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1.INTRODUCCION

El proposito del presente trabajo estd orientado en la implementacion de la
clasificacion de PQRSF de la universidad Catdlica Luis Amigo aplicando Machine Learning
(ML) bajo el marco de referencia de la metodologia CRISP-DM en el sistema de atencion,
para la gestién de las PQRSF que actualmente tiene la Universidad, con el fin de mejorar

los tiempos de respuesta mediante la automatizacion.

La importancia de un Sistema de Peticiones, Quejas, Reclamos, Solicitudes y
Felicitaciones (en adelante PQRSF) radica en el rol que desempefia en la gestién de
calidad en las organizaciones, ya que es una herramienta que permite conocer, tramitary
resolver las necesidades del buen servicio que se presta a la comunidad, al punto de
convertirse en canal de comunicacion formal entre actores del negocio, aprovechando los
sistemas de informacién que los implementan y administran. (Jiménez y Cadena, 2015,
p.1) expresan que en la actualidad es necesario utilizar sistemas que permitan responder
activamente a las necesidades de los usuarios, siendo competitivos al satisfacer las
expectativas de servicio que ellos esperan.

De acuerdo con Silva (2020), citado por Romero (2021), un PQRSF “es un soporte
técnico del registro de las solicitudes entrantes realizadas por los usuarios, que sean
consultas o incidentes, sin importar el canal que hayan utilizado para comunicarse, ya sea
por correo electronico, via telefonica” (p.47). Lo que significa que, un sistema de PQRSF
permite registrar las solicitudes de todos los clientes en un sistema integrado que tiene

varias opciones para registrar todo tipo de solicitudes.

La Universidad Catdlica Luis Amigd actualmente dispone de un mecanismo de
soporte (Portal Institucional) desde el cual se realiza la creacion de tickets, se recibeny se
gestionan los PQRSF; pero ante elincremento de solicitudes recibidas por esta via, se han
identificado reiteradas inconformidades en el proceso de creacion y asignacion de los
PQRSF de los usuarios; asunto que afecta el proceso de atencién a las personas y los
tiempos de respuesta.

Ante esta problematica, se advierte que el sistema actual de PQRSF de la
Universidad Catolica Luis Amig6 no cuenta con una lista de opciones apropiadas para la
selecciéon de la unidad institucional que debe dar respuesta al servicio solicitado y en

consecuencia, sus tickets son imprecisos o llegan a divisiones que no estan relacionadas



con el caso; incluso sucede que algunas personas desistan de realizar los tickets por no
encontrar la unidad institucional habilitada para atender la solicitud en forma correcta; ya
gue en la lista desplegable del campo que debe diligenciar el usuario no estan todas las
unidades de servicio al cliente. Por ello, todas las unidades institucionales deben ser
incluidas en el campo de atencién al usuario para que obtenga la atencion y respuesta
oportuna a sus PQRSF, con el fin de fortalecer un buen servicio institucional.

Este proyecto da respuesta a la problematica descrita que se vive en la Institucion a
partir de la utilizacion de las metodologias y técnicas empleadas en Big Data. Pefialoza y
Vargas (2019) definen esta metodologia como una forma evolucionada y digital en la que
se procesan y gestionan grandes cantidades de datos que se convierten en conocimiento
(p.13). De acuerdo con los conocimientos adquiridos en el desarrollo de la Especializacion
en Big Data e Inteligencia de Negocios, se aplicaron mejoras practicas a la herramienta
para permitir el andlisis e interpretacion de grandes volumenes de datos. Aspectos que
dan cuenta de la viabilidad de este proyecto.

Para el desarrollo de esta propuesta se ha disefiado el siguiente contenido. En el
capitulo 1 el lector encuentra la caracterizacion del proceso de PQRSF de la Universidad
Catdlica Luis Amigo; en el Capitulo 2 se explica la aplicacion de la técnica de ML que
permite definir la clasificacién de PQRSFy en el capitulo 3 se prueban los resultados de la

automatizacion de las PQRSF, aplicado en el contexto de estudio.



2.MOTIVACION

En la actualidad es importante que todas las empresas y organizaciones tengan la
mayor cantidad de datos cuantificados y organizados; esta es una tarea que les permite
conocer los tiempos de respuesta en las PQRSF, en este caso de la Universidad Catélica
Luis Amigo, con el fin de ser eficiente al dar respuesta a los usuarios de los servicios
educativos que presta a las comunidades. Sin olvidar que un buen servicio requiere en
ocasiones aumentar el personal que se requiere para dar soluciones en un momento

oportuno y eficaz.

