster”, si bien “enraizan” bien las palabras, este preprocesamiento produce tokens
o palabras inexistentes en la lengua espanola. Por el contrario en la columna “Texto Le-
matizado”, este preprocesamiento produce lemas totalmente coherentes y pertenecientes a
la lengua espafiola. Es por eso que de ahora en adelante se trabajard y modelara con esta
columna, en donde se lematizan los textos originales o bien esta columna pero tokenizada,
como se muestra a continuacion:

Tabla 7.3: Extracto para visualizar los preprocesamientos propuestos

Ticket Texto Texto Texto
Lematizado Lematizado
tokenizado
8707500 Esta con cinta cinta embalaje ['cinta’,
de embalaje y le faltar cervezas ‘embalaje’,
faltan cervezas ‘faltar’,
‘cervezas’|

A modo de conclusion de esta etapa, cabe mencionar que estos procesos de preprocesamien-
to son esenciales para garantizar que nuestros datos estén listos para analisis avanzados en
tareas de PLN. La combinacién de tokenizacion, eliminacion de stopwords, lematizacion y
stemmers contribuye significativamente a la calidad y uniformidad de nuestros datos, alla-
nando el camino para futuras etapas de modelado y analisis de texto.
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7.4. Modelado y Resultados para cada una de las di-
mensiones

La seccion de Modelado y Resultados se adentra en un analisis minucioso de cada di-
mensiéon, proporcionando una explicacion exhaustiva de los enfoques y modelos especificos
utilizados en cada caso.

En la primera dimensién, enfocada en los Top 20 unigramas, bigramas y trigramas mas
frecuentes, se empleard un enfoque descriptivo en lugar de predictivo. A través de un procesa-
miento detallado, que se explicard mas adelante, se identificaran y extraerdn los 20 unigramas,
bigramas y trigramas mas frecuentes. Esta eleccion se fundamenta en el hecho de que estos
elementos representan aproximadamente el 20 % de la muestra y proporcionan una vision
detallada de los patrones lingiiisticos predominantes.

Para la segunda dimension, centrada en la tipificacion general de los tickets, se im-
plementard un modelo en dos partes. En la primera fase, se aplicara el modelo LDA para
contabilizar, caracterizar y asignar los topicos ocultos en el corpus. La segunda parte im-
plicara la construcciéon de un clasificador automatico para las etiquetas descubiertas, con
experimentos que involucrardan una red neuronal recurrente, especificamente una variante
LSTM, y un modelo transformer llamado DistilBERT.

En la tercera dimension, se realizara un analisis del sentimiento de los tickets utilizando
el modelo GPT-3.5 a través de la API de OpenAl. Mediante la ingenieria de prompts, se
inferird el sentimiento de cada ticket del corpus a analizar.

Es importante destacar que, para las dimensiones 1 y 2, el modelado y los resultados se
basaran en un corpus denominado Muestreo 1. Este muestreo consiste en una muestra del
20 % del corpus original, aproximadamente 180,000 tickets, distribuidos homogéneamente en
el tiempo (mensual) y favoreciendo aquellos con un mayor nimero de palabras. Este enfoque
es crucial para el andlisis de topicos con LDA, ya que mas contenido mejora los resultados.
La razon del porqué no se utilizara el corpus completo, tiene relacion con el elevado gasto
computacional que demandaba ¢l procesar alrededor de 970 mil tickets para la ejecucion de
un modelo LDA y posterior entrenamiento de un clasificador.

Por otro lado, el Muestreo 2 es una extraccion de 9,600 tickets del Muestreo 1, también
de manera homogénea temporal, alrededor de 1,600 tickets por mes. Esta seleccion se realiza
considerando la naturaleza de pago de la API de OpenAl y el hecho de que un corpus mas
extenso no mejora significativamente el rendimiento de un modelo preentrenado.

7.4.1. 1lera Dimension: Top 20 unigramas, bigramas y trigramas
mas frecuentes

Una parte fundamental del actual proyecto involucra la exploracion y comprension de
las conversaciones registradas de los clientes de la empresa de retail en busca de patrones
lingtiisticos claves. En esta primera dimension, nos concentramos en el analisis de n-gramas,
que comprenden un conjunto de n palabras contiguas en el texto. Los n-gramas, en particular
los unigramas (1 palabra), bigramas (2 palabras) y trigramas (3 palabras), se convierten en

32



una herramienta esencial para desentranar la estructura y los temas en las conversaciones.
El corpus que se ocupard en esta tarea, como se declaré anteriormente, es el muestreo 1,
en particular el contenido relacionado con la columna “Texto Lematizado” A continuacién,
presentamos como se ha llevado a cabo esta tarea:

El proceso de obtener los 20 unigramas mds frecuentes en el Muestreo 1, se inicia impor-
tando las bibliotecas esenciales, como NLTK para el procesamiento del lenguaje natural y
Counter para el conteo de frecuencias. A continuacion, se descarga el tokenizador denomina-
do "punkt', el cual descompone el corpus previamente concatenado a partir de la columna
"Texto Lematizado'del dataframe correspondiente al Muestreo 1. Se establece una funcion
de filtro disenada para excluir tokens con menos de 3 letras, elementos numéricos y términos
especificos como “hola”; “ser”, “menu”, “tarde”, “buen” y “dia”. Estos términos se consideran
innecesarios para el andlisis debido a su frecuencia elevada en los tickets. Esta funcién de filtro
contribuye a la formacién del vocabulario del Muestreo 1. Posteriormente, la libreria Counter
se utiliza para calcular la frecuencia de cada unigrama en este vocabulario. Finalmente, se
seleccionan los 20 unigramas mas frecuentes mediante el uso del método 'most_ common’ de
Counter. Obteniendo el siguiente grafico de barras:

Las 20 unigramas mas repetidos

pedido 199930
compra 161748
producto 153393
poder 151811
hacer 146441
tener 145684
llegar 137892
haber 123716
necesitar 90290
gracias 83080
numero 76631
querer 76539
hablar 69187
decir 67707
gracia 64665
gjecutivo 60340
llego 60054
devolucion 59717
correo 58448
comprar 58125

Uigrama

T T T T T T T T
0 25000 50000 75000 100000 125000 150000 175000 200000
Frecuencia

Figura 7.4: Grafico de barras horizontal de los 20 unigramas mas frecuentes
del muestreo 1

En la obtencién de los 20 bigramas y trigramas mds frecuentes, el procedimiento es andlogo,
con la excepcion de que en la funcién de filtro se incorpora la condicién de que, tanto en el
par de tokens (bigrama) como en el trio de tokens (trigrama), los tokens deben ser distintos
entre si. Obteniendo los siguientes graficos:
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Las 20 higramas mas repetidos

(hablar', ‘ejecutiva’)
('numero’, 'pedido’)
('servicio', 'cliente')

(‘pedido’, 'llego’)
('devolucion', 'dinero')
(*hacer', ‘compra’)
('mensaje’, ‘original’)
('querer, 'saber')
(*haber', 'llegar’)

('tener', 'problema’)

('realizar', ‘compra’)

('poder’, 'hacer')
('pedido’, 'llegar’)
(*hacer', 'pedido")
('llegar’, 'correo’)
('numero’, ‘orden’)

Bigrama

45690
23358
23188
22184
22052
19927
18668
18490
16294
14618
14310
13480
12368
11801
11189
11184

('necesitar', 'saber’)

10718

('cambio’, 'devolucion') 4
(*hablar', 'agente’) 1
('servicioalclientelidercl', ‘asunto’) 4

10376
10244
9914

T T T T
10000 20000 30000 40000
Frecuencia

Figura 7.5: Grafico de barras horizontal de los 20 bigramas mas frecuentes

del muestreo 1

Las 20 trigramas mas repetidos

('mensaje', ‘original’, 'fecha’)
(‘original', ‘fecha’, 'asunto’)
('servicio’, 'cliente’, 'escribio’)
('saludo’, 'mensaje’, ‘original’)
('pedido’, 'llego’, ‘incompleto’)
('consulta’, ‘escribirno’, 'saludo’)
('alguno’, 'ayuda', ‘consulta’)
(ayuda', ‘consulta’, ‘escribimo’)
('recordar’, ‘querer', 'cerca')
(‘contactarte', 'recordar’, 'querer)
['necesitos', 'alguno’, 'ayuda')
('cerca’, 'necesitos', 'alguno’)
('querer’, 'cerca’, 'necesitos')
('tener, ‘consulta’, 'lider’)
(asunto', 'tener, 'consulta')
('fecha’, 'asunto', 'tener')
('pedido’, 'llegar, ‘cproblema’)
(‘gracia’, 'contactarte', 'recordar’)
('pedir', 'disculpa’, 'molestia’)
('pedida’, 'haber', llegar’)

Trigrama

17099
15482
13113
9347
7851
6895
6577
6554
6534
6449

6328

6321

6311

5891
5548
5156
5139
4555
3526
371

T
0 2000

T T 1 T T T T
4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Frecuencia

Figura 7.6: Grafico de barras horizontal de los 20 trigramas mas frecuentes

del muestreo 1

En base a la figura 7.4 se puede dar cuenta de una revelacion de ciertas tendencias y

patrones es ese corpus, el cual se puede expresar con la siguientes observaciones:

Se destacan términos como “pedido”, “compra” y “producto”, sugiriendo una alta frecuencia
de referencias a transacciones y adquisiciones. También se identifican verbos comunes como
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“poder”, “hacer”, “tener” y otros, indicando una expresién activa por parte de los usuarios.
Expresiones de gratitud como “gracias” y “gracia”, junto con “hablar”  podrias sugerirmin-
teracciones positivas. La presencia de “numero” podria asociarse con consultas numéricas,
posiblemente relacionadas con nimeros de pedido. Ademas, términos como “devolucion”, “co-
rreo” v “comprar” podrian indicar solicitudes especificas. Este analisis proporciona insights
utiles sobre los temas recurrentes en las interacciones, permitiendo futuros ajustes eficientes
en la atencion al cliente digital.

