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Cuadro 1: Ficha resumen del proyecto

Resumen: El presente proyecto se enfoco en el analisis de sentimiento de las llamadas del Call
Center de la Universidad Javeriana de Cali mediante técnicas de ciencia de datos. Su finalidad
fue desarrollar una herramienta que permita analizar el sentimiento expresado en cada llamada y



clasificar las interacciones segiin su contenido emocional, contribuyendo a mejorar la calidad del
servicio y apoyar la toma de decisiones informadas. Para ello, se emplearon técnicas como GCP
Speech-to-Text para la transcripcién de audios, modelos de clasificacion supervisada como SVM
y RNN y clasificacion no supervisada con NMF. Los resultados muestran un buen desemperio,
destacando la utilidad del modelo SVM-TFIDF con métricas de F1 y AUC positivas. Esta soluciéon
representa un avance significativo en la gestién de la informacién y atencién al cliente en el entorno
educativo
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Introduccion

En el ambito de las instituciones educativas, la atencién a las necesidades y preocupaciones de
los estudiantes y del personal fue crucial para mantener altos estandares de satisfaccion y calidad.

La Universidad Javeriana de Cali, comprometida con la excelencia académica y el bienestar de
su comunidad, enfrenta desafios significativos en la gestion de las numerosas llamadas telefonicas
que recibe su Call Center. Estas llamadas, que incluyen consultas, solicitudes, quejas y comentarios,
relacionadas con los diferentes servicios de la universidad y programas académicos, estas llamadas
son una fuente invaluable de informacion sobre la experiencia de los usuarios. Sin embargo, el volu-
men y la naturaleza de las grabaciones de audio dificultaron un analisis eficiente de cara identificar
oportunidades de mejora en este servicio.

El proyecto se enfoco en el andlisis de sentimiento de las llamadas del Call Center de la Uni-
versidad Javeriana de Cali mediante técnicas de ciencia de datos. El objetivo es desarrollar una
herramienta que permita analizar el sentimiento expresado en cada llamada y clasificar las interac-
ciones en funciéon de su contenido emocional. Este analisis proporcionara puntos detallados sobre
las necesidades y opiniones de los usuarios, mejorando la calidad del servicio y facilitando la toma
de decisiones informadas.

A través del uso de técnicas avanzadas de aprendizaje automético y procesamiento de lenguaje
natural, se espera desarrollar un modelo de clusterizacién que permita identificar una temética en
especifico segiin el sentimiento en las llamadas y proporcionar una herramienta para la visualizacién
de los resultados. Este enfoque no solo optimizara la eficiencia del Call Center, sino que también
ofrecera una fuente de datos valiosa para la mejora continua de los servicios universitarios.

Este proyecto se llevé a cabo entre los anos 2024 y 2025, en Santiago de Cali y aspira a establecer
un precedente en el uso de ciencia de datos para mejorar la atencion al cliente en el &mbito educativo.
La implementacion de esta solucion tecnoldgica representa un avance significativo en la gestion de
la informacién y en la capacidad de la universidad para responder proactivamente a las necesidades
de su comunidad.



CAPITULO 1

Definicién del problema

1.1. Planteamiento del problema.

Las instituciones educativas estdn constantemente buscando formas innovadoras de mejorar la
experiencia de sus estudiantes y usuarios. La Universidad Javeriana de Cali, como centro educa-
tivo comprometido con la excelencia académica y el bienestar de su comunidad, recibe una gran
cantidad de llamadas telefénicas que abarcan una amplia variedad de consultas, solicitudes, quejas
y comentarios por parte de estudiantes, profesores y personal administrativo. El proceso actual de
gestion de estas llamadas se enfrenta a varios desafios significativos. En primer lugar, el volumen
de llamadas puede ser abrumador para el personal encargado de atenderlas, lo que puede llevar a
retrasos en la respuesta y en la resolucion de los problemas planteados. Ademas, la informacién
recopilada a partir de estas llamadas se encuentra en formato de audio, lo que dificulta su analisis
y aprovechamiento eficientes.

Uno de los mayores retos radica en la necesidad de comprender y evaluar el sentimiento y la
intencién detréas de cada llamada. Las llamadas pueden variar desde consultas simples y expresiones
de satisfaccion hasta quejas y reclamaciones mas complejas. En este contexto, surge la necesidad de
desarrollar un modelo analitico apoyado en la ciencia de datos que permita predecir el sentimiento
hallado en la llamada. También, dependiendo de cada sentimiento, se busco identificar el tema
especifico tratado en la llamada

El principal reto desde la ciencia de datos fue desarrollar un sistema capaz de reconocer y
clasificar el sentimiento expresado en cada llamada ya sea positivo, negativo o neutro, asi como
poder segmentar las diferentes llamadas que ingresan a esta linea. El desarrollo de esta solucién no
solo mejorara la eficiencia y la calidad del servicio al cliente de la universidad, sino que también
proporcionaré una invaluable fuente de informacién para la toma de decisiones basada en datos.
Al comprender mejor las necesidades, preocupaciones y opiniones de su comunidad, la Universidad
Javeriana de Cali estard en una posicion privilegiada para implementar medidas proactivas que
mejoren continuamente su oferta educativa y sus servicios institucionales.

La implementacién de esta soluciéon no solo mejoraré la eficiencia y calidad del servicio al cliente
de la universidad, sino que también proporcionara una fuente de informacion valiosa para la toma
de decisiones estratégicas basadas en datos. Al comprender mejor las necesidades, preocupaciones
y opiniones de su comunidad, la Universidad Javeriana de Cali estard en una posicion privilegiada
para anticiparse a los problemas, mejorar continuamente su oferta educativa y fortalecer los servicios
institucionales. Asimismo, esta solucién puede sentar las bases para una futura expansion del anélisis
de datos a otros puntos de contacto con la comunidad universitaria, integrando diferentes canales
de comunicacién en un enfoque més holistico de mejora continua.
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1.2. Formulacién del problema.

La Universidad Javeriana de Cali, reconocida por su compromiso con la excelencia académica
y el bienestar de su comunidad, enfrenta un reto creciente en la gestion de un alto volumen de
llamadas telefénicas. Estas interacciones, que incluyen consultas, solicitudes, quejas y comentarios
de estudiantes, profesores y personal administrativo, son fundamentales para mantener una comu-
nicacion efectiva y garantizar la satisfaccion de los usuarios. Sin embargo, el proceso de atencidon
a estas llamadas presenta varios desafios que ponen a prueba la capacidad de la universidad para
responder de manera eficiente y oportuna a las necesidades de su comunidad.

Es importante para cualquier entidad o empresa conocer cémo estan siendo atendidas las nece-
sidades y se esté haciendo la gestiéon teleféonica, esto porque es uno de los canales de atenciéon mas
importantes que se pueden tener, por tal razon identificar cualquier oportunidad de mejora basado
en un anélisis del proceso actual es ideal para cualquier organizacién o institucién. Tener una lectura
de estas llamadas y que sea de una manera automética y optima con el apoyo de la inteligencia
artificial serfa una solucién ideal para este proceso.

Uno de los desafios importantes radica en el formato de la informacion, estas llamadas se registran
en formato de audio, lo que genera tiempos elevados para el analisis sistemético de las llamadas.

Esto puede impedir que la universidad extraiga conclusiones ttiles que podrian informar para
tomar decisiones estratégicas y mejorar los servicios prestados en la universidad. En este contexto,
el uso herramientas tecnolégicas avanzadas que permitan identificar y clasificar el sentimiento detras
de las interacciones telefonicas aumenta la capacidad de la institucion para comprender a fondo las
preocupaciones y necesidades de su comunidad. Teniendo en cuenta lo anterior sin un anélisis ade-
cuado de estas interacciones, las oportunidades para mejorar la experiencia del usuario y optimizar
los procesos de atencién se ven reducidas.

Las causas de estos problemas son diversas. En primer lugar, el elevado volumen de llamadas
puede generar retrasos en la atencion y afecta la calidad del servicio. Ademas, el reconocimiento

limitado del lenguaje natural, es decir, la capacidad de interpretar el contenido emocional y
seméntico de las llamadas limita la comprensién del verdadero sentimiento expresado por los usuarios
y las personas encargadas del Call Center, lo que afecta la eficiencia de la deteccion del sentimiento
buscando la resolucién de problemas como en la calidad de la atencion.

El desarrollo e implementacién del analisis de sentimiento de las llamadas del Call Center de la
Universidad Javeriana de Cali apoyado por la inteligencia artificial, trae varios retos importantes
a tener en cuenta, el primero de ellos es lograr contar con un DataSet generado por un proceso
de transcripcién de audio, otro es que este dataset tenga la estructura y la calidad suficiente para
contar con un insumo de datos para el analisis de sentimiento. Luego de esto el siguiente reto es el
etiquetado, tener unos criterios claros y estandarizados para el proceso de etiquetado es vital para
contar con un correcto entrenamiento del modelo y por dltimo elegir las técnicas y modelos adecuados
para la clusterizacion y entrenamiento es de vital importancia en el proceso de implementacion.

En resumen, la Universidad Javeriana de Cali se enfrenta a un desafio que tiene en cuenta la
operatividad del Call Center como la experiencia general de sus usuarios. La implementaciéon de
un sistema de anélisis de sentimiento, basado en técnicas avanzadas de ciencia de datos, puede
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ser clave para mejorar la capacidad de respuesta y la eficiencia en la atencién, brindando ademas
una fuente valiosa de informacién para la toma de decisiones estratégicas a largo plazo y puede
significar una oportunidad para entrar a evaluar los distintos procesos que se manejan al interior de
la universidad.



CAPITULO 2

Objetivos del proyecto

2.1. Objetivo general

Desarrollar una herramienta para el anélisis de sentimiento de las grabaciones de llamadas
del Call Center de la Universidad Pontificia Javeriana de Cali utilizando técnicas de aprendizaje
automaético, para mejorar la clasificacion de las consultas y la evaluacién de la satisfaccion del
usuario.

2.2. Objetivos especificos

= Realizar el preprocesamiento de los datos de las grabaciones de las llamadas del Call Center
para el uso en los modelos.

= Desarrollo del modelo de clasificacién de las llamadas para identificar el nivel de satisfaccion,
por medio del analisis de sentimiento.

= Elaborar un modelo de clustering para segmentar las llamadas partiendo del analisis de sen-
timiento obtenido en el resultado del modelo de clasificacion.

= Elaborar un informe que permita visualizar de manera tabular y resumida los resultados
obtenidos por los modelos.

= Desarrollo de una interfaz que permita ejecutar el modelo en tiempo real para ver sus resul-
tados.



CAPITULO 3

Marco de referencia

3.1. Marco Tedrico

3.1.1. Sentimiento

En psicologia, un sentimiento se concibe como una contestacién emocional que sucede cuando se
tiene un estimulo, y se presenta por una persona, un objeto, un animal o alguna situacién particular.
Este es la respuesta de un proceso donde las emociones se unen con la interpretaciéon sensata de lo
que vivimos [1]. Por otro lado, las emociones son reacciones que se dan de forma inmediata, casi
instintiva, que sacuden ante algo que afecta en ese instante. Los sentimientos, por el contrario, son
més elaborados: se dan cuando se da el espacio de reflexionar sobre esas emociones y les damos un
significado [2].

Si ponemos un ejemplo, podemos pensar en un instante en el que se estd con un grupo de
amigos y alguno cuenta una historia que los hace reir a todos. Esa alegria que sienten, ese lazo con
el momento es un sentimiento. Las emociones son penetrantes pero efimeras, como un chispazo;
los sentimientos, por el contrario, tienen més profundidad, como cuando tienes una idea que se
queda contigo y tus pensamientos por un buen rato [3]. Una buena forma de verlo es imaginar las
emociones como notas individuales y los sentimientos como la melodia completa que forman [4].

La diferencia entre los dos es clara: las emociones son respuestas de forma automéaticas que da
el cuerpo, a diferencia de los sentimientos, los cuales requieren de un procesamiento mental el cual
debe tener un contexto y un sentido [4]. Esto fue primordial para hacer los analizar de los textos,
debido a que las palabras pueden irradiar tanto las reacciones emocionales inmediatas como las
formas maés profundas de una persona. Adicional, los sentimientos tienden a influir en las decisiones,
comportamientos e incluso en nuestra salud, lo que sugiere que estudiarlos en textos puede ayudar
a entender como actiian las personas en distintos contextos [5].

La comparacién con la misica resulta particularmente til, porque los sentimientos son complejos
y no siempre se pueden reducir a categorias simples. Por eso, las herramientas para analizarlos
deberian captar esa riqueza en lugar de limitarse a clasificaciones rigidas [3].

En la psicologia, se tienen muchas teorias las cuales permiten explicar el inicio de las emociones.
Dichas teorias genera un marco para entender los sentimientos. La teoria de la evolucién indica
dice que las emociones se dan para ayudar a sobrevivir y relacionarnos. La teoria de James-Lange
indica que primero se debe experimentar una reaccion fisica (como un aumento del ritmo cardiaco)
y luego interpretamos la emocion [6]. La teoria de Cannon-Bard indica que la emocién y la reaccion
fisica pueden suceder de forma simultanea |7|. Schachter-Singer plantea que las reacciones fisicas
anteceden a la emocion [§8], pero esta se define segin el contexto. Por tltimo, la teoria de la emocion
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construida sugiere que las emociones no son innatas, sino que las construimos al interpretar nuestras
experiencias 9] [10]. Cada teoria ofrece una perspectiva distinta y dependiendo del enfoque del
analisis, podemos usar una para identificar patrones en textos, como el contexto o las descripciones
de reacciones fisicas.