La Universidad esta en el proceso de solicitar al Ministerio de Educaciéon Nacional la
Acreditacion de Alta Calidad, lo que implica que todos los servicios que presta a la
comunidad deben ser de calidad en referencia con todos los procesos administrativos que
se articulan para posibilitar el desarrollo de las funciones sustantivas de la Educacion
Superior: docencia, investigacion, extension y servicios a la comunidad, bienestar e
internacionalizacion. De ahi laimportancia de ofrecer una excelente atencion alos usuarios
del servicio educativo que la Universidad ofrece a la comunidad; una de las formas de
prestar un buen servicio consiste en tener un buen sistema de atencion a los PQRSF, en
el que queden documentados los tiempos de respuesta y los niveles de satisfaccion de los

usuarios.

En ese sentido, este proyecto de mejoramiento del sistema de PQRSF de la
Universidad Catdlica Luis Amigd es una oportunidad de mejora del servicio que ofrece a
los usuarios. Proyecto que se deriva de la aplicacion de los conocimientos que hemos
adquirido en la Especializacion de Big Data e Inteligencia de Negocios, tales como:
proceso de aplicacién de métodos de Clusterizacion (clasificacién) y de analisis predictivo
gue permiten optimizar los tiempos de atencion al usuario al mejorar la administraciéon y
clasificacion de PQRS en el sistema al dar una correcta asignacion de los mismos a cada

area responsable.

En el primer semestre de 2022 la Universidad Catdlica Luis Amigo recibié 4214
PQRSF en el sistema de atencion al usuario, se transfirieron 1302, de los cuales se
vencieron 196 y se cerraron 4018, de ellos se reabrieron 28, de acuerdo con el nivel de
servicio (SLA) que esta definido en 24 horas para los casos de consultas de informacion

existente en los medios de informacioén de la Universidad y 48 horas para los que requieren



de mayor consulta con las diferentes areas (informacion entregada por el area de atencion
al usuario luego de revisar sus cifrase indicadores). Ver anexo 1: Consulta SQL del sistema
de PQRS.

Figura 1. Estadisticas del sistema de atencidén al usuario.

Nimero de PQRSF publicados por mes

— Acceso a Sistema Academico
1750 Requerimientos Infraestructura
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- Planta Fisica (Serv. Generales)
- Centro Regional Apartado
Educacion Virtual
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Fuente: Elaboracion propia
Nota. El grafico contiene las estadisticas del histérico del sistema de tickets.

Las PQRSF son un instrumento o insumo importante para las instituciones, en tanto,
gue sirven de referencia no solo para estimar la satisfaccion de los usuarios con respecto
al servicio prestado por la Universidad, sino también que el sistema se convierte en una
manera de clasificar las solicitudes y direccionarlas al personal encargado, con el fin de

tener una respuesta agil por una persona experta en el tema.

En este trabajo se emplearon diferentes técnicas de Big Data que permiten la
clasificacion de las PQRSF que se reciben en la institucién, adicionalmente, se
implementaron métodos de Clusterizacion y Mineria de Texto, que facilitan al usuario

registrar su solicitud de manera agil para la asignacion del ticket.

Por otra parte, las técnicas de Data Mining y Machine Learning son muy practicas
para la clasificacién automatizada de PQRSF en sistemas como atencién al usuario, estos



ayudan a la mejora de los tiempos de respuesta, lo que permite al usuario categorizar su
requerimiento y mejorar la experiencia creando conocimiento por medio de datos utilizando
métodos de analisis. (Paramesh & Shreedhara, 2019. p.344).

En la revision de literatura se encontraron algunas instituciones que utilizan Help
Desk, Mesa de Ayuda o Ticket IT para solucionar los requerimientos de Tl (Tecnologia e
Informacion); entre ellos Zicari, P., Folino, G., Guarascio, M., & Pontieri, L. (2021) de la
Universidad alemana de Jordania, quienes proponen un sistema de help desk basado en
machine learning para la gestién de servicios de Tl con el fin de mejorar el rendimiento del
personal de Tl para hacer frente a los problemas de los tickets técnicos. Por lo anterior, es
importante implementar herramientas que permitan gestionar solicitudes de PQRSF, que
permitan una mejor comunicacién con el usuario en términos de eficiencia y efectividad,
gue sean funcionales y que permitan la unificacion de criterios y la satisfaccion de los

usuarios en tiempos de respuesta.

Ademas, la mineria de datos le permite depurar, hallar anomalias, patrones, ruido y
redundancia en grandes conjuntos de datos, que nos permitieron entender cuales son
relevantes y cuéles no, lo que permite emplearlos en una amplia variedad de técnicasy
hacer el aprovechamiento de la informacién para evaluar posibles resultados y acelerar la
toma de decisiones. Sin embargo, hay muchos desafios en la implementaciéon de Mineria
de Datos para la clasificacion de PQRSF, como es el manejo de los datos ruidosos no
estructurados donde el rendimiento de clasificacion varia directamente en relacion con el

algoritmo de clasificaciény el conjunto de datos.(Paramesh & Shreedhara., 2019, p.6).