En base a la figura 7.5 se puede dar cuenta de una revelacion de ciertas tendencias y patrones
es ese corpus, el cual se puede expresar con la siguientes observaciones:

Frases como “hablar ejecutivo”, “numero pedido” y “servicio cliente” sugieren temas recurren-
tes, posiblemente relacionados con consultas especificas y atencion al cliente. Otros bigramas
como “pedido llego”, “devolucién dinero” y “hacer compra” podrian estar indicado situacio-
nes comunes en transacciones y compras. La presencia de combinaciones como “querer saber”
y “haber llegar” podria estar reflejando consultas y estados de los usuarios. Este andlisis pro-
porciona una comprensiéon un poco mas detallada de los tépicos mas frecuentes, permitiendo
una hipotética adaptacion mas efectiva en la gestion de las interacciones con los usuarios.

En base a la figura 7.6 se puede dar cuenta de una revelacion de ciertas tendencias y patrones
es ese corpus, el cual se puede expresar con la siguientes observaciones:

Expresiones como “mensaje original fecha”, “original fecha asunto” y “servicio cliente escri-
bié” podria estar indicando la presencia de comunicaciones formales y consultas relacionadas
con el servicio al cliente. Trigramas como “pedido llego incompleto” y “consulta escribirno
saludo” podria sugerir situaciones especificas en las transacciones y consultas usuales. La
recurrencia de combinaciones como “recordar querer cerca” y “cerca necesitos alguno” po-
dria reflejar la necesidad de recordatorios y consultas cercanas. Este analisis proporciona una
vision detallada de los tépicos mas frecuentes, permitiendo una gestion maés eficaz de las
interacciones y adaptandose a las necesidades de los usuarios.
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7.4.2. 2da Dimension: Tipificacion General de Tickets

7.4.2.1. Primera Parte: Seleccién del niimero 6ptimo, caracterizaciéon y asigna-
cion de los topicos ocultos en el corpus

En el contexto de este proyecto, particularmente en el desarrollo de la segunda y tercera
dimension, que implican problemas de clasificacion, se enfrenta un desafio significativo: la
carencia de etiquetas preexistentes. La falta de etiquetas previas para el entrenamiento de
clasificadores especificos en cada dimensiéon se presenta como un obstaculo. Por este motivo,
al abordar la segunda dimension, centrada en la resolucién de una tarea de clasificacion de
texto, una problematica bien conocida en el ambito del Procesamiento del Lenguaje Natu-
ral, se opté por emplear un modelo de aprendizaje automéatico no supervisado denominado
Latent Dirichlet Allocation. Este modelo, reconocido como un enfoque probabilistico gene-
rativo, goza de amplia aceptacion en el subcampo del Modelado de Topicos y se aplicara
al corpus mencionado anteriormente, denominado Muestreo 1. El proceso de desarrollo de
esta dimension consta de tres etapas: la seleccién del niimero éptimo de topicos ocultos, la
caracterizacion y la asignacion de los mismos.

7.4.2.1.1. Selecciéon del namero 6ptimo de tépicos ocultos dentro del Muestreo
1

Para encontrar el nimero 6ptimo de tépicos ocultos dentro de los documentos del corpus
en cuestion, se llevé el siguiente pipeline: Primero, se construye un diccionario (id2word)
que asigna identificadores tinicos a cada palabra en el corpus tokenizado. Luego, se prepara
el corpus en un formato adecuado para el modelo LDA mediante la representaciéon de bolsa
de palabras (BoW) y se aplica la transformacién TF-IDF para ponderar la importancia
de las palabras en los documentos.

Posteriormente, se utiliza la biblioteca Gensim para implementar el modelo LDA multi-
core, variante del modelo LDA que aprovecha la capacidad de procesamiento paralelo. La
funcién ‘calc__coherence__values’ evalia el modelo para diferentes cantidades de tépicos,
tomando un minimo de 2 topicos y un méaximo de 12, saltando de uno en uno, calculan-
do la medida de coherencia de los topicos (C,) para cada iteracion. Este proceso se realiza
iterativamente para construir una lista de modelos y una lista de valores de coherencia corres-
pondientes a cada niimero de topicos evaluado. Obteniendo los siguientes resultados: A partir

Tabla 7.4: Resultados segiin niumero de topicos y la métrica C,,

Nimero de Tépicos | Coherencia(C,)
2 44 %

65 %

55 %

51 %

52 %

53 %

52 %

50 %

10 53 %

© 00 N O Ut = W
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de la tabla 7.4, se infiere que el nimero 6ptimo de topicos para el corpus correspondiente al
dataset Muestreo 1 es 3. Arrojando el modelo los siguientes resultados:

(o,

’0.010*"saludo" + 0.008*"app" + 0.008%*"consulta" + 0.005*"version" + 0.005*"servicio"

+ 0.004%"caso" + 0.004*"asunto" + 0.004*"recordar" + 0.004*"disculpa" + 0.004*"poder"’),
1,

’0.008*"1lego" + 0.008*"pedido" + 0.007*"faltar" + 0.007*"pedi" + 0.007*"incompleto"

+ 0.006%"carne" + 0.006%*"pollo" + 0.006*"bolsa" + 0.005*"problema" + 0.005*"queso"’),
(2,

’0.007*"pedido" + 0.006*"llegar" + 0.006*"compra" + 0.006*"producto" + 0.005*"haber"

+ 0.005*"necesitar" + 0.005*"saber" + 0.005%"hacer" + 0.005*"hablar" + 0.005%"querer"’)]

Cuya interpretacion es la siguiente:

Toépico 0:

* Palabras claves: saludo, app, consulta, versién, caso, servicio, disculpa, recordar, po-
der, asunto.

* La interpretacion de las probabilidades que multiplican a las palabras claves
es la siguiente, si un documento del corpus tiene entre sus palabras:
“saludo” tiene una probabilidad de aproximadamente 1% de pertenecer a este topico.
“app” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.8 % de pertenecer a este topico.
“consulta” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.8 % de pertenecer a este tépico.
“version” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.5 % de pertenecer a este tépico.
“servicio” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.5 % de pertenecer a este tépico.
“caso” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.4 % de pertenecer a este tépico.
“asunto” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.4 % de pertenecer a este tdpico.
“recordar” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.4 % de pertenecer a este topico.
“disculpa” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.4 % de pertenecer a este tépico.
“poder” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.4 % de pertenecer a este topico.

Tépico 1:

* Palabras claves: llego, pedido, faltar, pedi, incompleto, carne, pollo, bolsa, problema,
producto.

* La interpretacion de las probabilidades que multiplican a las palabras claves
es la siguiente, si un documento del corpus tiene entre sus palabras:
“llego” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.8 % de pertenecer a este topico.
“pedido” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.8 % de pertenecer a este tépico.
“faltar” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.7 % de pertenecer a este tépico.
“pedi” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.7 % de pertenecer a este tépico.
“incompleto” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.7 % de pertenecer a este
topico.
“carne” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.6 % de pertenecer a este tépico.
“pollo” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.6 % de pertenecer a este tépico.
“bolsa” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.6 % de pertenecer a este tépico.
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“problema” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.5% de pertenecer a este t6-
pico.
“queso” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.5 % de pertenecer a este tépico.

Tépico 2:

* Palabras claves: pedido, llegar, compra, producto, necesitar, haber, saber, hacer, ha-
blar, querer.

* La interpretacion de las probabilidades que multiplican a las palabras claves
es la siguiente, si un documento del corpus tiene entre sus palabras:
“pedido” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.7 % de pertenecer a este tépico.
“llegar” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.6 % de pertenecer a este tépico.
“compra” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.6 % de pertenecer a este topico.
“producto” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.6 % de pertenecer a este t6-
pico.
“haber” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.5% de pertenecer a este topico.
“necesitar” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.5% de pertenccer a este t6-
pico.
“saber” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.5 % de pertenecer a este topico.
“hacer” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.5 % de pertenecer a este tépico.
“hablar” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.5 % de pertenecer a este tépico.
“querer” tiene una probabilidad de aproximadamente 0.5 % de pertenecer a este tépico.