3.1.2. Andlisis de sentimiento

El anélisis de sentimiento radica en identificar e interpretar las emociones y opiniones indicadas
en un contenido. Al imaginar que revisamos los comentarios y resefias de un restaurante, de esta
forma podemos observar lo siguiente: ;los clientes quedaron contentos con la comida o por el con-
trario les generd descontentos o molestias por el servicio? Eso es lo que se busca en este tipo de
proceso: identificar el tono emocional detras de las palabras [11]. Esto no se trata solo de identificar
palabras buenas y negativas o positivas y negativas, Por el contrario, se debe percibir las emociones,
actitudes y los puntos de vista que se tienen en el contenido del texto [12]. Esto consiste en examinar
una gran cantidad de informacion escrita para identificar patrones relevantes.

Con recursos como el analisis del lenguaje natural y la inteligencia artificial, somos capaces de
estudiar textos de plataformas sociales, criticas de productos o reportajes para captar las emociones
de las personas. No obstante, el idioma humano es complicado. Una expresién como “esta bien”
puede reflejar entusiasmo o simplemente aceptacion, dependiendo de la situaciéon. El anélisis de
sentimiento se puede abordar en varios niveles:

= Identificacion de polaridad: Establece si un texto tiene una carga positiva, negativa o es neu-
tral. En ocasiones, se emplean escalas mas especificas, como "muy positivo.° "ligeramente
negativo"[12].

» Reconocimiento de emociones: Detecta emociones concretas, como felicidad, tristeza o ira [12].

= Analisis centrado en aspectos: Se interesa por factores concretos, como lo que se opina sobre
el sabor de un platillo comparado con su costo en un restaurante [12].

= Anélisis de intencién: Intenta comprender cuéles son las intenciones de la persona, como
comprar, quejarse o hacer una sugerencia [12].

El nivel que se elija dependera del proposito del analisis. Si solo se necesita conocer el ani-
mo general, la polaridad es suficiente. Sin embargo, si se busca profundizar en las causas de esas
emociones, es necesario un enfoque mas exhaustivo.

Hay varios métodos para llevar a cabo el analisis:

» Métodos léxicos: Utilizan diccionarios que asignan valores emocionales (positivos o negati-
vos) para evaluar el texto [13]. Herramientas como VADER, que se han desarrollado para redes
sociales, reconocen incluso emoticonos y lenguaje coloquial [14]|. Son veloces, pero pueden no
captar matices como el sarcasmo.
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= Métodos de aprendizaje automatico: Se entrenan algoritmos con ejemplos para que re-
conozcan sentimientos de manera independiente [12|. Modelos como Naive Bayes, Maquinas
de Vectores de Soporte (SVM) o transformadores como BERT son comunes. Ofrecen alta
precision, pero requieren grandes volimenes de datos y potencia de célculo.

= Métodos hibridos: Combinan enfoques léxicos y de aprendizaje automatico para lograr un
equilibrio entre sencillez y precision [12].

Cada método presenta pros y contras. Los 1éxicos son sencillos de implementar, pero menos efectivos
con textos que tengan ambigiiedades. El aprendizaje automatico proporciona mayor exactitud, pero
consume mas recursos. Los hibridos tratan de encontrar un balance.

3.1.3. Transcripcién de audios

La conversion de audio es el proceso de transformar el contenido de un archivo de audio en texto
escrito. Es similar a tomar notas detalladas durante una entrevista o un podcast. Este procedimiento
es fundamental en investigaciones donde se examina el idioma hablado, ya sea para identificar temas
o captar emociones [15].

Existen distintas maneras de generar la transcripcion:

= Literal: Registra de forma exacta cada palabra, incluye silencios, muletillas y todo tipo de
errores. Esta forma es til cuando el proyecto desea analizar el estilo del habla de las personas.

= Lectura corregida: Esta forma elimina cosas no necesarias para ayudar a la lectura.

= Inteligente: En esta alternativa lo que se es concentrarse en el contenido importante y principal,
dejando a un lado los aspectos irrelevantes.

= Editada: Aqui se realiza un resumen del texto sin cambiar su esencia.

= Narrativa: Registra de forma muy detallada el texto, esta opcion es empleada mayormente en
temas legales.

La manera de generar la transcripciéon va a depender del objetivo del andlisis que se requiera.
Si se requieren todos los detalles exactos, la transcripcion literal serfa la mas adecuada; por lo
contrario, si solo se busca tener el contenido esencial, una transcripciéon limpia la opcién adecuada
es la inteligente [16].

Las transcripciones son demasiado ttiles, debido a que ofrecen un registro fidedigno el cual
puede ser validado en distintas ocasiones para obtener significados més concretos. Los métodos de
transcripcién pueden ser:

= Manual: En este caso una persona realiza el proceso de escucha y posteriormente escribe. Es
un método preciso y confiable, sin embargo, este puede tardar de 4 a 5 horas por cada hora
de audio. Teniendo en cuenta lo anterior, se puede indicar que no es 6ptimo en términos de
agilidad.
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= Automético: En esta opcién, un programa realiza todo el proceso de forma rapida. Sin em-
bargo, es importante nombrar que en esta opcién puede generar algunos errores cuando los
audios son de baja calidad.

» Hibrido: Esta opcién combina el uso de software con revisién humana para asegurar una mayor
precision.

Para lograr una mejor calidad en los resultados, es importante usar un micr6fono de buena
calidad y estar en un ambiente adecuado. Aplicaciones como Amberscript u Otter. ai hacen que
esta actividad o proceso sea mas facil de realizar [17].

3.1.4. Limpieza de datos

La limpieza de datos hace referencia a la preparacion de la informacién para hacer un analisis
previo, eliminar errores, inconsistencias o datos que no son relevantes o importantes para el proceso
[18]. Este es un paso esencial, debido a que la informacién que se gestiona de forma incorrecta
puede llevar a conclusiones equivocadas. Esto es similar a ordenar un escritorio o un espacio antes
de iniciar a trabajar en alguna tarea: si dicho espacio esté desorganizado, el rendimiento de lo que
se vaya a realizar se va a ver afectado. Realizar una limpieza efectiva de forma previa, mejora la
calidad de los resultados que se obtengan, ahorran tiempo y reduce los gastos. Cuando se habla de
los textos, se tienen algunas técnicas como se relacionan a continuacion:

= Manejo de valores ausentes: Se rellenan con datos consistentes o se eliminan.
= Eliminacion de duplicados: Se remueven registros que se repiten.
» Estandarizacion: Se unifican formatos, como fechas o tipografias.

= Preprocesamiento: Se borran signos de puntuacién, se convirtié6 todo a letras mintsculas, se
eliminan palabras vacias (como “y” o “de”), se segmenta el texto y se aplican técnicas como

lematizaciéon o stemming.

En todos los ambitos relacionados a la estrategia de los datos, la calidad de los mismos es
fundamental y como sabemos la ciencia de los datos dentro de cualquier proceso hace parte de
la estrategia de los datos, por ende la calidad de los datos es muy importante en estos procesos,
pero no es solo por esta razon, la exactitud y eficiencia del proceso depende mucho de la calidad y
completitud de los datos, por tal motivo es parte fundamental de cualquier proceso relacionado a
esta practica.

3.1.5. Clasificacion de datos

La clasificacién es una tarea de aprendizaje que consiste en predecir una etiqueta o categoria
para una entrada dada, basdndose en datos con algunas caracteristicas. El objetivo es que el modelo
aprenda a distinguir entre diferentes clases a partir de un conjunto de ejemplos, para luego poder
clasificar correctamente nuevos datos [19].
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En el caso de la clasificacion de texto, segtin Sebastiani (2002), este proceso implica el uso de
técnicas de aprendizaje automatico para entrenar clasificadores capaces de categorizar textos en
funcién de su contenido. El enfoque tradicional se basa en representar cada documento mediante
un vector de caracteristicas, por ejemplo, palabras o n-gramas— y utilizar algoritmos como Naive
Bayes, SVM o redes neuronales para aprender patrones, esta técnica ha demostrado ser efectiva en
analisis de sentimiento y organizacion automéatica de contenido digital [20].

3.1.5.1. Clasificacion supervisada

La clasificacion supervisada es una técnica de aprendizaje automético que utiliza conjuntos de
datos previamente etiquetados para entrenar algoritmos. Su objetivo es que, una vez entrenados,
estos algoritmos sean capaces de clasificar correctamente nuevos datos no vistos|21]. En los analisis
de sentimiento que se realizan, la clasificacién supervisada involucra realizar entrenamientos de los
modelos con textos o audios, los cuales ya han sido etiquetados previamente con sus sentimientos
correspondientes (por ejemplo, positivo, negativo, neutral). El objetivo con el cual se realiza esto
es para que el modelo aprenda la relacion entre las caracteristicas de los datos (como palabras o
caracteristicas de audio) y las etiquetas de sentimiento, con lo cual podré predecir de forma asertiva
los sentimientos de nuevos datos.

Algunos de los algoritmos que se utilizan en la categoria de supervisados para el analisis de
sentimiento, incluyendo Naive Bayes, Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), Regresion Logistica,
Arboles de Decision, Random Forests y Redes Neuronales (incluyendo CNNs, RNNs y Transformers).
La eficiencia de los algoritmos deriva de la calidad y cantidad de todos los datos que se hayan
entrenado y etiquetado, as{ mismo, como las técnicas de extracciéon de caracteristicas utilizadas
para representar los datos. La clasificacion supervisada generalmente logra una mayor precision
cuando se dispone de suficientes datos etiquetados [22]

3.1.5.2. Clasificaciéon no supervisada

La clasificacion no supervisada, al contrario de la supervisada, aprende de datos sin necesidad
de etiquetar previamente para asi evidenciar patrones inherentes o agrupaciones dentro de los datos
[17]. En el anéalisis de sentimiento, las metodologias no supervisadas no necesitan de datos de en-
trenamiento previamente preetiquetados. Por el contrario, utilizan distintos enfoques para deducir
el sentimiento a partir de los datos en si.

Los enfoques més comunes para la clasificaciéon no supervisada en los anélisis de sentimiento tie-
nen métodos basados en 1éxicos, técnicas de clustering, modelado de temas y el uso de incrustaciones
de palabras. Las metodologias basadas en vocabularios utilizados en diccionarios de palabras pre-
viamente compilados con polaridades de sentimiento asociadas para fijar el sentimiento de un texto.
Las técnicas de clustering aglomeran textos o audios relacionados con el sentimiento en funcién de
la similitud de sus caracteristicas [18|. El modelado de temas identifica los temas subyacentes en una
coleccion de textos, donde algunos temas pueden estar asociados con un sentimiento particular [23].
El analisis de sentimiento no supervisado es 1til en escenarios con datos limitados o sin etiquetar y
para la exploracion inicial de datos [24].



12 Capitulo 3. Marco de referencia

3.1.6. Modelos de Machine Learning (ML)

Los modelos de aprendizaje automético son herramientas avanzadas que examinan datos para
identificar patrones. En el anéalisis de sentimiento, son sumamente efectivos para procesar valoracio-
nes, comentarios o publicaciones [25]. Algunos modelos comunes incluyen:

= Naive Bayes: Sencillo y eficaz, 6ptimo para grandes volumenes de datos.

» Maquinas de Vectores de Soporte (SVM): Utiles para clasificaciones complejas.

= Regresion Logistica: Proporciona resultados que se pueden entender como probabilidades.
= Bosques Aleatorios: Integra miltiples arboles de decisién para aumentar la exactitud.

= Redes Neuronales: Modelos como BERT o GPT, capaces de reconocer matices sutiles.

La eleccion del modelo depende de la dificultad del analisis y de la cantidad de informacién dispo-
nible.

3.1.6.1. Redes Neuronales (RNN)

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) son una arquitectura frecuente en el aprendizaje pro-
fundo, concebidas para manejar informacion secuencial como texto, sonido o secuencias temporales.
En contraposicién a las redes neuronales convencionales, las RNN poseen conexiones que generan
ciclos, lo que les facilita conservar una memoria de las entradas anteriores en la secuencia [26]. Esta
caracteristica resulta especialmente beneficiosa para labores como el estudio de emociones, donde
el contexto de las palabras previas puede tener un impacto en la comprensiéon del sentimiento pre-
sente. Las RNN tienen la capacidad de modelar dependencias secuenciales en los datos, lo que las
convierte en idéneas para labores de procesamiento del lenguaje natural, incluyendo el estudio de
las emociones [27]. Hay diversas arquitecturas de RNN, entre las que se incluyen las RNN estandar,
las Redes Neuronales Bidireccionales Recurrentes (BRNN), las Redes de Memoria a Corto Plazo
(LSTM) y las Unidades Recurrentes Cerradas (GRU). Las RNN convencionales pueden experimen-
tar problemas al aprender dependencias a largo plazo debido al problema del gradiente de fuga.
Las BRNN analizan la secuencia de entrada en ambas direcciones con el objetivo de incrementar
la exactitud. Las LSTM y las GRU estan concebidas para tratar el problema de la dependencia a
largo plazo a través de la implementacién de sistemas de memoria. En el estudio de emociones, las
RNN tienen la capacidad de analizar una serie de palabras en una resena o un tweet y anticipar la
percepcion general (positiva, negativa o neutral) [27]. El modelo adquiere la habilidad de relacionar
determinadas palabras o secuencias de palabras con emociones concretas, basandose en datos de en-
trenamiento clasificados. La habilidad de las RNN para tomar en cuenta el contexto secuencial las
convierte en mas eficaces para captar las sutilezas del lenguaje y optimizar la exactitud del anélisis
de emociones en contraposicion a los modelos que abordan cada palabra de manera auténoma [28].
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3.1.6.2. Maquinas de soporte vectorial (SVM)

Las Méquinas de Soporte para Vectores (SVM) son algoritmos de aprendizaje supervisado em-
pleados en la clasificacion y la regresion. Dentro del analisis de emociones, las SVM tienen la
capacidad de categorizar textos en diversas clases de emociones, tales como positivo, negativo o
neutral, hallando el hiperplano ideal que divide los datos en diferentes categorias. Las SVM resultan
especialmente ttiles en espacios de alta dimensién, como los que se hallan frecuentemente en los da-
tos de texto, donde cada palabra o n-grama puede ser visto como una caracteristica. Generalmente,
el procedimiento para utilizar SVM para la categorizacion de texto conlleva diversos pasos: pre-
procesamiento del texto, extraccion de caracteristicas (como TF-IDF, bag-of-words), entrenamiento
del modelo SVM con datos etiquetados y evaluaciéon del desempeno del modelo. Las SVM pueden
emplear diversas funciones kernel (lineal, polinémica, RBF, entre otras) para gestionar datos que
pueden ser separados linealmente y no linealmente. Las SVM han probado ser un enfoque solido
para el estudio de las emociones, frecuentemente alcanzando una alta exactitud en la categorizacion
del sentimiento en distintas actividades [29].