3.PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

De acuerdo con el andlisis realizado en la Universidad Catolica Luis Amigo frente al
servicio de PQRSF se identific6 que existe una insatisfaccion de los usuarios,
especificamente en los tiempos de respuesta e imprecisiones en las devoluciones que
obtienen, como consecuencia de equivocadas e imprecisas marcaciones de PQRSF
dirigidas a unidades que no corresponden, algunas solicitudes sin suficiente claridad, etc.,
gue ocasionan reprocesos, mala clasificacion de requerimientos y finalmente mala

atencion.

De acuerdo con Becerril y Villa (2018), es importante reestructurar un sistema de
guejas y reclamos, de tal forma que ayude a fortalecer el enfoque hacia el usuario,
controlando, suministrando y asegurando la calidad y al mismo tiempo logrando la
motivacion del personal a través de la optimizacién de las habilidades laborales que

permitan brindar un servicio acorde a las necesidades y expectativas de los usuarios (p.1).

De este modo se busca mejorar la clasificacion de las PQRSF por medio de la mineria
de texto con el fin de facilitar la tarea del usuario, optimizando los tiempos de respuesta.La
tecnologia avanza cada vez masy por ello en la actualidad se plantea la necesidad de
resolver situaciones como las que se han descrito a la hora de hacer uso de estos

mecanismos de servicio en las instituciones.

De acuerdo con la revision de la literatura, existen multiples debates de como disefar
un sistema de clasificacion de PQRSF, paralo cual nos enfocaremosen buscar una técnica
de ML con mineria de texto y algoritmos de aprendizaje supervisado, empleando un
conjunto de datos etiquetados que permitan automatizar la clasificacion; lo anterior, aborda
varios temas: asignacion, priorizacion, identificacion de requerimientos duplicados, PQRSF
mal descritos y cambios al interior de la organizacién; asi como nuevos productos,
servicios, reestructuraciones que pueden dar pie a una nueva categoria de clasificacion,

gue no estaban establecidas en el entrenamiento previo.

Predominantemente, para la clasificacion y etiquetado en el sistema de PQRSF, se
utiliza la técnica de representacion de texto de PQRSF TF-IDF (Term Frequency - Inverse
Document Frequency) y modelos kNN, Naive Bayes, (hubness-aware classifiers), arboles
de decision, regresion logistica, maquinas de vectores de soporte, redes neuronales. En

algunos modelos emplea el procesamiento del lenguaje natural o PNL, que es la



conjuncion de diferentes métodos mediante los que se realiza un analisis sintactico y

semantico (Riefer, Ternis & Thaler, 2016, p. 4).

El Sistema IT es necesario para la mejora de la interaccion que tiene el usuario con
la interfaz, ya que esta es poco amigable y en muchos casos se desiste de escalar la
solicitud personal al encontrarse con demoras en los tiempos de respuesta, situacion que
se puede relacionar causalmente con la falta de personal y este a la vez puede ocasionar

respuestas imprecisas y demoras en los tiempos de respuesta.

El procedimiento utilizado para el registro de las PQRSF, debe ser mejorado, ya que
actualmente es un sistema manual en el que se presentan redacciones incoherentes,
causandosan incertidumbre al usuario, debido a que se pueden dar situaciones en las que
no queda bien clasificada la informacion, por lo tanto, es muy probable que no se cumpla

con los tiempos de respuesta establecidos.

Ademas, el uso del sistema CRM Monitor sumado a una redaccion incoherente de
las PQRSF puede tener un grado de incertidumbre o impresiones que ocasionan que los
tiempos de respuesta se incrementen y no se cumpla con la promesa de servicio de
acuerdo con la solicitud, que pueden ser de 24 y 48 horas; por otro lado, la capacidad de

servicio de los PQRSF en las temporadas altas puede generar clasificaciones erradas.

Por otro lado, la capacidad del servicio se ve afectada en épocas pico tales como los
tiempos de matriculas, ingreso de nuevos estudiantes (con consultas sobre diferentes
servicios de la universidad) que generan acumulacion de PQRSF y en muchos casos mal
clasificados por el desconocimiento de usuarios nuevos en el funcionamiento de la
institucion, lo que impide que se identifiquen con claridad las areas a las cuales se deben
dirigir. Si bien, en la Universidad en el proceso de induccion se viene reforzando la
informacioén sobre los procesos institucionales para que los nuevos estudiantes conozcan
las diferentes areas y los servicios que prestan con el fin de reducir las solicitudes de
PQRSF, la desatencién obedece al desconocimiento de los usuarios para aclarar

inquietudes lo que permitiria minimizar la insatisfaccion de los clientes.

Este proyecto se desarrolla a partir de la siguiente pregunta orientadora: ¢Cdomo
implementar la clasificacién de PQRSF de la Universidad Catdlica Luis Amigé aplicando
Machine Learning (ML)?