7.4.2.1.2. Caracterizacion de los topicos ocultos descubiertos

En esta seccién, se revelaran las etiquetas seleccionadas para identificar los tres topicos
descubiertos por el modelo LDA en la seccién previa. La eleccién precisa de estas etiquetas
se llevd a cabo mediante una reunién estratégica con el tutor del estudiante en Adereso,
Camilo Lépez, y Fernanda Cuéllar, Head of Sales en Adereso. El propésito principal de
esta reunion fue proporcionar al estudiante una orientacion valiosa para la selecciéon de las
etiquetas identificadoras de estos tres topicos. Después de presentar los resultados obtenidos
en la seccién anterior y discutir las palabras clave asociadas a cada topico, se llegd6 a un
consenso sobre las siguientes etiquetas de manera colaborativa:

Tabla 7.5: Asignacién de la etiqueta en base a resultados del topic modeling

con LDA
Toépico Top 10 Palabras Frecuentes Etiqueta Escogida
Tépico 0 saludo, app, consulta, Consulta General /Administrativa

version, servicio, caso,
asunto, recordar, disculpa,
cliente

Tépico 1 llego, pedido, faltar, pedi, Reclamo
incompleto, carne, pollo,
bolsa, problema, queso

Topico 2 pedido, llegar, compra, Consulta de Estado de Pedidos/Compras
producto, haber, necesitar,
saber, hacer, querer, hablar
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A modo de conclusién, la asignacién de etiquetas a cada tépico, derivada del proceso de
modelado de tépicos con LDA| ha permitido identificar y categorizar patrones tematicos clave
en los datos analizados. La eleccion de etiquetas, basada en la frecuencia de palabras en los
topicos, ha demostrado ser coherente con la semantica y el contenido asociado a cada grupo
de documentos. Este enfoque proporciona una estructura organizativa valiosa que facilita la
comprension y clasificacion eficiente de los tickets.

7.4.2.1.3. Asignacién de los tépicos ocultos descubierto a los documentos del
corpus

Para la correcta asignaciéon de los topicos ocultos descubierto a los documentos del corpus,
el desarrollo se llevd a cabo de la siguiente manera:

Se importd la biblioteca necesaria, pandas, para realizar operaciones eficientes con conjuntos

de datos estructurados. Posteriormente, se cre6 una funciéon llamada ‘assign__topic_to__document’
que toma un modelo de topicos (en este caso, lda_ model) y un corpus de documentos y asig-

na el téopico dominante a cada documento. Esto se logré iterando sobre cada documento en

el corpus, utilizando el modelo de tépicos para obtener la distribucion de tépicos y seleccio-

nando el topico con la probabilidad mds alta.

Finalmente, se aplicé esta funcién al Muestreo 1, asignando asi los tépicos dominantes a
cada uno de los documentos en el conjunto de datos. La columna resultante llamada "Topico’
ahora contiene la informaciéon sobre el topico dominante para cada registro en el Muestreo 1.
Teniendo la siguiente distribucion:

Distribucion de Topicos

B Consulta de estados de compra
B Consulta general/administrativa
= Reclamo

Figura 7.7: Grafico de torta que muestra la distribucion de los topicos asig-
nados en el conjunto de datos Muestreo 1
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Finalmente, se visualizara un extracto de como quedaria la base de datos incorporando
la informacién del tépico para cada uno de los registros del dataset Muestreo 1: De manera

Tabla 7.6: Extracto para visualizar como se guardan los campos referentes

a la asignacion de tépico de los tickets

Ticket Texto Texto Le- Texto Le- Topico Nombre de
matizado matizado Topico
tokenizado
8707500 Esta con cinta ['cinta’, 1 Reclamo
cinta de embalaje ‘embalaje’,
embalaje y faltar "faltar’,
le faltan cervezas ‘cervezas'|
cervezas

andloga, para el topico 0 la columna ‘Nombre de Tépico’ Consulta General/Administrativa
y para el tépico 2 la columna ‘Nombre de Tépico’ Consulta de Estado de Pedidos/Compras.

7.4.2.2. Segunda Parte: Desarrollo de un clasificador para las etiquetas descu-

biertas

Con base en los resultados obtenidos en la primera fase del modelado de la segunda dimen-
sién del prototipo propuesto, se confirma la disponibilidad de un conjunto de datos (Muestreo
1) que ha sido etiquetado y presenta alta calidad. Este muestreo abarca informacion relacio-
nada con tickets procesados durante el periodo de enero de 2023 a junio de 2023. En este
contexto, surge la idea natural de desarrollar un clasificador de etiquetas para automatizar
la tipificacion de los tickets procesados a partir de julio de 2023.

Con el objetivo de llevar a cabo este proceso, el estudiante consideré relevante realizar expe-
rimentos con dos enfoques distintos: un clasificador basado en una red neuronal LSTM (Long
Short-Term Memory) y otro basado en un modelo transformers denominado ’distilbert-base-
uncased’, obtenido de la plataforma Hugging Face. Los detalles de los procesos de modelado
y los resultados correspondientes se presentaran en las secciones siguientes.

7.4.2.3. Desarrollo del clasificador basado en una red neuronal recurrente va-

riante LSTM

En esta seccion, abordaremos el desarrollo del clasificador basado en una red neuronal
recurrente de tipo LSTM. A continuacion, se explicard detalladamente el modelado de este
clasificador.

En primer lugar, se importan las bibliotecas necesarias para el procesamiento de datos y la
creacion del modelo. TensorFlow y Keras se utilizan para la implementaciéon de la red neuro-
nal, Pandas para manipular datos tabulares, y otras bibliotecas estdndar como NumPy.[Keras|
Luego, se realiza la carga de datos desde un archivo CSV que contiene el Muestreo 1, incor-
porando las columnas que asignan la etiqueta correspondiente al ticket segiin los tres topicos
mencionados previamente. Cabe destacar que este conjunto de datos abarca un poco mas de
194 mil tickets y corresponde al periodo comprendido entre enero de 2023 y junio de 2023.

Seguidamente, se utiliza una funcién para contar las palabras tinicas presentes en los textos
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lematizados del conjunto de datos, es decir, tener conocimiento del vocabulario del corpus
inmerso en el Muestreo 1. Esto proporciona informacién sobre la distribucién de palabras en
el corpus.

En cuanto a la preparacién de los datos de entrenamiento y validacion, primero se determina
el tamafio del conjunto de entrenamiento como el 80 % del tamaifio total del conjunto de
datos original. Luego, se crea el conjunto de entrenamiento tomando las primeras filas hasta
el tamano definido. Posteriormente, se forma el conjunto de validacion seleccionando las filas
restantes después del conjunto de entrenamiento (20 %). Este enfoque asegura que no haya
solapamiento entre los datos de entrenamiento y validacion. Luego, se extraen las columnas
relevantes ("Texto Lematizado’ y "Tépico’) de los conjuntos de entrenamiento y validacion
para obtener las secuencias de texto y las etiquetas asociadas.

A continuacion, se realiza la tokenizacion y el ajuste de las secuencias de texto para que
puedan ser procesadas por el modelo. Para ecllo, se utiliza la clase "Tokenizer’ de Tensor-
Flow.keras para convertir las secuencias de texto en secuencias de tokens. La propiedad
'num_ words’ especifica el nimero maximo de palabras a tener en cuenta, basandose en la
frecuencia de ocurrencia en el conjunto de entrenamiento y validacién. Esto permite una
representacion numérica eficiente de las palabras. Luego, el Tokenizer se ajusta utilizando el
método 'fit__on_ texts” aplicado al conjunto de entrenamiento y validacién. Después, se obtie-
ne un indice que mapea cada palabra tinica en el conjunto de entrenamiento y validacion a un
nimero entero, conocido como el indice de palabra (word_index). Finalmente, se transfor-
man las secuencias de texto a secuencias numéricas mediante el método 'text_to_sequences’,
donde cada palabra en el texto se reemplaza por su correspondiente niimero entero de acuerdo
con el indice de palabras aprendido. En ultimo lugar, se realiza un padding a las secuencias
de entrenamiento y validacién para ascgurar que todas tengan la misma longitud. El padding
se realiza al final de cada secuencia utilizando ceros como valores de relleno, y el parametro
'maxlen’ especifica la longitud maxima deseada para las secuencias, establecido en 35. Esto
da como resultado los conjuntos de entrenamiento y validacion, ’train_ padded’ y ’valida-
tion__padded’, respectivamente, que son secuencias numéricas representativas de los tickets
pero en formato de texto.

Luego, se procede a la creaciéon del modelo, el cual incluye una capa de embedding que utiliza
32 dimensiones para representar cada palabra. Este valor, junto con otros hiperparametros,
se elige empiricamente, afectando la capacidad del modelo para aprender representaciones
semanticas y la optimizacion del gasto computacional. La segunda capa es una capa LSTM
con 64 unidades y un dropout del 0.1, que ayuda a prevenir el sobreajuste al apagar aleato-
riamente algunas unidades durante el entrenamiento. La capa densa de salida tiene 3 nodos
correspondientes a las tres clases de topicos y utiliza la funciéon de activacion softmax para
asignar probabilidades a cada clase.

El modelo se compila con la funciéon de pérdida CategoricalCrossentropy, un optimizador
Adam con tasa de aprendizaje le-3, y métricas de accuracy.

Finalmente, se entrena el modelo utilizando el conjunto de entrenamiento (‘train_padded’)
con las etiquetas codificadas one-hot. El proceso se repite durante 20 épocas. Luego, se evalia
el modelo utilizando el conjunto de validacion ('validation_padded’), y se calcula una matriz
de confusion y otras métricas de clasificacién como la precisio, recall y F1l-score.