3.1.6.3. Random Forest (RDF)

Random Forest (RDF) es un algoritmo de aprendizaje automéatico de conjunto empleado en
tareas de clasificacion y regresion. Opera creando varios arboles de decision durante la formaciéon
y produciendo la clase que representa el modo de las clases (para la clasificacion) o la prediccion
media (para la regresion) de los arboles individuales. En el estudio de las emociones, Random Forest
puede emplearse para categorizar el sentimiento en textos, estudiando las palabras y sus frecuencias
[29].

Los beneficios de emplear Random Forest abarcan su habilidad para gestionar grupos de da-
tos grandes, su resistencia frente al sobreajuste y su habilidad para ofrecer estimaciones sobre la
relevancia de las caracteristicas. Para el estudio de emociones, se realiza un preprocesamiento del
texto y se obtienen las caracteristicas (como el bag-of-words, TF-IDF) con el fin de entrenar el
modelo de Random Forest. El algoritmo genera diversos arboles de decisién, cada uno capacitado
en un subgrupo aleatorio de los datos y un subgrupo aleatorio de las caracteristicas. La prediccion
definitiva de la emocién se fundamenta en el voto predominante de las predicciones de todos los
arboles [29] Random Forest ha probado su eficacia en el estudio de las emociones, frecuentemente
consiguiendo un buen desempeifio en la categorizacion de las emociones en diversos grupos de datos
[30].

3.1.6.4. Non-Negative Matrix Factorization (NMF)

La Factorizacion de Matrices No Negativas (NMF) es un método de algebra lineal y un conjunto
de algoritmos utilizados en el analisis multivariante. En este procedimiento, una matriz V se divide
usualmente en dos matrices W y H, con la caracteristica de que las tres matrices carecen de elementos
negativos. Esta ausencia de negatividad facilita la revisién de las matrices generadas y, en usos como
el tratamiento de espectrogramas de audio o la actividad muscular, la no negatividad es intrinseca
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a los datos que se toman en cuenta. En el estudio de texto, la NMF puede emplearse para modelar
temas, permitiendo identificar temas ocultos en un conjunto de documentos [31].

Dentro del estudio de las emociones, la NMF podria emplearse para detectar patrones de pa-
labras vinculadas a emociones positivas o negativas. La NMF, al dividir la matriz de palabras por
documento en dos matrices no negativas, puede descubrir los temas o elementos subyacentes que
fomentan la emocién manifestada en el texto. Aunque la NMF no se considera un clasificador directo
de sentimientos como el SVM o Naive Bayes, puede funcionar como un método eficaz para disminuir
la dimensionalidad y identificar caracteristicas para entender la estructura interna de los datos de
sentimientos [31].

3.1.6.5. Meétricas de evaluacion

Las medidas de evaluacién son esenciales para medir el desempeno de los modelos de anélisis
de emociones y categorizacion de texto [32]. Estas métricas ofrecen indicadores cuantitativos de
cuan eficazmente un modelo esta anticipando la emocién o categorizando el texto en las categorias
adecuadas [33]. Las métricas habituales de evaluacién comprenden:

= Accuracy: El vinculo entre la cantidad de predicciones acertadas y la cantidad total de estas
[32].

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN
donde TP son verdaderos positivos, T'N verdaderos negativos, F' P falsos positivos y F'N falsos
negativos [33].

Accuracy =

= Precision: La correlacion entre la cantidad de positivos verdaderos y la cantidad total de
positivos estimados. Evalta la precision de las predicciones favorables [29].

TP
TP+ FP

Precisién =

= Recall (Sensibilidad): El vinculo entre la cantidad de positivos verdaderos y la cantidad total
de positivos reales. Evaliia la habilidad del modelo para reconocer todas las ediciones positivas

[29].

TP

Recall = m

= Indice F1 (Fl-indice): El promedio arménico de la exactitud y el recall. Ofrece una evaluacion
balanceada del desempeno de un modelo, particularmente cuando las clases se encuentran

desequilibradas [29].

Precision - Recall

Fl1=2.
Precisiéon + Recall
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» AUC (Zona bajo la curva ROC): Evalia la habilidad del clasificador de diferenciar entre clases.
Frecuentemente se emplea para dificultades de clasificacion binaria [29].

TP P
=——— FPR=———
TP+ FN’ R FP+TN
donde la curva ROC representa TPR, contra FPR para distintos umbrales.

TPR

La seleccion de la métrica de evaluacion estd determinada por la tarea concreta y los propositos
de la pesquisa. Por ejemplo, en un contexto en el que es crucial identificar todas las instancias
positivas, el recall podria ser el indicador principal. En algunas situaciones, donde la precisiéon de
las predicciones positivas es més relevante, la precisiéon podria ser més significativa. La calificacion
F1 resulta beneficiosa cuando se persigue un balance entre precision y recall.

3.1.7. Tecnologia

Se reconoci6 que realizar estos procesos sin tecnologia seria casi imposible especialmente dadas
las capacidades computacionales disponibles en la actualidad. Por esta razon se decidi6 por utilizar
diversos servicios de GCP (Google Cloud Platform) para el desarrollo e implementacion de este
proyecto. Google como nube, ofrece una robusta gama de herramientas, particularmente en el &mbito
del procesamiento de datos.

Ademas de los servicios de GCP seleccionados para esta implementacion, el lenguaje Python
desempeno un papel fundamental en el desarrollo de la solucién. Esta solucién, basada en datos, fue
disenada para analizar, clasificar y agrupar las llamadas del Call Center de la universidad, tomando
en cuenta el sentimiento detectado en cada una.

Estas herramientas proporcionan miultiples caracteristicas como precisiéon potenciada por Inteli-
gencia Artificial, funciones de anélisis, compatibilidad lingliistica e integraciéon con otras herramien-
tas de investigacion [34]. Al seleccionar una herramienta, es necesario tener en cuenta aspectos como
la exactitud, el costo, la rapidez y las demandas particulares de la investigacion [35]. La presencia de
servicios de transcripcion, ya sean automatizados o humanos, ofrece a los investigadores alternativas
fundamentadas en su presupuesto, restricciones temporales y necesidades de exactitud. La presencia
de servicios de transcripcién, ya sean automatizados o humanos, ofrece a los investigadores alter-
nativas fundamentadas en su presupuesto, restricciones temporales y necesidades de exactitud. Las
herramientas impulsadas por Inteligencia Artificial proporcionan rapidez y accesibilidad, mientras
que la transcripciéon humana asegura una precisiéon elevada para proyectos de gran importancia. Los
cientificos tienen la posibilidad de seleccionar el procedimiento y los instrumentos de transcripciéon
que se ajusten de manera 6ptima a su metodologia de investigacién y recursos. Frecuentemente, la
decision conlleva una balanza entre rapidez y costo (automatizado) y exactitud y gestion de audio
complejo (humano).

3.1.7.1. GCP Google Cloud SPEECH-TO-TEXT

Google Cloud Speech-to-Text es un servicio fundamentado en inteligencia artificial que facilita
la conversion de sonido en texto a través de una API sencilla de manejar. Es capaz de transcribir
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archivos de sonido o audio en tiempo real y soporta mas de 125 lenguajes. Este servicio emplea
modelos avanzados de aprendizaje automético entrenados en millones de horas de datos sonoros
para alcanzar una precisiéon elevada en el reconocimiento y la transcripciéon. Proporciona mode-
los previamente capacitados optimizados para diversas situaciones de uso, tales como control por
voz, transcripciéon de llamadas telefénicas y transcripcidon de video. Los usuarios también tienen
la posibilidad de personalizar los modelos para incrementar la exactitud de términos particulares o
palabras poco comunes a través de la modificacién del modelo. Google Cloud Speech-to-Text facilita
la transmision de sonido en directo y archivos de audio guardados en Google Cloud Storage [36].
Es un recurso tutil para incorporar habilidades de reconocimiento de voz en diferentes aplicaciones
y procesos de trabajo de investigacion [37].

3.1.7.2. GCP Google Cloud Storage

Google Cloud Storage es una aplicaciéon que permite guardar objetos en la nube de Google.
Facilita el almacenamiento de informacién no estructurada, como archivos de audio, en recipientes
conocidos como buckets. Cada cubo esta vinculado a un proyecto y los proyectos pueden ser reunidos
en una cuenta [38]. Cloud Storage proporciona diversas variantes de almacenamiento disenadas para
satisfacer diferentes requerimientos de acceso y costos. Es ttil para diversos contextos, tales como el
almacenamiento de conjuntos de datos para Inteligencia Artificial/ ML y analisis, el almacenamiento
de datos para archivado y recuperacién de desastres, y la distribucién de contenido a usuarios a
nivel global. Los cientificos tienen la posibilidad de emplear Google Cloud Storage para guardar de
manera segura grandes cantidades de datos de audio transcritos y otros archivos vinculados con el
estudio [39]. El servicio proporciona multiples métodos para interactuar con la informacion, entre
ellos, las bibliotecas del cliente, la herramienta de linea de comandos gcloud y la herramienta gsutil
[40].

3.1.7.3. Google Colab

Google Colaboratory, también denominado Colab, es un ambiente de Jupyter Notebook alojado
en la nube que facilita la creacion y ejecucion de codigo Python a través del navegador. Es una
aplicacién sin costo que no necesita configuraciéon y ofrece acceso a recursos de computacién como
GPUs y TPUs sin un gasto extra Colab es particularmente idéneo para el aprendizaje automatico,
la ciencia de los datos y la ensenianza. Los cuadernos de Colab permiten fusionar cédigo ejecutable y
texto enriquecido en un tinico documento, lo que los convierte en perfectos para registrar y difundir
flujos de trabajo de investigacion. Los investigadores pueden utilizar Colab para escribir y ejecutar
codigo Python para tareas como el preprocesamiento de datos de audio transcritos, el analisis de
sentimiento utilizando bibliotecas de aprendizaje automatico y la visualizacién de resultados. La
integracién con Google Drive permite un facil almacenamiento y acceso a los datos y cuadernos
[41].
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3.1.7.4. Python

Python es un lenguaje de programacion versatil y de alto nivel que se utiliza ampliamente en
el procesamiento del lenguaje natural (PNL) y el aprendizaje automatico Su sintaxis simple y su
rica coleccion de bibliotecas lo convierten en una opcién popular para tareas relacionadas con el
analisis de sentimiento. Bibliotecas como NLTK (Natural Language Toolkit), spaCy, Transformers
(de Hugging Face) y scikit-learn proporcionan una amplia gama de herramientas y algoritmos pa-
ra el preprocesamiento de texto, la extraccién de caracteristicas, el modelado de sentimientos y
la evaluacion [42]. Python se puede utilizar en combinacion con plataformas como Google Colab
para desarrollar y ejecutar cédigo para el anélisis de sentimiento, aprovechando la potencia de las
bibliotecas de Python y los recursos informaticos proporcionados por Colab [41].

3.2. Antecedentes

Buscando en la literatura referencias para el actual proyecto de investigacion, se encontrd lo
siguiente:

En la Universidad Complutense de Madrid se realizé el desarrollo de un Sistema hibrido para
el analisis de sentimiento en llamadas, en donde se ha desarrollado un proyecto que combina varias
tecnologias avanzadas como son técnicas de Machine Learning y Deep Learning, aqui se procesan
los datos de redes sociales y comercio electrénico para ofrecer experiencias personalizadas a los
usuarios. Este proyecto se divide en dos partes principales: el Reconocimiento de Emociones en
Audio y el Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN). Ademaés, se ha implementado la herramienta
de Speaker Diarization, que segmenta el audio en funcién de los hablantes, permitiendo un anélisis
detallado de las emociones reflejadas. Estos métodos, aplicados conjuntamente, proporcionan un
analisis exhaustivo de los datos, obteniendo resultados fiables y detallados sobre los sentimientos y
emociones de los usuarios [43].

Este estudio proporciona una comprensién profunda de como integrar tecnologias avanzadas
como Machine Learning y Deep Learning para el analisis de sentimiento en llamadas de Call Center.
La combinacién de técnicas de Reconocimiento de Emociones en Audio y Procesamiento de Lenguaje
Natural (PLN) puede ser muy ttil para la actual investigacion, ya que ambos enfoques pueden
ser adaptados para analizar y mejorar la calidad de las llamadas. Ademas, la implementacion de
herramientas como Speaker Diarization puede ayudar en la segmentacién de audio por hablantes,
facilitando un an&lisis mas detallado y preciso de las interacciones en las llamadas del Call Center.