Figura 2. Diagrama causa — efecto (espina de pescado)

Diagrama Causa-Efecto
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4. JUSTIFICACION

El trabajo se plantea bajo las directrices que emanan del sistema de calidad de la
Universidad Catdlica Luis Amigo, busca generar diversos canales de comunicacion
intersubjetiva y no solo regular y controlar, sino también mejorar los canales de respuesta
a los usuarios del servicio que sirvan de base y de interpretacion del alto flujo valorativo de
informacion que demanda la atencién clara, ordenada y procedimental con la evidencia de

la intervencion.

Ademas, se pretende delimitar la composicion de elementos especificos propios de
la gestion empresarial, e inclinarse por un enfoque centrado en el usuario, a partir de
establecimientos valorativos y propositivos, dicho de otra manera, lo que se pretende es
determinar los grados de conformidad hacia respuestas que seran foco de una
intervencion, el cual favorece hallazgos importantes en el flujo comunicacional en una
empresa, elementos que a su vez servirdn de base para responder a los requerimientos

de diversa indole en las instituciones.

Por otra parte, el mundo de hoy se patentiza interconectado por medio de un clic y
tal asunto ha despertado el interés de propiciar bases informativas a gran escala que
faciliten la reorganizacion de la informacion, asi como la capacidad de conservar de
manera deliberada los recursos que se establecen en los datos alfanuméricos, y en las
fuentes Inter comunicativas que establecen el control y el manejo de informacién.

Una consecuencia del incremento de informacion en el sistema de PQRSF, es que
en ocasiones se quedan solo en el papel o en su defecto en un buzén, puesto que tales
cuestiones algunas veces no estan clasificadas, ordenadas, categorizadas y sin un
acompafamiento sistematico y ordenado; razén por la que se hace necesario crear
espacios de interacciones mediéticas, que sirvan de base no solo para agrupar, ordenar,
categorizar, socializar, responder y acompafar las PQRSF, sino que que ademas sean
diligenciadas de manera Optima para asi responder estratégicamente a las distintas

demandas que surgen de las interacciones organizacionales con el usuario.

Lo anterior, sumado a la trazabilidad que se lleve de cada PQRSF en la institucion,
son instrumentos importantes que permiten mediante la categorizacion mejorar la toma de
decisiones y determinar acciones que permitan contrarrestar el mejoramiento de los

distintos procesos de atencion, con el fin de resolver las inquietudes de la comunidad, pero



gue, ademas, quede la evidencia de todo el proceso interno y los alcances que tuvo el
requerimiento.

Por otra parte, se pretende que en virtud de la cantidad de PQRSF que se reciben
en la institucién, se puedan generar mecanismos bajo un modelo de mineria de texto, que
admite el manejo de informacion a gran escala, para atenderlas y darles solucion de
manera integral, basados en la Ley 1755 de 2015 que describe el objeto y modalidades
del derecho de peticion, garantizando las respuestas a las PQRSF cumpliendo con los
términos de ley.

Por consiguiente, algunas técnicas de ML como la Mineria de Texto ayudan a la
automatizacion de las actividades y al entendimiento de las organizaciones, convirtiéndose
en nueva serie de herramientas, enmarcadas bajo la Mineria de Texto, permitiendo, no
solamente, la investigacion de la informacion, sino ademas, del planteamiento y hallazgo
automético de hechos y conclusiones (patrones, normas, conjuntos, funcionalidades,
modelos, secuencias, interacciones, correlaciones...) que tienen la posibilidad de
desembocar en importantes decisiones y aumento en la satisfaccion de los tiempos de
respuesta.

Con la implementacion que se haré al sistema en clasificacion de PQRSF, se busca
gue la Universidad tome iniciativas en los procesos de atencion y satisfaccion del usuario,
no solo desde la gestion de PQRSF, sino desde la implementacion de soluciones
tecnolégicas que permitan la optimizacion en el funcionamiento de los servicios y
mejorando los tiempos de respuesta, entre otros indicadores de manera que la eficaciay
la disponibilidad mejoren.

Este proyecto permite aplicar, conceptualizar y profundizar en los conocimientos
adquiridos en la especializacion, aplicando la metodologia Crisp-Dmy las técnicas de ML
en el proceso de Servicioy Atencién al usuario.



5.0BJETIVOS

5.1.0bjetivo General

Implementar la clasificacion de PQRSF de la Universidad Catdlica Luis Amigo aplicando
Machine Learning (ML).

5.2.0bjetivos Especificos

e Caracterizar el proceso de PQRSF de la Universidad Catolica Luis Amigo

e Aplicar ML para generar modelos que permitan, a partir de su evaluacion, seleccionar
el modelo mas eficiente para la clasificacion de PQRSF.

e Probar el modelo seleccionado con un caso simulado de PQRSF aplicado en la

Universidad Catolica Luis Amigo.



6.MARCO METODOLOGICO

Tabla 1.