El modelo antes descrito, con las clases originalmente desbalanceadas, obtuvo el siguiente
rendimiento en el conjunto de entrenamiento:
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Tabla 7.7: Resultados de la fase de entrenamiento para el modelo RNN
LSTM con las clases desbalanceadas

Modelo

Train Accuracy

Train Loss

RNN LSTM clases desbalancecadas

99.96 %

0.0012

Los resultados en el conjunto de validaciéon de este modelo con las clases desbalanceadas

es el siguiente:

Tabla 7.8: Resultados de la fase de validacién para el modelo RNN LSTM
con las clases desbalanceadas

Modelo Val Val Loss | Precision Recall F1-Score
Accuracy
DistilBERT clases desbalanceadas 92.85% 0.5510 79.33% 68.67 % 72.33%

Obteniendo la siguiente matriz de confusion:

Consulta General/Administrativa

Etiquetas Verdaderas

Reclamo

Consulta de Estado de Compra/Pedido

Matriz de Confusion

74.65% (1988) 0.41% (11) 24.93% (664) 80

0.42% (8)

60

32.94% (634) 66.65% (1283)

- 40

=20

1.11% (381) 1.26% (434) 97.62% (33494)

Predicciones

Figura 7.8: Matriz de confusiéon para el modelo RNN LSTM con clases
desbalanceadas

La matriz de confusién presentada en la figura 7.8refleja el desempeiio de un modelo de
clasificacién en tres categorias especificas: ’Consulta General/Administrativa’, 'Reclamo’ y
"Consulta de Estado de Compra/Pedido’. En el andlisis detallado de la matriz, se observan
diversas métricas que permiten evaluar la capacidad del modelo para realizar predicciones
precisas en cada una de estas categorias.
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En relacion con la clase ’Consulta General/Administrativa’, se registran 1988 verdaderos
positivos, indicando que el modelo ha identificado correctamente estas instancias. Sin em-
bargo, se observan 11 falsos negativos, lo que implica que el modelo ha dejado de reconocer
algunas instancias reales de esta clase. Asimismo, se han producido 664 falsos positivos, se-
nalando casos en los que el modelo ha clasificado erréoneamente instancias como ’Consulta
General /Administrativa’.

En cuanto a la categoria ’'Reclamo’, el modelo ha logrado identificar 634 verdaderos positivos,
aunque ha pasado por alto 8 instancias reales de esta clase, como indican los falsos negativos.
Por otro lado, se observa un nimero significativo de falsos positivos, especificamente 1283,
revelando situaciones en las que el modelo ha clasificado erréneamente instancias como re-
clamos.

Respecto a 'Consulta de Estado de Compra/Pedido’, se destaca un rendimiento sélido con
33494 verdaderos positivos, lo que indica una capacidad eficiente del modelo para identificar
correctamente esta categoria. Sin embargo, se han registrado 815 falsos negativos, sefialando
instancias no reconocidas, y 815 falsos positivos, indicando casos en los que el modelo ha
clasificado erréneamente instancias como 'Consulta de Estado de Compra/Pedido’

En resumen, la matriz de confusiéon proporciona una visién detallada del rendimiento del
modelo en cada clase. La interpretacion se centra en la capacidad del modelo para acertar en
las predicciones (verdaderos positivos), asi como en los errores cometidos al clasificar inco-
rrectamente instancias (falsos positivos y falsos negativos). En este caso, se observa un buen
rendimiento en algunas clases, pero también algunos desafios, especialmente en la clasifica-
ci6én de reclamos.

Efectivamente, adicionalmente se realizo una variante con las clases balanceadas segtn la
clase minoritaria(Reclamo), obteniendo ahora un conjunto de datos de 31071 tickets, tenien-
do 10357 de cada tépico. Se realizé el desarrollo de este nuevo clasificador de manera andloga
al caso anterior, obteniendo los siguientes resultados en el conjunto de entrenamiento:

Tabla 7.9: Resultados de la fase de entrenamiento para el modelo RNN
LSTM con las clases balanceadas

Modelo Train Accuracy Train Loss
RNN LSTM clases balanceadas 99.90 % 0.0035

Los resultados en el conjunto de validaciéon de este modelo con las clases balanceadas es
el siguiente:

Tabla 7.10: Resultados de la fase de validacion para el modelo RNN LSTM
con las clases balanceadas

Accuracy

Modelo Val Val Loss | Precision Recall F1-Score

DistilBERT clases balanceadas 89.93 % 0.6260 90.00 % 89.67 % 89.67 %

Obteniendo la siguiente matriz de confusion:
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Matriz de Confusion

Consulta General/Administrativa [REERERZNEEEL) 0.72% (15) 5.89% (122) &0

60

Reclamo 0.58% (12) CEEVOANGEEY  6.08% (126)

- 40

Etiquetas Verdaderas

- 20

Consulta de Estado de Compra/Pedido 4.54% (94) 12.4% (257) 83.06% (1721)

Predicciones

Figura 7.9: Matriz de confusiéon para el modelo RNN LSTM con clases
balanceadas

La matriz de confusion presentada en la figura 7.9, proporciona una vision detallada del
rendimiento de un modelo de clasificacion en tres categorias especificas: 'Consulta Gene-
ral/Administrativa’, 'Reclamo’ y 'Consulta de Estado de Compra/Pedido’ Al analizar los
elementos de la matriz, se obtienen valiosas métricas de evaluacion del modelo.

Para la clase 'Consulta General /Administrativa’, se observan 1934 verdaderos positivos, indi-
cando que el modelo ha acertado en clasificar correctamente instancias de esta categoria. Los
falsos negativos son bajos (15), lo que sugiere que el modelo rara vez pasa por alto instancias
reales de ’Consulta General /Administrativa’. Sin embargo, se identifican 122 falsos positivos,
senalando casos en los que el modelo ha clasificado incorrectamente instancias como ’Con-
sulta General/Administrativa’

En relaciéon con la categoria 'Reclamo’, se destaca nuevamente un alto ntimero de verdaderos
positivos (1934) y un bajo ntiimero de falsos negativos (12), indicando una eficacia en la iden-
tificacion de instancias reales de ’Reclamo’. Sin embargo, se registran 126 falsos positivos,
revelando instancias mal clasificadas como reclamos.

Para la clase ’Consulta de Estado de Compra/Pedido’, se observa un rendimiento sélido con
1721 verdaderos positivos, indicando una capacidad eficiente del modelo para identificar co-
rrectamente esta categoria. Los falsos negativos (94) y falsos positivos (257) son relativamente
bajos, sugiriendo un buen equilibrio en la predicciéon de esta clase.

En resumen, la matriz de confusién revela un rendimiento general positivo del modelo con
énfasis en la identificacién precisa de las categorias 'Consulta General/Administrativa’ y 'Re-
clamo’. Se observan desafios en la minimizacion de falsos positivos en estas clases, lo que
podria ser considerado en ajustes futuros del modelo para mejorar su precision. Este anali-
sis contribuye a una comprensiéon mas profunda de la capacidad del modelo para clasificar
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correctamente las distintas categorias.

7.4.2.4. Desarrollo del clasificador basado en el modelo transformer distilBERT

En esta seccion, abordaremos el desarrollo del clasificador basado en el modelo transformer
DistilBERT. DistilBERT, derivado de “Distilled BERT”, representa una version optimizada
y mas ligera del poderoso modelo BERT, desarrollado por Hugging Face. El modelo especi-
fico que emplearemos, 'distilbert-base-uncased’; es una variante preentrenada que opera sin
distinguir entre maytusculas y mintsculas, siendo designada como "base'debido a su nivel
intermedio en términos de pardmetros y capacidad. Esta version ha sido destilada para pre-
servar la eficacia semantica de BERT con un menor niimero de parametros, lo que resulta en
una mayor eficiencia computacional. En el contexto de nuestras tareas de procesamiento de
lenguaje natural, ’distilbert-base-uncased’ se revela como un recurso valioso para aplicaciones
como clasificacion de texto y generacion de texto, gracias a su capacidad para capturar re-
presentaciones semanticas precisas. A continuacién, detallaremos el proceso de desarrollo del
clasificador, desde la preparacion del conjunto de datos hasta la evaluacién del rendimiento
del modelo.[HuggingFace, 2020]

Continuando con el desarrollo del clasificador, el proceso avanza con la preparacién de datos
y la construccién del modelo de clasificacion.

Se inicia instalando versiones especificas de las bibliotecas ktrain y transformers median-
te los comandos pip install. Posteriormente, se importan las librerias necesarias, incluyendo
pandas para el manejo de datos, ktrain para el aprendizaje profundo de modelos de len-
guaje, y scikit-learn para funciones auxiliares de procesamiento de datos y evaluaciéon de
modelos.

La carga de datos se realiza a partir de un archivo CSV que contiene informacién con el
Muestreo 1 anadiendo las columnas que etiquetan el ticket segtin los 3 topicos antes descri-
tos. Recordar que este dataset contiene poco mas de 194 mil tickets, referentes al periodo
Enero 2023 - Junio 2023.