Continuando, en Espana se realizé un estudio denominado: “Agent Productivity Measurement
in Call Center Using Machine Learning”, este estudio se centra en la medicién de la productividad
de agentes en centros de llamadas mediante el uso de aprendizaje automatico. Este estudio propone
un sistema que utiliza herramientas de analisis de sentimiento y procesamiento de lenguaje natural
(NLTK) para evaluar la productividad de representantes de servicio al cliente en centros de llamadas
inmobiliarios en Egipto. El estudio detalla el proceso de construcciéon de un sistema de evaluaciéon
en arabe, incluyendo la transcripcion de llamadas, la extraccién de caracteristicas, el entrenamiento
de modelos y el analisis de resultados. Se utiliz6 un corpus de 7 horas de conversaciones reales
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y se aplicaron técnicas de reconocimiento de voz para segmentar y transcribir las llamadas. El
analisis de sentimiento se emple6 para identificar caracteristicas productivas y no productivas en
el discurso de los agentes, utilizando un clasificador Naive Bayes. Los resultados mostraron una
precision del 67 % en la clasificacion de llamadas como productivas o no productivas, destacando la
importancia de un corpus mas grande para mejorar la precision [44]. Este estudio ofrece un marco
de referencia para medir la productividad de los agentes de un Call Center utilizando técnicas
de Machine Learning y anéalisis de sentimiento. La metodologia de transcripciéon de llamadas y la
posterior extraccidon de caracteristicas son relevantes para la actual investigacién, especialmente en
la fase de preprocesamiento de datos. Ademas, la utilizacién de un clasificador Naive Bayes para
identificar caracteristicas productivas y no productivas puede ser adaptada para clasificar la calidad
de las llamadas. Los desafios y soluciones presentados en cuanto a la necesidad de un corpus grande
también son importantes para asegurar la precision de los modelos de clustering.

En Chile, especificamente en Santiago de Chile se realizdé un estudio denominado: "Predicting
Self-reported Customer Satisfaction of Interactions with a Corporate Call Center” en donde se
describe un sistema desarrollado para predecir la satisfacciéon del cliente tras llamadas telefénicas
en un centro de atencién al cliente una compania de seguros estadounidense. El sistema utiliza
seniales de miltiples fuentes de datos heterogéneas, como transcripciones de llamadas, metadatos
de 29 llamadas, perfiles de clientes e informacién de poélizas de seguros. Los desafios del modelado
incluyen la naturaleza ordinal, subjetiva y a menudo sesgada de las puntuaciones de las encuestas.
Para abordar estos problemas, el sistema emplea un flujo de trabajo que consiste en: primero,
un modelo de clasificacién se entrena con la fusion de datos de llamadas y luego, una funcién de
ajuste convolucional se optimiza para mapear las puntuaciones de clasificacién a las puntuaciones
de satisfaccién de las encuestas. Este enfoque produce predicciones méas precisas que las técnicas
estandar de regresion y clasificacion. El sistema permite identificar a los clientes insatisfechos de
manera oportuna, facilitando intervenciones significativas y mejorando la experiencia del cliente y
el rendimiento del personal del centro de atencién. El codigo fuente y los datos estan disponibles en
este repositorio de GitHub: https://github.com/cyberyu/ecml2017 [45].

Este trabajo proporciona un enfoque estructurado para predecir la satisfaccion del cliente me-
diante el analisis de transcripciones de llamadas y otros metadatos. Los desafios relacionados con la
naturaleza subjetiva y sesgada de las puntuaciones de satisfaccion del cliente son relevantes para la
actual investigacion, ya que destacan la importancia de tener un enfoque robusto para el modelado
de datos. La metodologia de fusionar multiples fuentes de datos y optimizar una funcién de ajus-
te convolucional puede inspirar el desarrollo de técnicas avanzadas de clustering para clasificar la
calidad de las llamadas. Ademas, la disponibilidad del codigo fuente y los datos en un repositorio
publico puede servir como recurso valioso para comparar y validar mis propios resultados.

En la Universidad de Educaciéon, Winneba se realizé un analisis de sentimiento para evaluar res-
puestas cualitativas de estudiantes en el contexto educativo. Se enfoca en implementar algoritmos
de aprendizaje automatico para predecir y clasificar los sentimientos expresados en los comentarios
de los estudiantes sobre las lecciones recibidas. Se utiliz6 una metodologia de recolecciéon de datos
en donde se recopilaron 280 comentarios de estudiantes de la Universidad de Educacién, Winneba.
Luego se continu6 con el preprocesamiento de texto, aqui se limpiaron los datos eliminando valores
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faltantes y términos no identificados. Se tokenizaron las oraciones usando la técnica de "String to
Word Vector” en Weka. Teniendo en cuenta lo anterior se realizard un modelado de sentimientos
utilizando cuatro algoritmos de aprendizaje supervisado: Naive Bayes (NB), Support Vector Machi-
ne (SVM), Arbol de Decision J48 (DT) y Bosque Aleatorio (RF) en donde se entrenaron y probaron
los modelos usando la técnica de validacién cruzada k-fold. De la aplicacién de estos modelos se
obtuvieron los siguientes resultados: El algoritmo SVM obtuvo el mejor desempefio con una preci-
sion del 63.79 %. Los comentarios se clasificaron en positivos y negativos y se subcategorizaron en
"Excelente’, 'Bueno’ y 'Pobre’ [46].

Este estudio aporta un enfoque préctico para el uso de algoritmos de aprendizaje automético
en la clasificacion de sentimientos expresados en texto, lo cual es directamente aplicable al anélisis
de transcripciones de llamadas en un Call Center. La metodologia de preprocesamiento de texto y
tokenizacion puede ser adaptada para limpiar y preparar los datos de las transcripciones de llamadas
de la actual investigacion. Ademas, la comparacion de diferentes algoritmos supervisados (Naive
Bayes, SVM, Arbol de Decisién, Bosque Aleatorio) y la identificacién de SVM como el modelo mas
preciso proporciona una base sélida para seleccionar y probar varios modelos de clustering en el
analisis de la calidad de llamadas.



CAPITULO 4

Preparacion de los datos

En este capitulo dedicado a la preparaciéon de los datos, es importante destacar el desarrollo
y la ejecucion del proceso de transcripcion de los audios. Una vez convertidos en texto, se lleva
a cabo la limpieza y normalizacién del contenido. Posteriormente, se prueban diversas técnicas de
vectorizacion, las cuales se combinan con diferentes modelos para identificar la combinacién que
ofrece los mejores resultados. Con esta seleccion 6ptima, es posible proceder al etiquetado completo
del conjunto de datos.

4.1. Prueba de concepto de los servicios de transcripciéon

Teniendo en cuenta la necesidad de realizar la transcripcion de los audios y dando cumplimiento
al primer objetivo que hace referencia al preprocesamiento de los datos de las grabaciones de las
llamadas, se llevo a cabo un estudio sobre que servicios son capaces de construir una transcripciéon de
calidad y eficiente, entre muchos servicios existentes hoy en dia, por caracteristicas tanto funcionales
como de procesos elegimos realizar unas pruebas de concepto sobre 3 de estos, los cuales encontramos
a continuacion.

4.1.1. Libreria Whisper

Whisper transcribe audios mediante inteligencia artificial, contiene un modelo entrenado con un
volumen de alrededor de 680.000 horas de audio.

Actualmente Whisper tiene una tasa de error de menos del 5% en el proceso de transcripciéon en
idioma espaifiol, dentro de sus ventajas destacables, es que automaticamente detecta cambios de idio-
ma durante la conversaciéon, detecta pausas transcribiéndolas con signos de puntuacién dependiendo
de la duracion.

Aun cuando Whisper tiene estas caracteristicas positivas, en el proceso de prueba de concepto
el cual fue hecho con 5 audios de diferentes tamanos, no funcioné bien, algunos audios cambiaba
las palabras y en otros se quedaba pegado en unas palabras o frases, es decir las repetia sin esto
coincidir con el audio, la prueba luego de la implementacién técnica que se hacia consistié en validar
la transcripcion versus el contenido del audio [47].

Teniendo en cuenta este resultado llegamos a la conclusiéon que no era la herramienta que reque-
rifamos para nuestro proyecto.
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4.1.2. AWS Transcribe

Amazon transcribe es un servicio de voz de reconocimiento automatico (ASR) totalmente pro-
visionado. Esta impulsado por un modelo de voz propietario de AWS que ofrece transcripciones de
alta precision, este proceso al igual que Whisper tiene un modelo entrenado con millones de horas
de audio en diferentes idiomas.

Tiene la capacidad de realizar el proceso de transcripciéon en mas de 100 idiomas, incluyendo la
generacion de los signos de puntuacion luego de identificar las pausas en el audio, también tienen
deteccion automética de idioma, esto en caso que existan audios con mas de un idioma [48].

Esta prueba de concepto se efectud con los mismo 5 audios usados en el servicio anterior, pero
para este caso no se realizaron desarrollos. La prueba se realizé directamente sobre la consola de
AWS, donde luego de comparar la transcripciéon realizada con el audio, tenia algunas deficiencias,
como la no identificaciéon de palabras, es decir no las transcribia o cambiaba la palabra.En esta
fase, se evidencié que, a pesar de que los dos servicios previamente evaluados eran competentes,
no alcanzaban un rendimiento apropiado debido a la mala calidad de algunas comunicaciones. En
conclusion, se determind que era necesario continuar con las pruebas

4.1.3. GCP Speech To Text

Speech to text, es el servicio de transcripciéon de Google el cual es un modelo basico de Google
Cloud para la voz entrenado con millones de horas de datos de audio y miles de millones de frases
de texto. Esto contrasta con las técnicas tradicionales de reconocimiento de voz, que se centran en
grandes cantidades de datos supervisados especificos de cada idioma.

Este servicio cuenta con un modelo denominado por Google como Chirp, el codificador no solo
fue entrenado como se mencion6 anteriormente, luego de entrenado con este volumen de horas de
audio y los textos, se implementé un ajuste para la transcripcion de cada idioma especifico, con
pequenias cantidades de datos supervisados, es decir ajustes manuales, los cuales ayudaron a su
eficiencia, este modelo tiene la capacidad de hacer transcripciones en 125 idiomas [49].

Para la prueba de concepto se usaron lo mismos 5 audios y mediante la consola de GCP, se
encontré una ganancia significativa comparando con los dos servicios anteriores, es claro que esto
no es 100 % perfecto pero se logro una asertividad bastante relevante de cara a nuestro proceso y
necesidad, esto pese a que el nivel de la voz de algunos audios es muy bajo o de mala calidad.[50].

Teniendo en cuenta esto se decidié6 que la mejor herramienta 6 servicio para el proceso de
transcripcion para el proyecto es Speech to text de GCP (Google).

4.2. Recoleccién y cargue de los datos

De cara a obtener los archivos audio fuente para el proceso, se realiz6 una gestion mediante
nuestros tutores, los cuales realizaron la gestion interna en la universidad para poder tener acceso
a estos datos.

Luego de esta gestion anteriormente mencionada, el proceso de recolecciéon de los archivos de
audio del Call Center fue mediante un archivo en drive proporcionado por la universidad, fueron
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alrededor de 897 grabaciones de llamadas de diferentes tamanos, estas fueron descargadas y alma-
cenadas en una maquina de uno de los miembros del proyecto.

Ya teniendo disponibles los datos de las llamadas, se procedi6 a cargarlos a un bucket del servicio
Cloud Storage de GCP, este proceso de cargue se implement6 de manera manual usando la consola
de GCP, mediante una funcionalidad que tiene el mismo servicio, ya con esto se obtiene los datos
crudos para iniciar el procesamiento de los mismos.

4.3. Procesamiento de los datos

4.3.1. Transcripcién

Luego de cargar y tener en el Cloud Storage disponible la totalidad de los audios se inicia el
proceso de transcripcién, para este fin se desarrolld en Google Colab, un cédigo Python que invoca
el servicio de transcripcion Speech To Text,incluyendo dentro del mismo codigo la parametrizacion
del servicio usada en el prueba de concepto, estos pardmetros estan relacionados con el tipo de
transcripcion, el idioma y otros pardmetros relevantes para contar con una transcripciéon idénea. Este
proceso toma el o los archivos desde el Cloud Storage, los procesa y el resultado de la transcripciéon
lo almacena en el drive de Google, en una estructura donde queda en una columna, el ID (Nombre
del archivo) y en otra columna el texto con la transcripcion.

Ya teniendo el desarrollo implementado, se procedié a ejecutar el script desarrollado y luego de
aproximadamente 1 hora de procesamiento se obtuvo el 100 % de los audios transcritos en el drive.

4.3.2. Etiquetado manual de los datos

Ya teniendo la transcripcién completa de los audios, se decidié que el total de audios a etiquetar
serian 312. Esta actividad de etiquetado, se inicio escogiendo 10 audios, con los cuales cada uno de
los tres integrantes del equipo del proyecto efectué el proceso de etiquetado. En este momento, se
encontré un desafio significativo: cada miembro tenia una percepcién distinta de lo que podia ser
un sentimiento positivo, negativo o neutral. Esta circunstancia condujo a tomar la determinacién
de que tnicamente un integrante del equipo se ocupara del proceso de etiquetado.

Con esta definicion, se eligié una primera muestra aleatoria de 100 audios para iniciar a etiquetar.
No obstante, conforme se progresaba, se observo que no existia un sentimiento positivo o negativo
muy marcado, esto en particular en el caso del sentimiento negativo. Esto se genera por dos motivos:
en primer lugar, la mayoria de las llamadas eran salientes, es decir llamadas en las que un asesor del
call center, se comunicaba con alguien que habia manifestado interés en un programa a través del
sitio web de la universidad; en segundo lugar, estas conversaciones siempre se desarrollaban en un
clima de cordialidad y respeto. Esta circunstancia motivé la toma de otra resolucién, que consistié
en enmarcar las emociones de las llamadas en un grupo diverso de atributos, los cuales se describen
a continuacion.

= Positivo: Son llamadas donde el usuario obtiene de manera satisfactoria la informacion y luego
de recibirla se nota conforme y con cierto interés.
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= Negativa: Son llamadas donde el usuario luego de recibir la informacién, no queda conforme,
no encuentra la respuesta que buscaba o deja de manera explicita su NO interés en el programa
o en la universidad.