Matriz metodolégica

OBJETIVO

ACTIVIDADES

ENTREGABLE

Caracterizar el proceso de
PQRSF de la Universidad

Catdlica Luis Amigo

FASE1-2-3

° Determinar el
proposito del andlisis y los
indicadores que permitiran
establecer el estado de
rendimiento y funcionalidad
del modelo a proponer

° Caracterizar el
proceso relacionado con

° Documentar los

propositos de las PQRSF

° Documento de los
procesos de PQRSF.

° Documento con la
caracterizacion de la BD.

PQRSF. ° Documento donde se
° Accedery evidencie el proceso de
caracterizar la data de las limpieza
PQRSF.
° Preparar la data

Aplicar ML para generar e Aplicar las técnicas ° Documento con la

modelos que permitan a
partir de su evaluacion
seleccionar el modelo mas
eficiente
clasificacion de PQRSF.

FASE 4

para la

de ML y para construir el

modelo

° Evaluar los modelos
generados para elegir el

mas eficiente.

descripcion del resultado de
la ejecucion de cada una de
las técnicas.

° Documento con el
comparativo de los modelos

aplicados y los criterios de

seleccion.
° Seleccionar el ° Documento en el que
modelo se describe el modelo
elegido, con los resultados,
justificacion
Probar el modelo | e Generar un plan de ° Documento que

seleccionado con un caso

simulado de PQRSF

prueba que permita evaluar

los resultados

explica la aplicacién del plan




aplicado en la Universidad de prueba sobre el modelo

Catdlica Luis Amigo. ° Planear la seleccionado vy los resultados.

FASE 5-6 implementacion ° Informe con el
resumen de los puntos mas
importantes y la experiencia
adquirida

Nota: Matriz metodologia Crisp- DM; elaboracion propia, datos tomados de (IBM, 2021)

Los objetivos previamente descritos con sus actividades y entregables se
desarrollaran a partir de la metodologia Crisp-Dm (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining). Es un método validado, de los mas utilizados; incluye un modelo y guia. Para
la aplicacion de esta metodologia, se tienen en cuenta seis fases que dependen entre siy

en cada fase se encuentran los siguientes elementos:

La fase | tiene como proposito alinear los objetivos del proyecto con los del negocio,
razon por la que se le ha dado el nombre de “compresion del negocio”. En la fase dos se
recopilan los datos para comprenderlos y detectar posibles problemas de calidad,;
posteriormente, en la fase tres se realizara la preparacion de los datos seleccionando los
campos requeridos para hacer la limpieza de estos y posteriormente se realizara el

modelado de los mismos.

Continuando en la cuarta fase, por medio del modelado se seleccionan las técnicas
y se aplicaran los algoritmos para la construcciéon del modelo. Pasando a la fase cinco se
evalla el modelo para saber qué tan acertados son los resultados con respecto a los
objetivos que se trazaron en etapas anteriores, para revisar si se deben de realizar ajustes
en etapas anteriores o si debe ajustar el modelo y finalmente en la fase seis se realiza el
despliegue e implementan los resultados obtenidos, facilitando la obtencién de

conocimiento a partir de los datos.

Para alcanzar el objetivo nUmero uno, se aplicaron las fases uno, dos y tres de la
metodologia Crisp -DM con el propésito de caracterizar el proceso de PQRSF de la
Universidad Catolica Luis Amigo, lo primero que se hizo fue identificar y conocer todo el
flujo del proceso actual, posteriormente se determino el proposito del andlisis y los
indicadores que permitieron establecer el estado de rendimiento y la funcionalidad del



modelo a proponer, para luego acceder a la data, dandole finalmente tratamiento a la

misma.

Por otra parte, para dar respuesta al objetivo nimero dos, se obtendra apoyo de la
fase cuatro de Crisp-Dm, donde se aplicara ML para generar modelos que permitan, a

partir de la evaluacion, seleccionar el mas eficiente para la clasificacion de PQRSF.

Por dltimo, y no menos importante, el logro del objetivo ndmero tres estaran
fundamentadas en las fases cinco y seis de Crisp-DM con el fin de probar el modelo
seleccionado con un caso simulado de PQRSF aplicado en la Universidad Catdlica Luis
Amigo, en el que a partir de un plan de prueba se evaluara los resultados obtenidos y se

planteara la implementacion.



/. MARCO REFERENCIAL

7.1.Marco Tedrico

En la actualidad se percibe un gran interés en implementar sistemas de clasificacion
automatica de ticket (solicitudes, PQRS) de atencion a usuarios, debido al crecimiento de
las empresas, a la conectividad y a la complejidad de brindar una atencion oportuna a los

diferentes requerimientos que tienen las personas.

Para ello se trabajara con Mineria de Texto segun Cristian Hugo MORALES Alarcon
1; Ciro Diego RADICELLI Garcia 2; Maria Fernanda JARAMILLO Pinos 3; y Elba Maria
BODERO Poveda4, definida como la extraccién automatica de informacion a partir del
texto, la cual se encuentra previamente desconocida y que es potencialmente util. Es asi
gue a partir de la utilizacion de la técnica de mineria de texto se busca dar respuesta a la

clasificacion de las PQRSF que le realizan a la Universidad.