Este conjunto de datos se divide en conjuntos de entrenamiento y prueba utilizando la fun-
cién ’train__test_ split’ de scikit-learn. En este caso, se asigna el 80 % de los datos para
entrenamiento (155586 tickets) y el 20 % para validacién (38897 tickets), con una semilla alea-
toria fijada en 42 para garantizar reproducibilidad.

Las categorias a predecir se definen en una lista llamada categories, que representa las
etiquetas asignadas a cada tépico de los tickets, como “Consulta General/Administrati-
va”, “Reclamo” y “Consulta de Estado de Pedidos/Compra”

Se utiliza el modelo de lenguaje ’distilbert-base-uncased’, que es una versién mas ligera y
eficiente de BERT. La biblioteca ktrain facilita el preprocesamiento de los datos de entrena-
miento y prueba a través de la clase ’text.Transformer’. El cual toma como largo maximo
de un ticket, 512 tokens.

El modelo de clasificacion se obtiene mediante *get__classifier()’, y la fase de entrenamien-
to se realiza utilizando el método de aprendizaje con un ciclo (fit_onecycle). Este método
ajusta el learning rate durante el entrenamiento, partiendo de un valor bajo y aumentandolo
gradualmente, lo que puede mejorar la convergencia y evitar problemas como el sobreajuste.
En donde el Ir de valor bajo se define en 1le — 4 y el Ir de valor alto en 1. Y los procesa en
batches de a 16 registros del conjunto de entrenamiento.

Finalmente, se evaliia el rendimiento del modelo en el conjunto de prueba mediante el méto-
do validate(), permitiendo una evaluacién integral de su capacidad predictiva. Evaliandolo
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mediante las métricas de accuracy y macro avg de recall, precision y fl-score.

Los resultados del entrenamiento de este modelo con las clases desbalanceadas es el siguiente:

Tabla 7.11: Resultados de la fase de entrenamiento para el modelo distil-
BERT con las clases desbalanceadas

Modelo Train Accuracy Train Loss
DistilBERT clases desbalanceadas 97.74 % 0.1352

Los resultados en el conjunto de validacion de este modelo con las clases desbalanceadas

es el siguiente:

Tabla 7.12: Resultados de la fase de validacion para el modelo distilBERT
con las clases desbalanceadas

Modelo Val Val Loss | Precision Recall F1-Score
Accuracy
DistilBERT clases desbalanceadas 96.50 % 0.0849 90.00 % 89.00 % 89.00 %

Y se obtuvo la siguiente matriz de confusién:

Matriz de Confusién

Consulta General/Administrativa EPEPENCIPY)] 0.03% (1)

7.55% (239)

80

60

Reclamo 0.3% (6) 75:25%8(1523) 24.46% (495)

- 40

Etiquetas Verdaderas

-20

Consulta de Estado de Compra/Pedido 0.94% (317) 0.9% (304) 98.16% (33085)

d o (&)
S S £
& NG 7
> 9 L
3 g >
< <
N Q
S &
o
i G
> )
&> ko3
< (<]
ke
< p
& <G
3 &
§ o
(@ A
>
[2)
§
@

Predicciones

Figura 7.10: Matriz de confusién para el modelo distilBERT con clases des-
balanceadas

La interpretacion que se puede realizar de la figura 7.10 es la siguiente:

En la evaluacion detallada de la matriz de confusién, se destaca el rendimiento del modelo en
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las tres clases principales. En el caso de la categoria 'Consulta General/Administrativa’, el
modelo muestra un desempeno destacado al prever la clase, con un elevado niimero de verda-
deros positivos y una minima omisién de casos (falsos negativos). Sin embargo, la presencia
de algunos falsos positivos sugiere la posibilidad de predicciones incorrectas en esta categoria
en ciertas instancias.

Para la categoria de 'Reclamo’, se destaca un rendimiento positivo, caracterizado por un
bajo nimero de falsos negativos, indicando que el modelo rara vez pasa por alto instancias
de esta clase. Aunque se identifican algunos falsos positivos, senalando cierta confusion con
otras clases, la capacidad predictiva general es positiva.

En cuanto a 'Consulta de Estado de Pedido/Compra’, la clase presenta un niimero sustancial-
mente alto de verdaderos positivos, reflejando una sélida capacidad del modelo para predecir
esta categoria. Los falsos positivos y falsos negativos son relativamente bajos, indicando un
rendimiento equilibrado y sélido en la prediccion de esta clase.

En resumen, la matriz de confusion sugiere un rendimiento positivo del modelo, especialmente
en las clases de 'Consulta General/Administrativa’ y ’Consulta de Estado de Pedido/Com-
pra’. Se plantea la posibilidad de explorar estrategias para reducir los falsos positivos en las
clases correspondientes, mediante ajustes especificos del modelo, como lo son el hecho de
balancear el modelo.

Efectivamente, adicionalmente se realizé una variante con las clases balanceadas segin la
clase minoritaria(Reclamo), obteniendo ahora un conjunto de datos de 31071 tickets, tenien-
do 10357 de cada tépico. Se realizé el desarrollo de este nuevo clasificador de manera andloga
al caso anterior, obteniendo los siguientes resultados en el conjunto de entrenamiento:

Tabla 7.13: Resultados de la fase de entrenamiento para el modelo distil-
BERT con las clases balanceadas

Modelo Train Accuracy Train Loss
DistilBERT clases balanceadas 96.15 % 0.2415

Los resultados en el conjunto de validaciéon de este modelo con las clases balanceadas es
el siguiente:

Tabla 7.14: Resultados de la fase de validacién para el modelo distilBERT
con las clases desbalanceadas

Accuracy

Modelo Val Val Loss | Precision Recall F1-Score

DistilBERT clases desbalanceadas 95.16 % 0.1324 95.00 % 95.00 % 95.00 %

Y se obtuvo la siguiente matriz de confusion:
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Matriz de Confusion

Consulta General/Administrativa [EkRPENEIZ Y] 0.24% (5) 1.54% (32)
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Consulta de Estado de Compra/Pedido 3.07% (62) 5.49% (111) 91.44% (1848)

Predicciones

Figura 7.11: Matriz de confusiéon para el modelo distilBERT con clases ba-
lanceadas

La interpretacion que se puede realizar de la figura 7.11 es la siguiente:
En la evaluacién detallada de la matriz de confusion, se destaca el rendimiento del modelo
en las tres clases principales. En la clase ’Consulta General/Administrativa’, se observa un
nimero sustancialmente alto de verdaderos positivos (VP), indicando que el modelo logra
predecir de manera correcta esta categoria en la mayoria de los casos. La cantidad baja de
falsos negativos (FN) sugiere que el modelo rara vez pasa por alto instancias de esta clase.
No obstante, se identifican algunos falsos positivos (FP), indicando ocasiones en las que se
predice incorrectamente ’Consulta General/Administrativa’.
En la clase 'Reclamo’, nuevamente se registra un ntimero elevado de verdaderos positivos,
senalando una efectiva capacidad del modelo para predecir esta categoria. Los falsos positivos
son ligeramente mas prominentes que en la clase anterior, lo que sugiere cierta confusién
ocasional con otras clases.
Por tltimo, en la clase 'Consulta de Estado de Pedido/Compra’, se destaca un alto nimero de
verdaderos positivos, con bajos valores de falsos positivos y falsos negativos. Este equilibrio
indica una sélida capacidad del modelo para predecir con precision la categoria 'Consulta de
Estado de Pedido/Compra’
En resumen, la matriz de confusion refleja un rendimiento general positivo del modelo, con
un énfasis particular en las clases 'Consulta General/Administrativa’ y 'Reclamo’. A pesar de
ello, se sugiere la exploracién de estrategias para reducir los falsos positivos en estas clases,
adaptandose a las necesidades especificas del problema que aborda el modelo.
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7.4.3. 3era Dimension: Analisis de sentimiento de los tickets

En el contexto de este proyecto, especificamente en las etapas de desarrollo relacionadas
con la segunda y tercera dimensién, que abordan problemas de clasificacion, se enfrenta un
desafio considerable: la ausencia de etiquetas preexistentes. La carencia de etiquetas previas
para entrenar clasificadores especificos en cada dimensiéon se presenta como un obstaculo sig-
nificativo. Por esta razoén, al abordar la tercera dimension, centrada en la resoluciéon de una
tarea de analisis del sentimiento, una problemaéatica bien conocida en el ambito del Procesa-
miento del Lenguaje Natural, se optd por utilizar la API de OpenAl y el modelo GPT-3.5
Turbo para inferir el sentimiento de los tickets en una escala de Negativo, Neutral o Positivo.
Este enfoque se aplicara al corpus mencionado anteriormente, denominado Muestreo 2, por
las razones antes mencionadas. El proceso de desarrollo de esta dimensién consta de varias
etapas, que incluyen el desarrollo del prompt utilizando técnicas de prompt engineering, la
implementacion de este prompt como indicacion para que el modelo GPT-3.5 Turbo infiera el
sentimiento de cada documento en el corpus y la evaluacion del rendimiento de este modelo
en esta tarea especifica.