= Neutral: Son todas estas llamadas inconclusas, que por temas de comunicacién se cortan o
quedan sin una definicién clara. Después de llegar a un consenso sobre esta definicion, se llevo
a cabo el etiquetado de los 312 audios. Este procedimiento facilité la adquisicién del recurso
esencial para un entrenamiento adecuado y exitoso del modelo de clasificacion.

La descripcion del procedimiento de etiquetado, previamente detallada, aporté de manera signi-
ficativa a la consecucion de resultados excepcionales, en concordancia con los objetivos establecidos
en este proyecto.

4.3.3. Preprocesamiento del texto

Ya transcritos la totalidad (897 grabaciones) de los audios y un total de 312 registros con el
etiquetado manual se inicia la fase de procesamiento de texto, la cual es una de las fases mas
importantes en cualquier tipo de implementacién de ciencia de datos, teniendo en cuenta que si no
tienen los datos de una manera limpia, estandarizada y/o ajustada a la necesidad que se presenta,
muy seguramente el resultado del modelo no seria el esperado, siendo datos de mala calidad o con
unos indicadores bastantes bajos.

En esta situacién, considerando que los datos a tratar eran textos transcritos de llamadas, las
estrategias apropiadas se enfocaron en estandarizar todos los caracteres a mintsculas y suprimir
articulos y palabras vacias (StopWords), entre otros cambios. En consecuencia, se logré un prepro-
cesamiento ideal que se adecué de manera perfecta a las exigencias del proyecto.

Para ilustrar de forma maés efectiva los hallazgos, se aplico el siguiente ejemplo, extraido de la
base de datos de audios transcritos. Se llevd a cabo con el objetivo de observar la progresion del
texto tras cada fase.

Texto original

ald Buenos dias por favor la joven Juanita Arenas seriora mucho gusto Mi nombre es Valentina
Me estoy comunicando a la universidad jariana Cali como estd Muy bien bueno el motivo de mi
llamada es porque ha presentado interés por el programa de medicina y el dia de manana finalizamos
proceso de inscripcion deseamos conocer si vas a iniciar el proceso ald Hola Me escuchas alé Hola
hola te ahi se escucha bien Hola buenas alo alo

4.3.3.1. Limpieza del texto

En esta seccion el objetivo principal es eliminar el ruido y obtener texto que sea mas homogé-
neo, conservando el contenido importante para su respectivo analisis, en este proceso se realiz6 lo
siguiente:

= Reemplazo de jergas El procedimiento de sustituir jergas implic6 reemplazar palabras o
expresiones caracteristicas de los regionalismos del idioma colombiano por un significado es-
tandar. Para llevar a cabo este proceso se elaboré lo siguiente:
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e Se cargd jergas desde un archivo que contiene jergas comunes y su significado correspon-
diente.

e Se reemplazaron estas jergas en el texto utilizando su significado.

= Conversion a minusculas Se sustituyeron caracteres para que el texto estuviese totalmente
en minusculas, lo que contribuy6 a unificarlo, optimizo la calidad del preprocesamiento y
facilité que el modelo adquiriera un mejor aprendizaje con menos ruido. Esto permiti6é reducir
la dimensionalidad y evitar errores seménticos, lo cual a su vez simplifico la elaboracion de un
texto homogéneo.

Teniendo en cuenta lo anterior se precedié a cambiar todo el texto a mintsculas.

= Eliminacion de tildes y caracteres especiales Este procedimiento de supresion de tildes
fue de gran relevancia, particularmente para el idioma espanol, donde se encontraba el corpus.
Esto ayudé a conseguir un texto estandarizado o unificado, ya que el proceso de transcripcion
no incorporaba correctamente las tildes del idioma en todas las situaciones. Los caracteres
especiales suelen causar ruido y confusion en este tipo de procesos; por esta razon, se opto por
suprimirlos de todo el corpus.

Para este fin se utiliz6 la funcion unidecode(), dejando el texto segun lo deseado.

» Eliminacién de signos de puntuacién, niimeros y simbolos

Eliminar signos de puntuacién y nameros en el preprocesamiento de texto es una practica
comun en el analisis de sentimiento, sobre todo cuando el enfoque esta en el sentido semantico
de las palabras. Sin embargo, es importante tener en cuenta que esto no siempre es necesario,
pero para el proyecto si lo era, esto teniendo en cuenta que se estaba procesando un texto
resultante de un proceso de transcripciéon, mas no de algo escrito por un usuario.

4.3.3.2. Normalizacion

Una vez que el texto fue limpiado, es decir, libre de caracteres especiales, espacios innecesarios,
signos de puntuacién irrelevantes y otros elementos no lingiiisticos, se llevé a cabo un proceso de
estandarizacion. Este proceso tuvo como objetivo principal normalizar la estructura léxica del texto,
reduciendo la variabilidad gramatical para facilitar su analisis posterior. La estandarizaciéon permitio
homogeneizar formas distintas de una misma palabra o expresion, y garantizar una representacion
coherente del lenguaje en el corpus.

Posteriormente, se aplicaron las siguientes técnicas de procesamiento:

= Tokenizar: Separa el texto en palabras individuales.
= Quita stopwords: Elimina palabras comunes que no tienen importancia.
= Lematiza: Reduce las palabras a su forma base.

Continuando el texto limpio y normalizado se transforma en una matriz numérica utilizando un
vectorizador (vectorizer.transform), que transforma cada texto en un vector de nameros.
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4.3.4. Esquema del procesamiento
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Figura 4.1: Esquema Procesamiento

Teniendo en cuenta lo mencionado en este capitulo, a continuaciéon se detalla el esquema del
proceso sobre el cual se fundamenté el procesamiento y alistamiento del Corpus de las llamadas, el
cual se ilustra en la Figura 4.1: Esquema del Procesamiento. El proceso inicia con la llamada entrante
o saliente de un usuario, atendida o gestionada por un asesor del call center de la universidad, estas
llamadas son almacenadas en un Servidor (Server). Posteriormente, estos datos fueron compartidos
mediante un Drive en nube, para el uso y objetivo del proyecto.

Estos datos fueron cargados a Cloud Storage de GCP (Google Cloud Platform) mediante un
proceso soportado por el mismo servicio. El servicio Speech-to-Tex accede a los audios alojados en
el cloud Storage con el fin de realizar el proceso de transcripcion, el resultado de esto es almacenado
en el Google Drive, en donde se crea un archivo CSV con la informacion, esta fase de acceder al
repositorio en mencién, transcribir los audios y almacenarlos es orquestada por un desarrollo hecho
en Python y soportado en Google Colab.

Este DataSet resultante con 897 audios transcritos, es usado para el proceso de etiquetado que
se detalla en el capitulo 4.2.1, este proceso se aplica para 312 audios, luego de esto se realiza el
preprocesamiento de los registros a usar para el entrenamiento del modelo, teniendo como resultado
el corpus listo para la fase de modelado, este es simbolizado en el esquema por el archivo de color
verde.

Aqui es importante detallar que para la construccién y evaluacion de los modelos predictivos,
el corpus fue dividido estratégicamente en dos subconjuntos: un conjunto de entrenamiento (train),
que comprende el 80 % de los datos, y un conjunto de prueba (test), que abarca el 20 % restante.
Esta particion se organizo6 siguiendo el metodo traint test split.

4.3.5. Vectorizacion de los datos

Teniendo en cuenta la importancia del proceso de vectorizacion el cual apoya en transformar
datos textuales (palabras, frases, documentos) en vectores numéricos para que puedan ser procesa-
dos por algoritmos de aprendizaje, se da inicio a una prueba de concepto utilizando tres métodos de
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vectorizacion. Estas técnicas seran evaluadas junto con los modelos de clasificaciéon que se presen-
taran en capitulos posteriores. Ademas, para cada método se incluird una descripcién y un ejemplo
practico utilizando el siguiente texto, el cual forma parte de la base de datos de llamadas después
del preprocesamiento:

alo buenos dia favor joven juanita arena senora gusto mombre valentina comunicando univer-
sidad jariana cali bien bueno motivo llamada presentado interes programa medicina dia manana
finalizamos proceso inscripcion deseamos conocer si va iniciar proceso alo hola escuchas alo hola
hola ahi escucha bien hola buenas alo alo

4.3.5.1. One Hot Encoding

Inicialmente, se utiliz6 el método Bag of Words con CountVectorizer, el cual representd ca-
da documento como un vector de conteos de palabras. Los hiperpardametros utilizados fueron los
siguientes:

» ngram_range—(1, 1) : solo unigramas.

= min_df=1 : palabra debe aparecer en al menos un documento.

= max_df=1.0 : se aceptan palabras que aparecen en todos los documentos.
= lowercase=True : convierte a mintsculas.

» stop words=None : no elimina stopwords (aunque fueron eliminadas previamente en el pipe-
line).

= token pattern = ignora tokens de menos de 2 letras

A continuacion, se muestra un fragmento correspondiente a las primeras 10 posiciones de un vector
perteneciente a una matriz resultante de la vectorizacion mediante OneHotEncoder: [1. 0. 1. 0. 1.
0.1.0.1. 0]

4.3.5.2. Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)

La técnica de vectorizacion se emplea para ponderar los términos segiin su importancia relativa
en el corpus. Los hiperparametros que se utilizaron son los siguientes:

= use idf=True : activa el componente IDF.

= smooth idf=True : suaviza el IDF para evitar divisién por cero.
= sublinear tf=False : no aplica logaritmo a las frecuencias.

= norm=""12" : normaliza los vectores resultantes.

» ngram_range—(1, 1) : unigramas.
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= min df=1, max_df=1.0 : sin filtrado de frecuencia.

» stop_words=None : (ya se eliminaron antes en el pipeline).

A continuacion, se presenta un fragmento de los valores obtenidos al aplicar TF-IDF con los
hiperpardmetros seleccionados. El vector mostrado corresponde a una de las filas de la matriz
resultante:

[0.28932015 0.0553779 0.09164106 0.09490683 0.23376964 0.26367212 0.26367212 0.0768436 0.0768436
0.12657037]

4.3.5.3. Word2Vec

Continuando se utiliz6 Word2Vec con gensim para generar vectores seménticos. Luego, cada
documento es representado por el promedio de los vectores de sus palabras.
Los hiperparametros que se utilizaron son los siguientes:

= vector size = 100 : Dimension del vector por palabra.

» window = 5 : Tamafo de contexto (ventana) para el entrenamiento.
= min_count = 1 : Palabras deben aparecer al menos una vez.

= workers = 4 : Ntimero de hilos de CPU para entrenar.

En este caso, se muestra un fragmento correspondiente a las primeras 10 dimensiones de un vec-
tor de caracteristicas generado mediante Word2Vec, como parte de la matriz de representaciones
vectoriales:

[-0.34083822 0.14440799 0.13094856 0.23031265 0.32458708 -0.5641565 0.33679602 0.94886845
-0.5827702 -0.28023753|

4.4. Seleccion de modelo y etiquetado

Aqui se exploraron los diferentes modelos, combinandolos con los diferentes métodos de vectori-
zacion vistos anteriormente con el objetivo de tener el corpus 100 % etiquetado, el cual se convierte
en el insumo principal para entrenar el modelo final.

4.4.1. Modelo de clasificaciéon supervisada

Se inicia con el desarrollo del segundo objetivo el cual busca seleccionar el modelo supervisado
que obtenga el mejor desempeifio segtin las métricas de evaluacién, y usarlo para etiquetar todo el
conjunto de datos en las categorias de sentimiento: positivo, negativo y neutral, es decir al finalizar
esta seccion tendremos todo el corpus etiquetado.
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4.4.1.1. Prueba de concepto modelo de clasificacién

Se defini6 el uso de tres modelos de aprendizaje automatico: Méaquinas de Soporte Vectorial
(SVM), Bosques Aleatorios (Random Forest, RDF) y Redes Neuronales Recurrentes (RNN), en
combinaciéon con diferentes técnicas de vectorizacion de texto, como Word2VecTransformer, TF-
IDF y One-Hot Encoding. Se decidié aplicar cada modelo a todas las técnicas de vectorizacion para
evaluar su desempeno en el analisis de sentimiento en textos transcritos.

El proceso comenzé6 con la importacion de las bibliotecas necesarias, incluyendo pandas, nltk,
scikit-learn y TensorFlow. Para la limpieza y transformacion del texto, se definieron clases perso-
nalizadas, como ReemplazarJergas, encargada de sustituir términos coloquiales; LimpiarTexto, que
normaliza los textos eliminando acentos y caracteres especiales; y TokenizarY Lematizar, que aplica
tokenizacion y lematizacion en espafol.

Posteriormente, se implementaron técnicas de vectorizacion como Word2VecTransformer, OneHo-
tEncoder y TF-IDF para convertir los textos en representaciones numéricas. El preprocesamiento
de los datos se elaboré mediante un pipeline que integr6 estos transformadores, seguido de la vec-
torizacion con CountVectorizer.

Una vez preprocesados los datos, se entrenaron y evaluaron tres modelos: una SVM con un kernel
lineal, un Bosque Aleatorio con 100 arboles y una RNN implementada en TensorFlow. Los datos
fueron divididos en conjuntos de entrenamiento y prueba y la evaluacion del desempeiio se realizo
utilizando la métrica Fl-score por clase. Finalmente, se imprimieron los resultados de cada modelo
para comparar su rendimiento en la clasificaciéon de sentimientos en llamadas del Call Center.

Esto se observa mas a detalle a continuaciéon para cada uno de los modelos:

= SVM: El modelo SVM fue construido con un kernel lineal, este es mas adecuado para pro-
blemas de clasificacién multiclase, como es nuestro caso, también obedece a su efectividad en
tareas de clasificacién de texto, donde las dimensiones suelen ser altas. Este modelo busca
encontrar el hiperplano 6ptimo que maximiza la separacién entre las clases, también se selec-
cion6é un random _state de 42 el cual permite controlar la aleatoriedad en cada ejecucién
del modelo.