Por tanto, al efectuar la revision de literatura, se encontraron multiples debates de
como disefar un sistema de clasificacion de ticket, por lo que se direcciono a la basqueda
de un disefio de un sistema practico con técnicas de representacion del texto y algoritmos
de aprendizaje supervisado, empleando un conjunto de datos etiquetados que permitieran
obtener una asertividad en la clasificacion, abordando varios problemas como su
asignacion, priorizacion, identificacion de duplicados, tickets mal descritos y cambios al
interior de la organizacién, como nuevos productos, servicios, reestructuraciones, que
pueden dar pie a una nueva categoria de clasificacion, que no estaban establecidas en el

entrenamiento previo.

Autores como Revina, Buza y Meister (2020), muestran en un estudio como la
representacion linguistica que no solo demuestra ser altamente explicable, sino que
también demuestra un aumento sustancial en la calidad de la prediccion en comparacién
con TF-IDF. Asimismo, para la clasificaciony etiquetado de sistema de tickets se utiliza la
técnica de representacion de texto de ticket TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document
Frequency (frecuencia de ocurrencia del término en la coleccion de documentos) y
modelos kNN, Naive Bayes, (hubness-aware classifiers), arboles de decisién, regresion
logistica, maquinas de vectores de soporte, redes neuronales; ademas algunos modelos
emplean el procesamiento del lenguaje natural o PNL, que es la conjuncién de diferentes



meétodos mediante los que se realiza un andlisis sintactico y semantico. El articulo muestra
gue existe una creciente complejidad con relacion a la clasificacion y las técnicas que se
deben emplear en las empresas para no seguir realizando procesos manuales, sino que
por el contrario buscan implementar soluciones tecnolédgicas como la clasificacion de texto.
(Revina et al., 2020, p. 1)

Por otra parte, Becerril & Villa, (2018) afirman que “Para poder brindar un servicio
acorde a las necesidades y expectativas de los clientes, es importante la existencia de un
sistema que permita controlar, administrar y asegurar la calidad”. (p.2). para ello es
importante realizar la reestructuracion de un sistema de quejas y reclamos, que ayude a
fortalecer el enfoque hacia el cliente, controlando, administrando y asegurando la calidad
y al mismo tiempo logrando la motivacion del personal al ver mejoras en habilidades en el

trabajo, brindando un servicio acorde a las necesidades y expectativas de los clientes.

Ademas, Arvinder & Chopra (2016) afirman que, “La Mineria de Textos se utiliza en
todos los campos, ya sea para inteligencia comercial, analisis de redes sociales, analisis
de sentimientos, andlisis biomédico, andlisis de procesos de software e incluso para
andlisis de seguridad” (p.1). Lo que quiere decir que la mineria de datos es un campo de
investigacion bastante predeterminado, y que existen herramientas accesibles para
aplicarla. Sin embargo, la mayor parte de estas tecnologias no soportan datos no

estructurados.

Para Zicari et al., (2021) “La preparacion de datos es un paso crucial para mejorar el
rendimiento de la tarea de clasificacién, el preprocesamiento incluye las operaciones de
limpieza de los textos conerrores (faltas de ortografia), asi comola eliminacion de espacios
y palabras vacias” (p.2). Buscando de esta manera aumentar el porcentaje de clasificacion,
incrementando beneficios para las empresas y los usuarios, brindando respuestas mas
rapidas y precisas.

La informacién no estructurada de la revisién es importante, rapida y diversa, y
supone un reto para la informacién empresarial y en particular, la decisién de comprension
de las caracteristicas dinamicas de un marco para los usuarios empresariales que desean

comprender el modelo del proceso.

La aplicacion de Metodologias como: la mineria de procesos aplicada para extraer el
proceso existente y evaluar si un proceso comercial sigue las pautas de ITIL; la Mineria de

Datos de dominio enfocado para optimizar los servicios de TIS; las técnicas de Mineria de



Procesos como desafio para analizar el abuso de los usuarios en espera y las técnicas
estadisticas para analizar los datos de los tickets de soporte de Tl para identificar
anomalias; permite el disefio de modelos preventivos automatizados fundamentados en el
aprendizaje automatico, descubriendo procesos con el fin de recuperar informacion mas

atil para el proceso de gestion de incidentes.

Por otra parte, Zhong et al., (2012) afirma que “La mineria de texto, es el
descubrimiento de conocimientos interesantes en documentos de texto. Es un tema
desafiante encontrar conocimiento preciso (o caracteristicas) en documentos de texto para
ayudar a los usuarios a encontrar lo que buscan” (p.1), ya que permite realizar
clasificaciones para interpretar los datos y, aunque obtener su rendimiento es algo
complejo, se recomienda hacerlo creando patrones en un tiempo razonable comolo son

las bolsas de palabras.