7.4.3.1. Desarrollo del prompt mediante técnicas del prompt engineering

El “prompt engineering” se refiere al proceso de disenar o formular cuidadosamente las
instrucciones o comandos (llamados "prompts") que se utilizan para interactuar con modelos
de lenguaje, como GPT-3.5. El objetivo es maximizar ¢l rendimiento del modelo, ajustando
los prompts para obtener respuestas especificas y ttiles, y asi sacar el mayor provecho de las
capacidades del modelo. Las técnicas ocupadas fueron Role-Prompting, Contexto, Few-Shot
Prompting, Indicacion y Pregunta Clara y se definen a continuacion:

Role-Prompting (Indicacién de Rol):

* Definicion: Esta técnica implica asignar roles especificos a las partes involucradas en la
interaccién con el modelo. Al indicar claramente el rol de cada entidad en el prompt, se
busca obtener respuestas coherentes y contextualmente relevantes.

Contexto:

* Definicion: La inclusion de informacion contextual en el prompt es fundamental en el
prompt engineering. Proporcionar antecedentes o detalles relevantes puede ayudar al
modelo a comprender mejor la solicitud y generar respuestas mas precisas.

Few-Shot Prompting (Indicacién con Pocas Ejemplos):

* Definicion: Esta técnica implica presentar al modelo algunos ejemplos de entrada y
salida deseados antes de la consulta principal. Con solo unos pocos ejemplos, se espera
que ¢l modelo capture el patrén y proporcione respuestas coherentes en funcion de esos
ejemplos.

Indicacién:

* Definicion: El uso de indicadores claros y especificos en el prompt ayuda a guiar al
modelo hacia la generaciéon de respuestas especificas. Puede implicar el uso de palabras
clave o instrucciones explicitas para dirigir la atencién del modelo hacia ciertos aspectos
de la consulta.

Pregunta Clara:
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* Definicion: Formular preguntas de manera clara y precisa es esencial en el prompt
engineering. Proporcionar una estructura clara en la pregunta puede ayudar al modelo
a comprender mejor la solicitud y producir respuestas mas relevantes y ttiles.

Tomando como base estas técnicas se diseno el siguiente prompt:

“Imagina que eres un asistente virtual especializado en andlisis de sentimientos
para interacciones cliente-agente en la industria del retail. (Role Prompting)
Como el asistente especializado, analizards el siguiente mensaje y clasificards
como negativo, neutral o positivo, considerando el contexto del retail, el men-
saje que estard entre comillas.(Contexto)

Aqui hay algunos ejemplos para que aprendas sobre las clasificaciones de sen-
timientos especificas al retail:

- Mi pedido se ha retrasado mucho: [Mensaje con clasificacion: Negativo]

- Quiero cambiar mi clave de la aplicacion web: [Mensaje con clasificacion:
Neutral]

- Mi pedido llegé satisfactoriamente y a tiempo: [Mensaje con clasificacion:
Positivo] (Few-Shot Prompting)

Analiza el siguiente mensaje: "mensaje". ;Como clasificarias su sentimiento
en la escala de negativo, neutral o positivo? (Indicacion)

Dame tu respuesta es una sola palabra, ya sea: Negativo, Neutral y Positivo
(Pregunta Clara)

2

7.4.3.2. Inferencia del sentimiento de los tickets a partir del prompt disenado

En primer lugar, la funcion getCompletion se encarga de interactuar con el modelo para
obtener la respuesta completa a partir de un prompt dado. Esta funcién configura adecua-
damente el formato del mensaje de entrada y utiliza la API de OpenAl para obtener una
respuesta del modelo, estableciendo la temperatura en 0 para asegurar determinismo en la
salida del modelo.

La funcién principal, analizarSentimiento, utiliza la funciéon anterior para evaluar el sen-
timiento de un mensaje especifico en un conjunto de datos. Extrae el mensaje de la fila del
conjunto de datos bajo la columna "Texto Limpioz lo trunca a una longitud maxima de 4000
caracteres. Luego, se aplica el prompt antes diseniado, que presenta al modelo GPT-3.5 Tur-
bo, describiendo al modelo que imagine ser un asistente virtual especializado en anélisis de
sentimientos en la industria del retail. Solicita al modelo clasificar el sentimiento del mensaje
como negativo, neutral o positivo en el contexto del retail, y finalmente, captura la respuesta
generada por el modelo.

Este proceso de analisis de sentimientos se aplica a cada fila del conjunto de datos utili-
zando la funcién apply en el DataFrame Muestreo 2. Los resultados de las clasificaciones de
sentimientos son almacenados en una nueva columna llamada "Sentimiento", enriqueciendo
asi el conjunto de datos con informacién contextualizada sobre la polaridad emocional de
cada mensaje en el contexto del retail.

Obteniendo los siguientes resultados:
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Distribucion de valores en Sentimiento

Categorias
Positivo B Negativo
Neutral

EEm Positivo
Neuwar

Negativo

Figura 7.12: Pie chart de la distribucién de la columna ’Sentimiento’ en el
dataframe Muestreo 2

La figura 7.12 muestra una distribucién desigual en las etiquetas de sentimiento en las con-
versaciones entre clientes y agentes de empresas de retail en el corpus analizado. La mayoria
de los documentos, con un 79.0 %, estan etiquetados con sentimiento negativo, indicando
posiblemente la presencia de situaciones insatisfactorias o problemas en las interacciones. Un
20.5% se clasifica como neutral, sugiriendo un tono més neutro o informativo en algunas
conversaciones. En contraste, solo un pequeiio porcentaje, el 0.6 %, presenta una etiqueta de
sentimiento positivo, lo que podria reflejar experiencias satisfactorias o comentarios positivos
en estas interacciones. Este patrén revela la predominancia de tonos negativos en las con-
versaciones, lo cual podria requerir un andlisis mas detallado para comprender las dinamicas
especificas entre clientes y agentes en el contexto del retail.

7.4.3.3. Evaluacién del rendimiento de este modelo en esta tarea especifica de
andlisis del sentimiento

Uno de las mayores dificultades que se tenian para evaluar el rendimiento del modelo
GPT 3.5 Turbo en esta tarea especifica, era el hecho de no tener etiquetas preexistentes con
la cual comparar las inferencias que habia hecho el modelo. En respuesta a esto, el estudiante
etiquetd manualmente el Muestreo 2, con el fin de poder medir la performance de este LLM
en esta tarea especifica, incorporando las metricas de accuracy y precision, recall y fl-score
macro avg:
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7.4.4.

Tabla 7.15: Resultados de la performance del modelo GPT 3.5 Turbo para

la tarea de analisis del sentimiento comparadas con etiquetas manuales

Modelo Val Precision Recall F1-Score
Accuracy
GPT 3.5 Turbo 95.00 % 96.00 % 73.00% 80.00 %

Propuesta de Visualizacién de Analitica

En esta seccion, se abordara una proposicion en cuanto al tipo de graficos que se deberian
incluir en la visualizacion que recaerd en el usuario final de esta analitica. La data que se
tomara en cuenta para desarrollar esta propuesta es la del Muestreo 2

7.4.4.1.

pedido
compra
producto
hacer
poder
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llegar
haber
necesitar
gracias
numero
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hablar
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gjecutivo
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Uigrama

Graficos Referentes a la Primera Dimensiéon

Las 20 unigramas mas repetidos
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Figura 7.13: Bar Chart de los 20 unigramas més frecuentes en el dataframe

de Muestreo 2
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Las 20 bigramas mas repetidos
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('numero’, 'pedido’)
('devolucion', 'dinero")
('pedido’, 'llego’)
(*hacer', ‘compra’)
('servicio', 'cliente’)
(‘querer', 'saber’)
('mensaje’, ‘original’)
(*haber', 'llegar')
('tener', 'problema’)
('realizar', ‘compra’)
('pedido’, 'llegar’)
(‘poder’, *hacer')
(llegar', ‘correo')
(hablar', ‘agente’)
(*hacer', 'pedido’)
('numero’, 'orden’)
('necesitar', 'saber’)
(‘cambio’, 'devolucion’)
(‘orden’, ‘compra’)

Bigrama

47

764
719
693
650
628
574
563
544
525
519
518

832

1131
1114
1110
1032
1025
937

2328

T T
1000 1500

Frecuencia

T
2000

Figura 7.14: Bar Chart de los 20 bigramas méas frecuentes en el dataframe

de Muestreo 2

Las 20 trigramas mas repetidos
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Figura 7.15: Bar Chart de los 20 trigramas mas frecuentes en el dataframe

de Muestreo 2

7.4.4.2.