En este caso, se entrené utilizando los vectores generados a partir de técnicas de vectorizacion
textual. Los textos fueron vectorizados utilizando diferentes técnicas:

e En la prueba con CountVectorizer y OneHotEncoder, los textos fueron representados
como vectores binarios de alta dimension, lo cual refuerza el comportamiento lineal del
modelo.

e En la prueba con TF-IDF, se logré una representacién ponderada que mejora la discri-
minacion de palabras clave en los textos, beneficiando al SVM en tareas de clasificacion.

e En el enfoque con Word2Vec, cada texto se representdé como el promedio de los vectores

semanticos de sus palabras, permitiendo capturar cierta relaciéon seméantica.

= RDF:El modelo RDF se construyo con un conjunto de 100 arboles de decision, estos fue-
ron entrenados con el método de bagging, esto permite mejorar la precision del modelo al
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reducir el sobre ajuste, esto permite la variabilidad en conjuntos de datos y sus caracteristi-
cas, adicionalmente se utiliz6 un random __state de 42, el cual permitié que el modelo sea
reproducible.

Esto se aplico sobre los datos vectorizados con las diferentes tecnicas nombradas. Cada arbol
en el bosque se entrend sobre representaciones vectorizadas del texto, las cuales variaron en
funcion del experimento:

e En el caso de CountVectorizer + OneHot, el RDF aprovech¢é la granularidad binaria de
las palabras.

e Con TF-IDF, la variabilidad de importancia de las palabras permitié que algunos arboles
fueran mas sensibles a términos relevantes por clase.

e En Word2Vec, aunque RDF no capta relaciones temporales ni seméanticas profundas, si
se beneficié de la compacidad de la representacién vectorial promedio por texto.

RINN: se construyd con una arquitectura secuencia, es decir con capas densas, una funciéon de
activaciéon ReLu y una capa softmax, esto teniendo en cuenta que fue una clasificacion multi-
clase. El modelo RNN se entrené con una funciéon de pérdida sparse categorical crossentropy
v el optimizador Adam, esto busca capturar patrones de los textos vectorizados. Los hiperpa-
rametros utilizados en este modelo son los siguientes:

Hiperparametro Qué controla

Dense (128/64) Nuimero de neuronas por capa oculta. Controla la ca-
pacidad de aprendizaje del modelo.

input_dim Tamano del vector de entrada (ntimero de caracteris-

ticas del dataset).

activation=’relu’

Introduce no linealidad en la red para capturar rela-
ciones complejas.

Dropout (0.5)

Técnica de regularizacion: apaga el 50 % de las neuro-
nas durante el entrenamiento para evitar sobreajuste.

activation=’softmax’

Convierte la salida de la red en una distribucién de
probabilidad sobre las clases.

optimizer=’adam’

Método de optimizaciéon que ajusta los pesos combi-
nando momentum y tasa de aprendizaje adaptativa.

loss=’sparse_categorical_crossentropy’

Funcién objetivo para clasificacion multiclase con eti-
quetas como enteros.

metrics=[’accuracy’]

Métrica usada para evaluar el rendimiento del modelo
(proporcion de predicciones correctas).

Cuadro 4.1: Resumen de los hiperpardmetros del modelo de red neuronal

En este caso la entrada fue una representaciéon vectorial fija:
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e En CountVectorizer + OneHot, los vectores de entrada eran extremadamente dispersos,
lo que puede dificultar el aprendizaje profundo.

e Con TF-IDF, la red pudo captar mejor la importancia relativa de las palabras en cada
clase.

e En el enfoque con Word2Vec, las entradas vectorizadas eran densas y méas adecuadas para
redes neuronales, permitiendo al modelo identificar patrones seménticos mas complejos.

4.4.1.2. Resultados prueba de concepto modelos de clasificacion

Teniendo en cuenta las pruebas de concepto realizadas con los diferntes modelos y comvinandolas
con los diferentes metodos de vectorizacién encontramos los siguientes resultados de F1:

Cuadro 4.2: Resultados del Fl-score por modelo y técnica de vectorizacion

TECNICAS DE VECTORIZACION
MODELO | ETIQUETAS WordToVect | TFIDF | OneHotEncoding
Negativo 0.48 0.64 0.55
SVM Neutral 0.00 0.63 0.76
Positivo 0.78 0.84 0.74
Negativo 0.48 0.56 0.66
RDF Neutral 0.38 0.42 0.52
Positivo 0.78 0.84 0.83
Negativo 0.54 0.66 0.53
RNN Neutral 0.00 0.68 0.00
Positivo 0.82 0.82 0.75

Se selecciono el modelo de clasificacion SVM con el proceso de vectorizacion OneHotEncoding en
donde se evidencia unos mejores resultados respecto a otras combinaciones, tal como se representa
en la anterior tabla.

De este modelo se mejoraron los hiperparametros y se obtuvo lo siguiente:

= SVM con ONEHOTENCODING:
Para optimizar el desempeno del modelo Maquina de Soporte Vectorial (SVM), se efectud una
basqueda de hiperparametros utilizando GridSearchCV, evaluando combinaciones de:

e C (0.1, 1, 10).
e gamma (scale, auto).

e kernel (linear, rbf).
La mejor configuraciéon encontrada fue:

e C=10.
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e gamma=/'scale’.

e kernel="rbf’.

Se utiliz6é esta parametrizacién para ajustar el modelo final. Posteriormente, se realizaron
predicciones sobre el conjunto de prueba y se calculdé el Fl-score por clase. Los resultados
indicaron un Fl-score de 0.74, con un accuracy del 74.63 %. Se generd un reporte de clasifica-
cion, mostrando que la clase Positivo obtuvo el mejor desempeno (F1-score = 0.83), mientras
que la clase Neutral tuvo un rendimiento menor (Fl-score = 0.62). Adicionalmente, se pre-
sento la matriz de confusion, permitiendo analizar los errores de clasificacion entre categorias.

También se generd la siguiente curva de ROC:

Tasa de verdaderos Positivos (TPR)

o
~

En donde se obtuvo un AUC que mide la capacidad del modelo para distinguir entre clases.
En este caso, un AUC de 0.87 indica un buen desempeno del modelo.
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Figura 4.2: Curva de ROC

A continuacion, se indica la matriz de confusion del modelo:

True label

Negativo

Neutral

Positivo | 4 2

4 6 8 2

Matriz de Confusién

Neutral
Predicted label

Negativo

Positivo

Figura 4.3: Matriz de confusion SVM.
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De esta matriz se puede indicar lo siguiente:
s Casos Correctamente Clasificados

e 16 casos negativos correctamente clasificados como negativos.
e 8 casos neutrales correctamente clasificados como neutrales.

e 23 casos positivos correctamente clasificados como positivos.
Total de aciertos: 16 + 8 + 23 = 47

s Errores de Clasificacién:

e 2 negativos fueron clasificados como neutrales.
e 4 negativos fueron clasificados como positivos.
e 6 neutrales fueron clasificados como negativos.
e 2 neutrales fueron clasificados como positivos.
e 4 positivos fueron clasificados como negativos.

e 2 positivos fueron clasificados como neutrales.

4.4.2. Etiquetado de los datos

Teniendo en cuenta lo anterior se procede a seleccionar el modelo de SVM previamente entrenado
para etiquetar la totalidad del dataset de audios transcritos.

Se cargaron los datos sin etiquetas.

Se aplicod todo el preprocesamiento que con anterioridad se menciond.

Se aplicé la vectorizacion y transformaciéon de los datos en una representacion numérica.

Los datos se utilizaron como entrada para el modelo SVM entrenado, el cual gener6 las pre-

dicciones de las etiquetas.

= Se crea un archivo CSV con todos los datos y sus etiquetas correspondientes.



CAPITULO 5

Modelado y Evaluacion

En este capitulo detallaremos el proceso de entrenamiento del modelo seleccionado ya con el
corpus etiquetado al 100 % y evaluaremos los resultados del mismo, adicionalmente, se procede con
el desarrollo de un modelo no supervisado orientado a identificar patrones y teméticas recurrentes
dentro de los textos previamente clasificados. Para ello, se agruparan los textos segtin su polaridad
(positiva, negativa y neutral), y se aplicaron técnicas de andlisis teméatico como el Non-Negative
Matrix Factorization.

5.1. Entrenamiento del modelo SVM

Con el dataset etiquetado se procedié a entrenar el modelo SVM con el metodo de vectorizacion
OneHotEncoding, dicha combinacién fue la que arrojo los mejores resultados y fue usada para el
etiquetado total de los datos (897 registros), de lo cual el 20% de los datos se reservaron para el
conjunto de prueba, y el 80 % para entrenamiento.

5.1.1. Resultados del entrenamiento del modelo SVM

Luego de la ejecucion del proceso se detalla el resultado de la evaluacion del modelo SVM con
el dataset anteriormente mencionado, estos resultados se ven a continuacién:

= Curva de ROC: Como se muestra en la Figura 5.1, el modelo mostré buenos resultados,
teniendo mayor capacidad de aprendizaje con respecto a las clases 1 (Neutral) y 2 (Positivo),
cuyas curvas ROC estan alejadas de la diagonal principal, esto refleja una alta capacidad de
discriminacion del modelo entre las distintas clases. El modelo diferencia entre las categorias
Negativo (Clase 0), Neutral (Clase 1) y Positivo (Clase 2). También, los valores del AUC
respaldan el buen comportamiento del modelo SVM.
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Curva ROC para cada clase
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Figura 5.1: Curva de ROC SVM

= Resultados por clase:

Continuando se muestra una evaluaciéon general del modelo:

Cuadro 5.1: Evaluacion general del modelo por clase

Clase Precision Recall Fl-score Soporte
Negativo 0.6154 0.7273 0.6667 22
Neutral 0.6667 0.5000 0.5714 16
Positivo 0.7931 0.7931 0.7931 29
Exactitud (Accuracy) 0.7015

Macro promedio 0.6917 0.6735 0.6771 67
Promedio ponderado 0.7046 0.7015 0.6986 67

De la tabla anterior se puede resaltar lo siguiente:
Para clase NEGATIVO

e Precision: 0.6154. De todos los casos predichos
negativos.

como “Negativo”, el 61.5 % eran realmente

e Recall: 0.7273. De los negativos reales, se identificaron correctamente el 72.7 %.

e Fl-score: 0.6667, Este fue un valor aceptable entre precision y recall.

Para clase NEUTRAL
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e Precision: 0.6667. De las predicciones como “Neutral”, el 66.7 % eran correctas.
e Recall:0.5000. Solo el 50 % de los reales “Neutral” fueron identificados correctamente.

e Fl-score: 0.7931. El mejor desempeno entre las tres etiquetas.

Para clase POSITIVO

e Precision y Recall: 0.7931. Buen rendimiento: casi 80 % de precision.

e Fl-score: 0.5714. Este valor indica el valor més bajo entre las clases; lo que significa que

el modelo tiene mas problemas con la clase neutral.

El valor de exactitud obtenido, 0.7015, refleja que el modelo logra una tasa de clasificacion

correcta del 70.15 % sobre el total de los casos analizados.

» LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)

Como parte de la evaluacién del modelo, se decidié implementar este modelo explicativo
llamado LIME, sonde se puede evidenciar de manera clara por qué el modelo en este caso

SVM toma una decisiéon con respecto al sentimiento. La técnica fue aplicada a un audio en
particular, el cual revelé la razéon por la que el modelo tomé su decisién. Los detalles se

muestran a continuacién:

Prediction probabilities

Negativo
Neutral
positivo [N 0)63

NOT Neutral

o o o1

javeriana de Cali Cémo se encuentra el dia de hoy muy bien Cuéntame estoy contactando para validar su interés en el diplomado en derecho +
de transito del cual solicita informacion y Hace unos dias le enviamos por
referente a la informacién Si claro si estoy interesado Mira mis que todo me gustaria saber era como el como el el los temas a tratar los
temas punfuales que van a tratar Y si estoy interesado lo que pasa es que como estoy terminando de meter Estoy buscando que no se me cruce
con Sime entiendes tiene claro los horarios del diplomado Si creo que ahi es en 1a bueno vi 1a Ia tarde la noche va sino estoy malno se
recuerda no me acuerdo exacto los horarios son los viernes de 5 de la tarde a 9:30 de la noche y los sabados de § de la mafiana a 1:30 de la

Negativo

oor . L.
NOT Positivo Positivo

me indica es correcto tiene algin tipo de duda inguietud

tarde para que valide la informacion de los contenidos que ya se le envid la informacién a su

nuestra oferta de programas en la pagina web del centro de consultoria de Educacion continua v alli puede validar el cronograma para el
proximo afio Muchisimas gracias por atender mi llamada que tenga feliz dia hasta luego Bueno si gracias Te agradezco muy amable

4

Figura 5.2: Explicabilidad con LIME

debe ingresar al enlace que se
encuentra dentro de 1a informacion listo Okay qué pena no me percaté esa parte Pero mira si te cuento si estoy interesado el inconveniente
ahorita que es porque estoy haciendo una maestria v tengo clases precisamente los sabados lista Entonces le es posible tomarlo no entonces lo
que no estoy rogando es termina usted No no estoy porque estaba viendo otro no estoy de acuerdo O sea no estoy seguro perdon si Cudndo
empieza el curso de con ustedes estaria Iniciando el 18 de agosto y no tiene ninguna proxima fecha no No sefior es el altimo diplomado en
derecho de transito que se apertura para 2023 no creo que me va a quedar dificil por lo que te digo listo Victor Estoy terminando en
septiembre La maestria y no no me va a dar el espacio para estar en las dos listo Don Victor de igual manera le invitamos a que esté atento a
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La anterior figura indica que el modelo clasificd el texto de esta llamada como positivo con
una confianza del 83 %.