Ademas, Tolciu et al (2021) menciona que, “el Procesamiento del Lenguaje Natural
(PLN), ha demostrado ser un tema dificil, en el que los humanos siguen superando a las
maquinas”. (p.1). Sin embargo, técnicas como las redes neuronales clasifican los
documentos de texto dada la capacidad que tiene para trabajar datos en funcion del
tiempo; actualmente, los sistemas de gestion de tickets son utilizados para mejoras de la
organizacion. Los tickets son casos que contienen nombre y una solicitud por parte del

cliente.

Segun Zicari et al., (2021) “Una tendencia bastante reciente es el uso de Aprendizaje
profundo de arquitecturas para la clasificacion de tickets, que demostraron ser un medio
poderoso y conveniente para inducir modelos precisos a partir de datos sin procesar de
bajo nivel’. (p.2). El desarrollo de modelos de aprendizaje automatico en las empresas ha
ayudado a dar mejores clasificaciones de las PQRSF mediante la asignacion autométicay
la clasificacion de textos para la obtencién de caracteristicas y a su vez las categorias

correspondientes.

Por otra parte, Yan et al., (2017) exponen que un algoritmo de clasificacion clasico,
KNN se usa ampliamente en la clasificacion de texto. Pero cuando se enfrenta a datos de
texto masivos en Internet, el algoritmo de clasificacion de texto KNN en serie parece ser
inadecuado” (p.3). Lo que significa que cuando se quiere obtener informacion util de los
datos se deben adoptar algoritmos eficientes; y en los ultimos afos, se ha tenido un gran

avance en cuanto a los clasificadores de texto, los mas comunes para cumplir dicho



proposito son: los vecinos K més cercanos (KNN), maquina de vectores de soporte (SMV),
algoritmo de bayes, red neuronal, algoritmo de refuerzoy arbol de decision.

En el caso del Big Data, con base en él, se aplican varias metodologias para el
andlisis de los datos como funciones matematicas, analisis estadistico, funciones légicas
lo que permite manipular, organizar, limpiar los datos para clasificar y etiquetar de forma
predictiva los tickets; para ello, se utilizan métodos supervisados para el andlisis predictivo
utiles para la asignaciéon de una etiqueta al ticket; este tipo de algoritmos son los modelos
de regresion lineal y logistica, los arboles de decision, las redes neuronales y K-NN (k -
nearest neighbor) (Vallalta, 2022) y métodos no supervisados para realizar la
Clusterizacion (clasificacion de ticket) a un departamento o dependencia para su atencion

utilizando los métodos de agrupamiento jerarquico y k-means.

También, es importante tener aproximaciones sobre algunos conceptos clave de Big
Data que segun Hassani et al., (2020), “el Big Data esta emergiendo como una poderosa
herramienta para aprovechar el poder de los datos textuales no estructurados utilizandolos
para extraer nuevos conocimientos e identificar patrones significativos y correlaciones
ocultas en los datos”. (p.1). Este se caracteriza por una automatizaciéon y gestion del
conocimiento en todas las dimensiones que formanla sociedad actual. Con estas maneras
se procura que ese conocimiento pueda ser potenciado, difundido e intercambiado; es

decir, es una accién que debe conducir a un bienestar econémico y social.

De otra parte, en el escrito Técnicas de aprendizaje de maquina utilizadas para la
mineria de texto Berry y Kogan (2010), afirman que “los mayores temas estudiados en la
mineria de texto son la extraccién de palabras clave, clasificacién, agrupamiento,
extraccion de nombres y entidades, deteccién de anomalias y tendencias y flujos de texto.
Cada uno de esos temas forma parte de una subarea de la mineria de texto”. (p.13). Que
son algoritmos que permiten identificar patrones en grandes cantidades de datos, creando

sistemas automatizados capaces de realizar predicciones.

Por otra parte, el lenguaje que se va a implementar es Python, ya que es un lenguaje
de programacion creado en 1989 empleado en la “administracion de sistemas, ciencia de
datos, computacion cientifica (donde domina con diferencia), inteligencia artificial, internet

de las cosas” (Garcia, 2017, p. 151).

También se encuentra la mineria de texto, cuyatecnologia se remonta a la década

de los noventa, esta seria una aplicacion de la linglistica computacional y del



procesamiento de textos que pretende facilitar la identificacion y extraccion de nuevo
conocimiento a partir de colecciones de documentos o corpus textuales (Brun y Senso,
2004, p. 11).

De acuerdo con lo anteriormente expuesto, este proyecto se orienta principalmente
a la aplicacién de Machine Learning en Mineria de Texto que es un subcampo de la
inteligencia artificial que utiliza codigos suaves en vez del enfoque convencional del cédigo
fijo; se refiere al mecanismo en el que, a pesar de la ausencia de instrucciones
explicitamente programadas, la maquina puede seguir aprendiendo desde la experiencia™,;

gue permita mejorar el sistema de PQRSF de la Universidad Catdlica Luis Amigo.