Graficos Referentes a la Segunda Dimension
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7.4.4.2.1. Distribucién General de Tépicos

Distribucién de Tc’)ngicclc_?nsm

Categorias
B Consulta de Estado de Compras
B Consulta General/Administrativa
mmm Reclamo

Consulta General/Administrativa

Consulta de Estado de Compras

Figura 7.16: Pie chart de la distribucion de la columna *Tépico’ en el data-
frame Muestreo 2

En la figura 7.16 , se presenta un grafico de torta donde muestra la distribuciéon de los
topicos, en el cual se observa que el topico mas predominante es “Consulta de Estado de
Compras”, representando el 86.9 % del total. Esto indica que la mayoria de las interacciones
en el canal estdn relacionadas con consultas sobre el estado de compras. El segundo topico
méas comun es “Consulta General /Administrativa”, con un 7.8 % del total, lo que sugiere que
una parte significativa de las interacciones también esta relacionada con consultas de caracter
més general o administrativo. Por ltimo, el tépico “Reclamo” representa el 5.4 % del total,
lo que indica que hay menos incidencias de reclamos en comparacién con las otras categorias
de topicos. Esto puede ser util para comprender mejor las necesidades y preocupaciones de
los usuarios.
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7.4.4.2.2. Distribucién de Tépicos por canal

Distribucién de Tépico%m%ggé%mmmtrama
Categorfas

mmm Consulta de Estado de Compras
. Reclamo
B Consulta General/Administrativa

Consulta de Estado de Compras

Figura 7.17: Pie Chart de la distribucién de topicos en canal de Whatsapp
en Muestreo 2

El grafico de torta presente en la figura 7.17, muestra la distribucion de los topicos espe-
cificamente para el canal de WhatsApp. Podemos observar que el topico més predominante
es “Consulta de Estado de Compras”, representando el 93.6 % del total. Esto sugiere que la
mayoria de las interacciones en el canal de WhatsApp estan relacionadas con consultas sobre
el estado de compras. El segundo tépico méds comin es “Reclamo”, con un 6.1 % del total,
indicando que hay un ntimero significativo de reclamos en este canal. Por tltimo, el topico
“Consulta General/Administrativa” representa solo el 0.3 % del total, lo que sugiere que hay
una proporciéon minima de consultas de cardcter mas general o administrativo en compara-
cion con las otras categorias de tépicos. Este analisis proporciona una vision clara de como
se distribuyen los diferentes tipos de interacciones en el canal de WhatsApp, lo que puede
ser util para comprender las necesidades y preocupaciones de los usuarios especificamente en
este canal.
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Distribucion de Tépicoéoﬂg&%mley\’)&mnistrativa
Categorias

B Consulta de Estado de Compras
mmm Reclamo
mmm Consulta General/Administrativa

Consulta de Estado de Compras

Figura 7.18: Pie Chart de la distribucién de tépicos en canal de Twitter en
Muestreo 2

El grafico de torta presente en la figura 7.18 muestra la distribucion de los tépicos especi-
ficamente para el canal de Twitter. Se observa que el topico mas predominante es “Consulta
de Estado de Compras”, representando el 96.8 % del total. Esto indica que la gran mayoria
de las interacciones en el canal de Twitter estan relacionadas con consultas sobre el esta-
do de compras. El segundo tépico mds comin es “Reclamo”, con un 1.9 % del total, lo que
sugiere que hay un nimero considerable de reclamos en este canal, aunque representan una
proporcién mucho menor en comparacién con las consultas de estado de compras. Por tulti-
mo, el tépico “Consulta General /Administrativa” representa el 1.3 % del total, lo que indica
que hay una proporcién minima de consultas de caracter mas general o administrativo en
comparacion con las otras categorias de topicos. Este andlisis proporciona una vision clara de
como se distribuyen los diferentes tipos de interacciones en el canal de Twitter, lo que puede
ser util para comprender las necesidades y preocupaciones de los usuarios especificamente en
este canal.
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Distribucién de Tépicos R9f.Ganal Facebook

Categorias
B Consulta de Estado de Compras
Bmm Consulta General/Administrativa
B Reclamo

Consulta General/Administrativa

Consulta de Estado de Compras

Figura 7.19: Pie Chart de la distribucion de topicos en canal de Facebook
en Muestreo 2

El grafico de torta presente en la figura 7.19 muestra la distribucién de los tépicos por el
canal de Facebook. Observamos que el tépico mas predominante es “Consulta de Estado de
Compras”, representando el 71.8% del total. Esto indica que la mayoria de las interacciones
en el canal de Facebook estan relacionadas con consultas sobre el estado de compras. El
segundo tépico més comun es “Reclamo”, con un 26.6 % del total, lo que sugiere que hay una
proporcién significativa de reclamos en este canal. Por ltimo, el tépico “Consulta Genera-
1/Administrativa” representa el 1.6 % del total, lo que indica que hay una proporcién minima
de consultas de cardcter més general o administrativo en comparacion con las otras categorias
de topicos. Este andlisis proporciona una vision clara de cémo se distribuyen los diferentes
tipos de interacciones en el canal de Facebook, lo que puede ser 1til para comprender las
necesidades y preocupaciones de los usuarios especificamente en este canal.
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Distribucién de Tépices ppy,Canal Email

Categorias
mmm Consulta General/Administrativa
W Consulta de Estado de Compras
mmm Reclamo

Consulta de Estado de Compras

Consulta General/Administrativa

Figura 7.20: Pie Chart de la distribucién de tépicos en canal de Email en
Muestreo 2

El grafico de torta presente en la figura 7.20 muestra la distribucion de los tépicos por
el canal de correo electrénico. Se observa que el tépico mas predominante es “Consulta
de Estado de Compras”, representando el 68.5% del total. Esto indica que la mayoria de
las interacciones por correo electrénico estan relacionadas con consultas sobre el estado de
compras. El segundo tépico més comin es “Reclamo”, con un 30.8 % del total, lo que sugiere
que hay una proporcién significativa de reclamos recibidos a través de este canal. Por tltimo,
el topico “Consulta General /Administrativa” representa solo el 0.8 % del total, lo que indica
que hay una proporcién minima de consultas de caracter mas general o administrativo en
comparacion con las otras categorias de topicos. Este andlisis proporciona una vision clara
de como se distribuyen los diferentes tipos de interacciones en el canal de correo electronico,
lo que puede ser 1util para comprender las necesidades y preocupaciones de los usuarios
especificamente en este canal.
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Distribucién de Topicos pr,Cafial {askag RiMinistrativa
Categorias Reclamo
Em Consulta de Estado de Compras
mm Reclamo

mmm Consulta General/Administrativa

Consulta de Estado de Compras

Figura 7.21: Pie Chart de la distribucién de topicos en canal de Instagram
en Muestreo 2

El gréfico de torta presente en la figura 7.21 muestra la distribuciéon de los tépicos por
el canal de Instagram. Se observa que el tépico mas predominante es “Consulta de Estado
de Compras”, representando el 90.7% del total. Esto indica que la gran mayoria de las
interacciones en el canal de Instagram estan relacionadas con consultas sobre el estado de
compras. El segundo tépico mas comun es “Reclamo”, con un 6.1 % del total, lo que sugiere
que hay un numero significativo de reclamos recibidos a través de este canal. Por ultimo,
el topico “Consulta General/Administrativa” representa el 3.3 % del total, lo que indica que
hay una proporcién més pequena de consultas de cardcter mas general o administrativo en
comparacion con las otras categorias de topicos. Este andlisis proporciona una vision clara de
c6émo se distribuyen los diferentes tipos de interacciones en el canal de Instagram, lo que puede
ser util para comprender las necesidades y preocupaciones de los usuarios especificamente en
este canal.
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7.4.4.3. Graficos Referentes a la Tercera Dimensién

7.4.4.3.1. Distribucion General de Sentimientos

Distribucién de valores en Sentimiento

Categorias
Bl Negativo
Neutral

Il Positivo

Positivo

Neutral

6%)
65 (20.5%)

Negativo

Figura 7.22: Pie chart de la distribucién de la columna 'Sentimiento’ en el
dataframe Muestreo 2

El grafico de torta presente en la figura 7.22 muestra la distribucién del sentimiento en las
interacciones analizadas. Se observa que la mayoria de las interacciones, aproximadamente
el 79.0 %, denotan un sentimiento negativo. Esto indica que una proporcién significativa de
las interacciones contiene sentimientos negativos por parte de los usuarios. Por otro lado,
el 20.5 % de las interacciones denotan un sentimiento neutral, lo que sugiere que una parte
considerable de las interacciones no expresan claramente una inclinacién positiva o negativa.
Finalmente, solo el 0.6 % de las interacciones denotan un sentimiento positivo, lo que indica
que hay una proporciéon muy pequena de interacciones que expresan un sentimiento positivo.
Este andlisis proporciona informacién importante sobre la percepcion general de los usuarios
y puede ser util para identificar areas de mejora en la comunicacién o la experiencia del
cliente.