En donde palabras como Okay, atento, hace, puede, haciendo, hacen parte de las palabras con
mayor peso que permitieron la predicciéon Positiva del modelo.

5.2. Modelo de clasificacién no supervisada

Continuando con el desarrollo del tercer objetivo, el cual hace referencia a la elaboraciéon de un
modelo de clustering para segmentar las llamadas partiendo del analisis de sentimiento obtenido
en el resultado del modelo de clasificacién detallado anteriormente, se realizé la implementacion de
NMF, teniendo en cuenta que son textos transcritos de llamadas en un call center, esto permite
identificar temas latentes de forma clara e interpretable. Esto facilita agrupar conversaciones segin
su contenido semantico, incluso cuando los textos son ruidosos o variados.

5.2.1. Non-Negative Matrix Factorization (NMF)

Se implementd el modelo NMF de Clustering para la identificacién de topics dentro de los
textos de las llamadas previamente clasificados segtin su sentimiento. Este modelo es 1til en tareas
de reducciéon de dimensionalidad y analisis de temas, ya que este descompone la matriz de terminos
lo que permite interpretar cada componente como un topic. En este caso, se usé sobre vectores
generados mediante técnicas de CountVectorizer implementado con n-gramas, esto permite capturar
combinaciones relevantes de palabras. El modelo fue construido con las siguientes caracteristicas:

» El texto fue previamente transformado utilizando técnicas de vectorizacion textual (TF-IDF).

= Se aplico eliminacién de stopwords.

= Se aplico lematizacion.

Cabe resaltar que el preprocesamiento es tnico para los dos modelos. Para cada uno de los
sentimientos los hiperpardmetros cambiaron teniendo en cuenta lo siguiente:
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Cuadro 5.2: Hiperparametros del modelo NMF por cada sentimiento

Sentimiento | Total de topics | min _df | max df Justificacion

min_df 60 conserva palabras
Negativo 2 60 0.7 frecuentes negativas. max_df
filtra palabras muy generales.

Neutral 9 10 0.8 min_df 10 capta términos 'menos
frecuentes para mayor variedad.

3 topics por mayor variedad.
Positivo 3 40 0.6 min_df 40 filtra términos raros,
max__df 0.6 descarta términos comunes.

Todas 4 120 0.6 Filtrado estricto para temas

representativos generales.

5.2.1.1. Resultados modelo de NMF

De lo anterior se obtuvieron los siguientes resultados:
Para etiqueta POSITIVO arrojo lo siguiente:

= Documentos Procesados: 465
» Shape de la Matriz Vectorizada: (465, 366)
= Términos por tema

e Tema 1: hacer, va, proceso, valor, momento, inscripcién, vale, perfecto, pronto, puede

e Tema 2: abiertas, pagina, pagar, osorio, oportunidad, online, nimero whatsapp, nueva-
mente

e Tema 3: persona, ustedes, pronto, voy, curso, datos, agosto, creo, hacer, ahi
Para etiqueta NEGATIVO se obtuvo lo siguiente:
» Documentos Procesados: 322
» Shape de la Matriz Vectorizada: (322, 44)

= Términos por tema

e Tema 1: llamada, programa, motivo, informacién, momento, listo, diplomado, hablar

e Tema 2: alegra, hoy, universidad, hola, vale, motivo llamada, saber, pronto
Para etiqueta NEUTRAL se identifico lo siguiente:

» Documentos Procesados: 110



38

Capitulo 5. Modelado y Evaluacién

» Shape de la Matriz Vectorizada: (110, 125)
= Términos por tema

e Tema 1:bueno, bien, informacién, llamada, momento, favor, vale, perfecto

e Tema 2: ahi, mediodia, martes, lunes, llamar, lozano, interesado
Para TODAS las etiquetas se obtuvo lo siguiente:

= Documentos Procesados: 897
» Shape de la Matriz Vectorizada: (897, 56)
= Términos por tema

e Tema 1: listo, inscripciéon, momento, motivo, universidad, inquietud, saber
e Tema 2: programa, alguna duda, inscripcion, interés, valor, perfecto
e Tema 3: diplomado, interés, perfecto, pronto, saber, programa

e Tema 4: listo, hacer, proceso, va, valor, whatsapp, correo, gusto



CAPITULO 6

Analisis de resultados

En este capitulo se muestra un analisis de los resultados obtenidos de los modelos desarrollados,
teniendo en cuenta la necesidad de negocio detris de este proyecto el cual es adquirir de manera
optima un modelo de andlisis de sentimiento de las llamadas del call center de la universidad
Javeriana de Cali y posteriormente un modelo que permite generar temas (topicos) por cada uno
de los sentimientos.

El analisis supervisado, fundamentado en un modelo de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM),
posibilité determinar con exactitud la percepciéon de las llamadas: positiva, negativa o neutral. Este
hallazgo es crucial para supervisar y potenciar la calidad del servicio, dando prioridad a las llamadas
que necesiten respuesta inmediata e identificando los elementos que promueven la satisfaccion del
usuario.

Por otra lado, el anélisis no supervisado, implementado mediante Non-Negative Matrix Facto-
rization (NMF), permitié descubrir de manera automética temas y topicos importantes expresados
en las llamadas. Este enfoque ayuda a identificar los temas relacionados a las necesidades y las areas
de oportunidad para mejorar la experiencia del usuario.

La combinaciéon de ambos analisis posibilita a la entidad convertir datos no estructurados en
informacién aplicable, mejorando los procesos de servicio al cliente y robusteciendo la toma de
decisiones estratégicas. Esto resulta en una mayor habilidad para prever las necesidades de los
usuarios, poner en marcha medidas proactivas y potenciar la satisfacciéon de la comunidad educativa.

En esta seccién se da cumplimiento al cuarto objetivo relacionado con elaborar un informe que
permita visualizar de manera tabular y resumida los resultados obtenidos por los modelos.
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6.1. Analisis Clasificaciéon Supervisada

500 465
450

400
350
300
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200
150
100

50

322

Cantidad de llamadas

Sentimiento

W Positivo m Negativo B Neutral

Figura 6.1: Distribucién de llamadas por sentimiento

Es importante en este punto recordar los criterios definidos para cada uno de los sentimientos
fueron; positiva, cuando el usuario recibe la informacién de forma satisfactoria y muestra conformi-
dad o interés; negativa, cuando el usuario no queda conforme, no encuentra la respuesta esperada o
manifiesta explicitamente su desinterés en el programa o la universidad; y neutral, cuando la llamada
es inconclusa, se interrumpe o no tiene una definicién clara debido a problemas de comunicacion.

Luego de ejecutar el modelo de clasificaciéon se encontré que de las 897 llamadas 465 casos
fueron positivas, lo que permite al negocio reconocer y potenciar las buenas practicas de servicio,
asi como mantener estandares de calidad en la atencién al usuario. En el caso de las llamadas
negativas, el modelo clasificd correctamente 322 casos, lo cual permite al negocio detectar de forma
temprana posibles focos de insatisfaccion, implementar planes de mejora y activar estrategias de
contencién y retencion de usuarios. Finalmente, el modelo acerté en 110 llamadas neutrales, que
corresponden a aquellas interacciones en las que no se identificé6 un sentimiento predominante. Esto
resulta clave para analizar procesos que podrian estar generando experiencias sin impacto emocional
y que podrian transformarse en oportunidades de mejora.

Teniendo en cuenta los resultados anteriores, el modelo supervisado logr6é una exactitud general
de 70,15 %, lo cual indica un desempeno adecuado para un escenario de analisis de sentimiento
en lenguaje natural. Para las llamadas positivas, el modelo presenté un Fl-score de 0,7931, lo cual
indica que aproximadamente 8 de cada 10 llamadas positivas fueron clasificadas correctamente. Este
resultado destaca la capacidad del modelo para identificar con precision las llamadas que generaron
una buena experiencia, facilitando asi al negocio la identificacion de las fortalezas de su servicio. En
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las llamadas negativas, el modelo obtuvo un F1-score de 0,6667, esto indica que en promedio 7 de
cada 10 llamadas negativas fueron clasificadas correctamente. Este resultado es clave para la gestion
de riesgos reputacionales y oportunidad en las mejoras del servicio, ya que permite detectar de forma
oportuna posibles focos de insatisfaccion y activar acciones correctivas. En el caso de las llamadas
neutrales, el modelo alcanz6 un Fl-score de 0,5714, lo que equivale aproximadamente a que 6 de
cada 10 llamadas neutrales correctamente identificadas. Esto evidencia un area de oportunidad para
afinar el modelo y mejorar su capacidad para distinguir interacciones en llamadas de baja calidad
o inconclusas, transformando estas en oportunidades de conexion con el usuario.

6.2. Analisis Clasificacion No Supervisada

Teniendo en cuenta los resultados que arrojé el modelo de clasificacién donde se obtuvo temas
o topicos caracteristicos por cada uno de los sentimientos y también agrupando todas las llamadas,
se encontro lo siguiente:

Etiqueta |Topic Palabras clave Interpretacién / Tema sugerido
) hacer, proceso, valor, inscripcion, Gestion de inscripcion, precios y pagos
semestre, maestria, descuento, pago, correo |(maestrias, semestre, descuentos)
Positivo 2 abiertas, pagina, pagar, oportunidad, Informacién sobre modalidades y canales
online, WhatsApp, modalidad, noche de inscripcion online
ersona, curso, datos, agosto, tema Consulta de cursos especificos y fechas
3 ¥ E ¥ E ¥
oportunidad, online, pagina disponibles
1 llamada, programa, motivo, informacién, |Desinterés o rechazo ante la oferta
usto, diplomado, validar educativa o llamada inesperada
] ¥
Negativo Cordialidad sin compromiso real
2 |alegra, hoy, hola, queremos, universidad, |(interacciones sociales sin intencién de
bien continuar)
1 buenos dias, informacién, llamada, puedo, |Interacciones informativas neutras
Neutral gusto, tarde, lunes (presentacién, saludo, contacto inicial)
2 Coordinacion de contacto o seguimiento
mediodia, martes, llamar, javiana, luego posterior
) inscripcion, interés, inquietud, proceso, Interés genuino y evaluacion previa al
universidad proceso de inscripcion universitaria
alguna duda, valor, inquietud, peso Evaluacién de costos y andlisis de
2 b b 2 2
programa contenidos del programa académico
Todas 3 Interés en diplomades y disposicion
diplomado, inscripcion, pronto, saber inmediata para la inscripcion
Gestion administrativa y coordinacion por
4 |hacer, proceso, whatsapp, correo, gusto, medios digitales (WhatsApp, correo
favor electronico)

Figura 6.2: Topics generados por NMF por cada sentimiento

Como se observa en la anterior tabla el modelo de clasificacion no supervisado (NMF) permitio
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identificar temas o topicos recurrentes en las llamadas del Call Center, agrupados por las etiquetas
generadas previamente en el anélisis supervisado (Positivo, Negativo y Neutral). Este anélisis ofrece
una valiosa herramienta para comprender los temas tratados en cada una de las llamadas.

= Etiqueta Positivo:
Los temas detectados en las llamadas positivas muestran por parte del usuario interés con el
proceso de inscripciéon y la disposiciéon a continuar o tener su vinculo con la universidad:
e Topico 1 indica el interés por el proceso de inscripcién, precios y pagos.

e Topico 2 muestra la relevancia de las modalidades de estudio y el uso de plataformas
digitales (WhatsApp, paginas web) con el fin de realizar tramites.

e Toépico 3 senala la busqueda de informacion sobre cursos y fechas de disponibilidad.

= Etiqueta Negativo: En las llamadas clasificadas como negativas, el modelo logré identificar
temas referentes a preocupaciones y posibles sefiales de insatisfacciéon:

e Topic 1 muestra interacciones donde el usuario manifiesta desinterés o rechazo ante la
oferta educativa, lo que coincide con el resultado supervisado que detecté 322 llamadas
negativas. Esto sugiere una oportunidad para revisar el discurso de ventas y las estrategias
de captacion.

e Topic 2 agrupa mensajes de cortesia iniciales que no escalan en interés real (cordialidad
sin compromiso), alertando al negocio sobre la importancia de identificar estos casos y
priorizar los leads con potencial de conversion.

= Etiqueta Neutral:

Las llamadas neutrales representan oportunidades de conversiéon si se gestionan de manera
proactiva:

e Topic 1 identifica llamadas de caracter informativo (saludos, contacto inicial) sin emo-
ciones predominantes, alineado con las 110 llamadas clasificadas como neutrales en el
analisis supervisado.

e Topic 2 resalta temas de coordinacién de horarios y seguimiento posterior.

= Todas

El modelo identificé temas clave que afectan a todas las etiquetas emocionales y que deben
ser considerados en la estrategia general:

e Inscripcion, inquietudes y evaluacion previa (Topic 1) reflejan el interés de los usuarios
por comprender el proceso académico antes de comprometerse.

e Evaluacion de costos y anélisis de programas (Topic 2) se relacionan con preguntas fre-
cuentes sobre la inversién académica, aspecto clave para la retencién de usuarios.
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e Diplomados y disposiciéon inmediata para la inscripcion (Topic 3) resaltan la necesidad
de agilidad en el proceso de inscripcion.

e Gestion administrativa y canales digitales (Topic 4) apuntan a la importancia de plata-
formas como WhatsApp y correo electronico para mejorar la experiencia del usuario

6.3. Analisis Implementacion

En estd seccién se destaca como la implementacién del modelo soporta y complementa los
resultados obtenidos a través del analisis supervisado, generando un valor agregado para el negocio
y la gestion de las llamadas en el Call Center de la Universidad Javeriana de Cali.