60



7.4.4.3.2. Distribucién de Sentimientos por canal

Distribucién de valores en Sentimiento en canal Whatsapp

Categorias
I Negativo
Neutral
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Positivo
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4%)
35 (16.5%)

Negativo

Figura 7.23: Pie Chart de la distribucién de Sentimientos en canal de
Whatsapp en Muestreo 2

El grafico de torta presente en la figura 7.23 muestra la distribucién del sentimiento en
las interacciones del canal de WhatsApp. Se observa que la gran mayoria de las interac-
ciones, aproximadamente el 83.0 %, denotan un sentimiento negativo. Esto sugiere que una
proporcién considerable de las interacciones en el canal de WhatsApp estan asociadas con
sentimientos negativos por parte de los usuarios. Por otro lado, el 16.5 % de las interacciones
denotan un sentimiento neutral, lo que indica que una parte significativa de las interacciones
no muestra claramente una inclinacién positiva o negativa. Finalmente, solo el 0.4 % de las
interacciones denotan un sentimiento positivo, lo que sugiere que hay una proporcion muy
pequena de interacciones que expresan un sentimiento positivo en comparacién con los sen-
timientos negativos y neutrales. Este analisis proporciona una vision importante sobre como
se perciben las interacciones en el canal de WhatsApp y puede ayudar a identificar areas de
mejora en la comunicaciéon o la experiencia del cliente en este canal especifico.
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7.4.4.3.3. Distribucién de Tépicos por canal

Distribucién de valores en Sentimiento en canal Twitter

Categorias
Il Negativo
Neutral

Neutral

27 (12.7%)

Negativo

Figura 7.24: Pie Chart de la distribuciéon de Sentimientos en canal de Twitter
en Muestreo 2

El grafico de torta presente en la figura 7.24 muestra la distribucién del sentimiento en
las interacciones del canal de Twitter. Se observa que la mayoria de las interacciones, apro-
ximadamente el 87.3%, denotan un sentimiento negativo. Esto sugiere que una proporcién
significativa de las interacciones en el canal de Twitter estan asociadas con sentimientos
negativos por parte de los usuarios. Por otro lado, el 12.7% de las interacciones denotan
un sentimiento neutral, lo que indica que una parte considerable de las interacciones no
muestra claramente una inclinaciéon positiva o negativa. Este andlisis proporciona una visién
importante sobre coémo se perciben las interacciones en el canal de Twitter y puede ayudar
a identificar areas de mejora en la comunicacion o la experiencia del cliente en este canal
especifico.
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Distribucién de valores en Sentimiento en canal Facebook

Categorias
Il Negativo
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Figura 7.25: Pie Chart de la distribucién de Sentimientos en canal de Face-
book en Muestreo 2

El grafico de torta presente en la figura 7.25 muestra la distribucion del sentimiento en las
interacciones del canal de Facebook. Observamos que el 64.3 % de las interacciones denotan
un sentimiento negativo, lo que sugiere que una parte considerable de las interacciones en
el canal de Facebook estan asociadas con sentimientos negativos por parte de los usuarios.
Por otro lado, el 34.5% de las interacciones denotan un sentimiento neutral, indicando que
una parte significativa de las interacciones no muestra claramente una inclinaciéon positiva o
negativa. Finalmente, el 1.3% de las interacciones denotan un sentimiento positivo, lo que
sugiere que hay una proporciéon muy pequena de interacciones que expresan un sentimiento
positivo en comparacion con los sentimientos negativos y neutrales. Este andlisis proporciona
una vision importante sobre cémo se perciben las interacciones en el canal de Facebook y
puede ayudar a identificar areas de mejora en la comunicaciéon o la experiencia del cliente en
este canal especifico.
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Distribucion de valores en Sentimiento en canal Email

Categorias
Il Negativo
Neutral

Negativo 105 (49.4%) Neutral

Figura 7.26: Pie Chart de la distribucién de Sentimientos en canal de Email
en Muestreo 2

El grafico de torta presente en la figura 7.26 muestra la distribucién del sentimiento en
las interacciones del canal de correo electrénico. Observamos que aproximadamente el 50.6 %
de las interacciones denotan un sentimiento negativo, lo que sugiere que una parte significa-
tiva de las interacciones en el canal de correo electronico estan asociadas con sentimientos
negativos por parte de los usuarios. Por otro lado, el 49.4 % de las interacciones denotan un
sentimiento neutral, lo que indica que una proporcién considerable de las interacciones no
muestra claramente una inclinaciéon positiva o negativa. Este andlisis proporciona una vision
importante sobre como se perciben las interacciones en el canal de correo electréonico y puede
ayudar a identificar dreas de mejora en la comunicacion o la experiencia del cliente en este
canal especifico.
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Distribucién de valores en Sentimiento en canal Instagram

Categorias
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Figura 7.27: Pie Chart de la distribucién de Sentimientos en canal de Ins-
tagram en Muestreo 2

El grafico de torta presente en la figura 7.27 muestra la distribucién del sentimiento en
las interacciones del canal de Instagram. Observamos que aproximadamente el 63.6 % de las
interacciones denotan un sentimiento negativo, lo que sugiere que una parte considerable de
las interacciones en el canal de Instagram estan asociadas con sentimientos negativos por
parte de los usuarios. Por otro lado, el 29.0 % de las interacciones denotan un sentimiento
neutral, indicando que una proporcion significativa de las interacciones no muestra clara-
mente una inclinacién positiva o negativa. Finalmente, el 7.5% de las interacciones denotan
un sentimiento positivo, lo que sugiere que hay una proporcion relativamente pequena de
interacciones que expresan un sentimiento positivo en comparacion con los sentimientos ne-
gativos y neutrales. Este analisis proporciona una visiéon importante sobre como se perciben
las interacciones en el canal de Instagram y puede ayudar a identificar areas de mejora en la
comunicacion o la experiencia del cliente en este canal especifico.
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Capitulo 8

Conclusiones

Actualmente, el desarrollo de este trabajo de titulo representa un hito significativo dentro
de la empresa, ya que introduce por primera vez un enfoque analitico del texto. Es importante
destacar que la fase de preparacion de datos es la mas extensa, requiriendo aproximadamente
12 horas para procesar un conjunto de datos equivalente a seis meses de tickets. Este desafio
destaca la importancia de desarrollar estrategias eficientes para la gestion y limpieza de datos
en futuras implementaciones.

En relacién con la fase de Modelamiento y Resultados, se lograron avances sustanciales.
En la primera dimension, se obtuvieron perspicacias valiosas a partir del analisis de conteos
frecuentes de palabras, como se ilustra en las figuras 7.4, 7.5,y 7.6.

Para la segunda dimension, se logré un resultado robusto al descubrir y caracterizar los
topicos ocultos en el Muestreo 1, asi como asignarlos de manera efectiva. En términos de
modelos de clasificacion, se desarrollaron cuatro en total, dos basados en una red neuronal
recurrente LSTM con clases desbalanceadas y otros dos en un modelo transformer llamado
distilBERT, uno con clases desbalanceadas y otro con clases balanceadas. Los resultados més
destacados se obtuvieron con el modelo LSTM balanceado, alcanzando un rendimiento del
95.16 %, precisién y recall del 95.00 %, y un fl-score del 95.00 %, superando eficazmente el
desafio de las clases desbalanceadas.

En la tercera dimensién, se exploré el modelo GPT 3.5 Turbo para inferir el sentimiento
en los tickets del Muestreo 2 mediante técnicas de prompt engineering. Comparando los
resultados con un etiquetado manual, el modelo mostré un rendimiento del 95.00 % de pre-
cision, 73.00 % de recall y un fl-score del 80.00 %. Estos resultados demuestran la capacidad
del modelo para abordar la falta de etiquetas preexistentes de manera efectiva.

Finalmente, ¢l trabajo culminé con la propuesta de diversas visualizaciones que no solo
iluminan los hallazgos obtenidos, sino que también sirven como guia para futuras imple-
mentaciones de analitica en el helpdesk. De igual manera, se cumplié con la entrega de un
instructivo para el correcto despliegue de los preprocesamientos y modelos desarrollados. Este
enfoque analitico emergente tiene el potencial de transformar significativamente la compren-
sion y gestion de interacciones en el servicio al cliente digital, con lo que Adereso espera
consolidar en un futuro cercano como uno de sus productos innovadores.
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Capitulo 9

Trabajo Futuro

En el contexto del trabajo futuro, es crucial resaltar que el conocimiento adquirido sobre
la herramienta de la API de OpenAl, especialmente en relacién con la segunda dimension
del proyecto, abre una perspectiva valiosa para futuras iteraciones. La utilizacién de esta he-
rramienta podria haber optimizado significativamente la resoluciéon de problemas asociados
a la falta de etiquetas preexistentes en la clasificaciéon de topicos. Por lo tanto, se plantea
la importancia de considerar esta API en futuras investigaciones, permitiendo una mejora
continua en la calidad y precisiéon de los modelos desarrollados en la segunda dimension.
Por otro lado, es importante recalcar que estos modelos y dimensiones en un futuro tendran
que apartarse al contenido semantico que podria ir cambiando paulatinamente, por lo que
estar atento a el contenido de la data textual proveniente de sus actuales y posibles nuevos
clientes del Retail es indispensable a la hora de procurar un buen desplieque de esta analitica.

En aras de expandir y enriquecer la analitica aplicada al helpdesk, se sugiere explorar nuevas
dimensiones que complementen las ya abordadas. Una de estas dimensiones podria centrarse
en el Reconocimiento de Entidades Nombradas (NER), enfocado especificamente en nombres
propios y ubicaciones. Este enfoque proporcionaria una comprension mas profunda de la con-
notacion que pueden tener enunciaciones especificas dentro de las conversaciones extraidas
del helpdesk.

Ademads, se plantea la idea de incorporar un modelo subtipificador para la clasificacion de
reclamos. Este modelo adicional permitiria una mayor granularidad en la identificacion de
los tipos de reclamos que llegan al helpdesk. Al diferenciar y categorizar los reclamos de
manera mas detallada, se proporcionaria una herramienta valiosa para iniciar una gestién
mas eficiente y personalizada de estos casos.
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