El desarrollo de la implementaciéon permitié consolidar la arquitectura necesaria para ejecutar
los modelos de aprendizaje automético de manera practica, incluyendo:

= Procesamiento de datos y transcripciéon de llamadas: Gracias a la integraciéon con la
herramienta GCP Speech-to-Text, se gener6 la base de datos de transcripciones de llamadas,
insumo esencial para el modelado y anélisis.

s Clasificacién supervisada: La implementacion técnica de este modelo permitié clasificar
las llamadas segtin el sentimiento de la interaccién.

» Interfaz grafica de usuario (GUI): Este entorno ayuda a la ejecucion del proceso de
transcripcién y visualizacion de resultados.

6.4. Discusion de resultados orientado al negocio

Teniendo en cuenta los resultados del desarrollo de este proyecto, es importante destacar como
la implementaciéon de este analisis y los resultados obtenidos pueden tener un impacto positivo en la
gestion del canal call center, asi como en el area de mercadeo de la Universidad Javeriana de Cali.

6.4.1. Canal Call Center

El canal del call center es el principal actor en este proceso, dado que de la gestion que se realice
en las llamadas dependen factores reputacionales y la efectividad en la gestion comercial de los
programas académicos. Segun los resultados del proyecto:

= Contar con un proceso automatico que permite realizar la transcripcion de las
llamadas: tener este insumo es muy valioso, ya que resulta util para contar con un respaldo
mas econdmico en términos de almacenamiento de las llamadas y, ademas, facilita diversos
analisis posteriores.

= Contar con un modelo entrenado para clasificar las llamadas segin el sentimiento ex-
presado (positivo, negativo y neutral): el modelo supervisado mostré un desempeiio global de
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70,15 % de exactitud, con un Fl-score de 0,7931 para llamadas positivas (465 casos), 0,6667
para llamadas negativas (322 casos) y 0,5714 para llamadas neutrales (110 casos). Este analisis
permite identificar oportunidades de mejora en los procesos actuales, en la forma en que se
manejan las llamadas y, de ser necesario, realizar ajustes en los didlogos o herramientas con
las que cuenta el asesor al momento de atender una llamada.

= Herramientas suficientes para identificar falencias en los procesos o en la comunicacién
brindada en cada una de las llamadas: el modelo no supervisado (NMF) permitié extraer
temas relevantes como gestion de inscripcién, procesos administrativos, costos y modalidades
de atencién digital. Esto aporta insumos clave para identificar las causas de las llamadas
negativas y neutrales, permitiendo la mejora continua del servicio.

= Contar con un modelo que evalaa las llamadas por sentimiento y extrae temas o
topicos relevantes: esto proporciona una lectura diferente, permitiendo tener un resumen
ejecutivo de las preocupaciones y necesidades de los usuarios en las llamadas. Por ejemplo,
se identificaron temas como gestién de inscripcion y pagos en llamadas positivas, y rechazo o
desinterés en llamadas negativas, lo que facilita la implementacion de estrategias de mejora y
priorizacién de casos.

6.4.2. Area de Mercadeo:

» La informacién resultante luego del procesamiento y modelado de estos datos se convierte
en un insumo de gran importancia para plantear estrategias para mejorar la efectividad en
la gestion de las llamadas realizadas para ofertar los diferentes programas académicos. Por
ejemplo, el analisis no supervisado evidenci6é un interés transversal en procesos de inscripcion,
costos y programas académicos, lo cual refuerza la necesidad de campanas de comunicacién
claras y segmentadas que respondan a las inquietudes detectadas. Con esté informacion, el
area de mercadeo de la universidad podria tomar decisiones basadas en datos, mejorando asi
la planificacién estratégica y aumentando las probabilidades de conversién de llamadas en
inscripciones.

6.4.3. Implementacion de la aplicacion:

Est4 implementacién garantiza que el modelo desarrollado no solo se valide académicamente,
sino que se integre en los procesos del Call Center y el drea de Mercadeo, potenciando la calidad
del servicio y la satisfaccion de los usuarios. Ademas, permite la escalabilidad de la solucién y el
desarrollo de nuevas funcionalidades, asi como también el entrenamiento continuo del modelo.
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Implementaciéon

7.1. Esquema de la aplicacién

Front-end BackEnd
i | | @@
ooneémr 5
audios spechlio text

& ® =

usuarios dispositivo movil/deskiop balanceador

@
conector back

front resultado htmi+texto modelo sentimiento

Figura 7.1: Esquema Aplicacién

De cara al prototipo de implementacion, en la Figura 6.1 se puede ver como los usuarios (repre-
sentados con el icono del computador y el teléfono) ingresan inicialmente a través de un balanceador
de carga que distribuye las peticiones hacia nuestro front-end, el cual estd hospedado como un sitio
estatico en un bucket de Cloud Storage en GCP. Desde este front, cualquier persona puede subir
un archivo de audio; al hacerlo, Firebase se encarga de gestionar de forma segural51] la autentica-
cién y autorizacion, y finalmente envia esos audios a un segundo bucket de Cloud Storage dedicado
exclusivamente a almacenarlos|52].

Cuando el audio llega a ese bucket de entrada, se dispara automéaticamente un evento que
invoca el servicio de Speech-to-Text de GCP. Mientras se lleva a cabo la transcripcioén, el front-end
permanece en “escucha” (haciendo polling) del bucket de resultados para detectar cuando el audio ya
ha sido convertido a texto. Una vez que Speech-to-Text termina su trabajo, sube el texto transcrito
a un bucket intermedio y, a su vez, dispara otro evento que activa la Cloud Function llamada “back”.
Esta funcién, que ya tiene cargado nuestro modelo de analisis de sentimiento, toma el texto, calcula
el sentimiento correspondiente y, ademés, genera el archivo HTML de explicacion con LIME. Ambos
resultados (el valor de sentimiento y el HTML de LIME) se guardan en el bucket de resultados.
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Inmediatamente, Firebase notifica al front-end que hay nuevos archivos disponibles, de modo que
la interfaz toma esa informacién y la muestra al usuario. Si alguien vuelve a subir un audio que ya
existia en el bucket de entrada, el sistema detecta que el resultado ya esta en el bucket de resultados
v lo devuelve de inmediato, ahorrando tiempo y costos de procesamiento.

Ademas, esta arquitectura estéa disefiada para manejar cargas masivas: si se suben muchos audios
a la vez, cada uno desencadena su propia ejecucion de Speech-to-Text y de la Cloud Function “back”,
y todos los outputs terminan en el bucket de resultados. Tanto los buckets como el servicio de Speech-
to-Text y las Cloud Functions son completamente escalables, por lo que pueden soportar un alto
nimero de peticiones por segundo sin necesidad de provision manual de recursos. Todo este flujo de
eventos esté orquestado en GCP y, como se evidencia en |Figura 7.2 Arquitectura Aplicacion|, la
conexion entre front-end y back-end se maneja mediante Firebase con integracion a Cloud Storage,
lo que garantiza la seguridad necesaria [46] y sigue el patron observado en [47].

Para facilitar la modularidad, el front-end puede tratarse como un microfrontend independiente.
Esto quiere decir que, en el futuro, podriamos dividir la interfaz en varios médulos, cada uno en
su propio bucket y con sus reglas de seguridad en Firebase, sin alterar la logica de orquestacion.
Finalmente, la aplicacion ya esté en produccion y se puede acceder en http://34.96.95.174/, donde la
primera pantalla permite seleccionar el archivo a procesar y poner en marcha todo el flujo descrito.

Finalmente, la aplicacion fue alojada en el siguiente enlace: http://34.96.95.174/.

Esta primera pantalla permitié seleccionar el archivo a procesar.

Analisis Emocional Llamadas

Seleccionar archivo iiafe={=lslsRs R X 3 U0 FORTE 1T

Subir Archivo

bienvenido

Figura 7.2: Pantalla Cargue

La segunda pantalla luego de confirmar que se cargd el archivo, permite ejecutar el proceso.
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Analisis Emocional Llamadas

Seleccionar archivo Jiffe=ltle R BRI VE FOR" LY

Subir Archivo

bienvenido

Figura 7.3: Pantalla Procesamiento

Ya aqui se puede ver el resultado del anélisis de sentimiento, usando el modelo entrenado.

Analisis Emocional Llamadas

Seleccionar archivo sl R ERVCTR VN FORIT:\T

Subir Archivo

Positivo

Mas detalles del resultado

Figura 7.4: Pantalla Resultado Modelo
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Ya por ultimo se puede ver la evaluacién de la clasificaciéon por medio del método LIME

Prediction probabilities NOT Negativo Negativo NOT Neutral Neutral NOT Positivo Positivo

Negatvo
Neutral

Positivo [0.70

Text with highlighted words

aléBuenos dias me comunico con Rafael Davalos estoy
con ¢l le habla indivalente de la Universidad javena de
Cali Como se encuentra muy bien gracias usted Ah
bueno Muy bien gracias a Dios ch nos estamos
comunicando sefior Rafacl por su interés en el seminario
en business andlisis de Victoria con power bi Ajd S
seilora eh Bueno usted se encuentra en la Ciudad de Cali
Si sefior este seminario se dictard de manera presencial
en el campus universitario iniciarfa el 22 e junio y
finalizaria el 31 de julio sf que tenga una pregunta usted
es el curso de python es No sefior seminario en business
y andlisis de Big Data con power bi Ah okay okay Sf sf si
Ya ya recordé eh es seminario es gratito cierto Ajd se

|comunicando
00

Figura 7.5: Pantalla Evaluacién Modelo LIME

El repositorio correspondiente a todo el proyecto de investigacion esta a continuacion:
https://github.com/nelsonAndresl /Proyecto Analisis Sentimiento.git


https://github.com/nelsonAndres1/Proyecto_Analisis_Sentimiento.git

CAPITULO 8

Conclusiones y Trabajos futuros

8.1. Conclusiones

= El sistema de analisis de sentimiento implementado, construido con GCP Speech-to-Text y
con la implementacion de modelos SVM demostrd su eficiencia para clasificar con notables
valores de precision los sentimientos en las llamadas del Call Center. Esté arquitectura logro
automatizar la compresion de las percepciones de los usuarios segin los sentimientos Positivo,
Negativo y Neutral.

= Kl modelo SVM con vectorizacion ONEHOTENCODING obtuvo resultados satisfactorios,
alcanzando valores de F1 de 0.74 para el sentimiento Positivo, 0.76 para el Neutral y 0.55
para el Negativo, asi como una capacidad de aprendizaje de 0.87. De igual forma, las redes
neuronales recurrentes (RNN) indicaron resultados similares, aunque con valores najos en el
sentimiento Neutral. También NMF permitié extraer de buena forma temas representativos
para cada topic de sentimiento, esto ayudo para interpretar de mejor manera los sentimientos.

= Algunos de los problemas o limitaciones fue la calidad de la transcripcién ya que esta depende
de la claridad del audio original, es decir de la llamada, y de la homogeneidad de las mismas,
esto representa un problema para que los modelos generalicen nuevos temas o situaciones
diferentes, por lo que a futuros trabajos se debera tener en cuenta el aumento y diversidad de
los datos de entrenamiento.

= En la ejecucion del proyecto, descubrié que los estudios de sentimientos no siempre manifiestan
emociones en un sentido riguroso, tal como inicialmente se anticipo. Conforme se avanzo en el
proceso, se entendid que en este caso, el estudio de la emocién deberia centrarse en indicadores
vinculados con la satisfacciéon y el éxito de la llamada.

= La integraciéon de modelos supervisados y no supervisados en el anélisis de las llamadas del
call center permite a la Universidad Javeriana de Cali optimizar sus procesos de atenciéon y
mercadeo, alineando sus estrategias con las necesidades reales de los usuarios y potenciando
su liderazgo en calidad educativa y servicio al cliente.

= Un aspecto clave del proyecto fue la implementacion, que permitié desarrollar y desplegar una
aplicacion funcional capaz de integrar el modelo de clasificacion entrenado con una interfaz de
usuario. Esto garantiza la operatividad real del sistema, brindando a las areas de Call Center
y Mercadeo una herramienta accesible y efectiva para visualizar los resultados de clasificacién
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de las llamadas. Este enfoque préactico convierte la investigaciéon en un producto aplicable
directamente en el contexto empresarial de la Universidad.

8.2. Trabajos futuros

Profundizacién del estudio: Es importante en un analisis y entrenamiento futuro del modelo
poder contar con una base de audios mas amplia y poder tenerlas clasificadas de cuales son
llamadas entrantes o salientes de las lineas del Call Center, esto ayudaria a que el modelo fuera
mas efectivo y poder ser un poco mas asertivos en la prediccién del modelo de clasificaciéon y
contar con mejores topicos del modelo de clusterizacion.

Implementacion sobre el drea de negocio: Seria fascinante que el departamento de atencién al
cliente y marketing empleara los resultados obtenidos en este proyecto como el fundamento
de un proceso futuro, respaldado en la ciencia de los datos y enriquecer y profundizar en
el progreso y los hallazgos obtenidos en este proyecto. Es crucial comprender que el trabajo
efectuado aqui es un proceso viable y con todas las oportunidades de ser mejorado con la
reentrenamiento del modelo y la optimizacién de los procesos existentes, tanto de atenciéon de
clientes como de ofertas de programas académicos.

Propuestas para mejora del prototipo: Contando con un mayor nimero de datos, se podria
ampliar el nimero de audios etiquetados, esto permitiria un mejor resultado y seguramente se
podria encontrar algunos audios no tan homogéneos como con los que contamos en el proyecto,
adicional a esto seguramente la aplicacién tiene muchas oportunidades de mejora en tanto a
la parte grafica y que la experiencia al usuario sea mucho mejor y al final que los modelos y
la aplicacion se vean como una solucién integral a la mejora de procesos y efectividad en los
procesos de servicios al cliente y marketing.
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