7.2.Marco Conceptual

A continuacion, se relacionan algunos de los conceptos que permiten una mejor

comprension del desarrollo de los objetivos del trabajo de grado:

Como punto de partida estd CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining) que es un método de Mineria de Datos que propone la aplicacion de un ciclo de
vida con un procedimiento gradual a un proyecto de exploracion de datos siendo la mas
utilizada en la actualidad. Esta metodologia optimiza el proceso de planeacion de cada uno
de los objetivos planteados anteriormente; ya que esta disefiada para ejecutarse por fases,
donde cada una permite identificar las actividades que se realizaran y como seran
desarrolladas para dar cumplimento a los objetivos.

Big Data. Vargas y Pefaloza (2019) expresan que es una forma evolucionada y
digital en la que se procesan y gestionan grandes cantidades datos que se convierten en
conocimiento; esta caracterizados por una “automatizacion y gestion del conocimiento en
todas las dimensiones que forman la sociedad actual’; su propdsito radica en que ese
conocimiento pueda ser “potenciado, difundido e intercambiado”. (pp. 13-14); es decir, es
una acciéon que debe conducir a un bienestar econdmico y social. Su aporte es que
manejamos grandes cantidades de registros de las PQRSF por parte de los usuarios para
aplicarles clasificacion, estos datos son obtenidos por una base de datos.

Mineria de texto, cuyatecnologia se remonta a la década de los noventa. Esta seria

una aplicacion de la linguistica computacional y del procesamiento de textos que pretende



facilitar la identificacion y extraccion de nuevo conocimiento a partir de colecciones de
documentos o corpus textuales (Brun y Senso, 2004, p. 11). Su aporte es que dado lo
estudiado a lo largo de la especializacion, la mineria es ideal para la realizacion de
clasificacién o predicciones.

Python, es un lenguaje de programacion que su creacion se remonta a 1989, y el
cual es empleado en la “administracion de sistemas, ciencia de datos, computacion
cientifica (donde domina con diferencia), inteligencia artificial, internet de las cosas”
(Garcia, 2017, p. 151). Este lenguaje es en el que se soporta el cédigo para la clasificacion
de las PQRSF.

A continuacion, se describen las librerias que fueron aplicadas en este proyecto:

Numpy: Es una libreria de Python que realiza calculos numéricos. Adicional permite

trabajar con matrices y vectores realizando calculos de una manera muy eficiente
(Numpy.org, s.f).

e Pandas: Esta libreria se usa para tareas de ciencia de datos, andlisis y aprendizaje
automatico. Es capaz de leer y escribir archivos con extension CSV, SQL, HDF5, entre
otros. Cargar, seleccionar, leer y filtrar de manera sencilla dataset y/o tablas y realizar
tareas como unir, limpieza, relleno, normalizacion, visualizacion, analisis estadistico,
inspeccion, cargando y guardando de datos. (pandas.pydata.org,s.f).

e Matplotlib:Libreria de python especializada en la creaciébn de graficos
bidimensionales, permite creary personalizar los tipos de graficos mas comunes, entre
ellos: Diagramas de barras e Histograma (Matplotlib.org, s.f).

e Seaborn: libreria de python especializada para dibujar graficos estadisticos atractivos
e informativos (seaborn.pydata.org, s.f.).

e string: las cadenas en ython o string son un tipo inmutable que permite almacenar
secuencias de caracteres. Para crear una, es necesario incluir el texto entre comillas
doble " ™. (El libro de Python, s.f.).

Por otra parte, estan las PQRSF, sigla que significa peticiones, quejas, reclamosy
sugerencias. La peticion es aquella en la que la persona solicita de forma respetable una
informacién o consulta para conseguir una solucion; las quejas hacen alusiébn a un
descontento por las acciones de alguien mas, estas deben ser resueltas en un maximo de
15 dias; el reclamo consiste en el descontento por la presentacion de un servicio, al igual

gue las quejas estas deben ser resueltas en un maximo de 15 dias; finalmente estan las



sugerencias, definidas como aquellas recomendaciones por parte del usuario con el fin de
mejorar los servicios que se prestan, estos tienen un plazo de 10 dias (Asamblea de
Antioquia, s.f.). Es a través de las peticiones, quejas, reclamos, sugerencias, solicitudes y
felicitaciones, que los usuarios expresan sus necesidades a la universidad y con las cuales
se trabajaran las técnicas de ML para la clasificacion.

Mientras que data mining es el encargado de hallar patrones en grandes voliumenes
de datos, donde trata en mayor parte por medio de tecnologias como las redes neuronales
y la légica difusa (fuzzy logic) (Weber, 2000). Con este proceso se pretende descubrir

patrones existentes en las PQRSF, apoyados en métodos de aprendizaje de clasificacion.

En cuanto al Aprendizaje automatico/Machine Learning es un subcampo de la
inteligencia artificial que utiliza codigos suaves en vez del enfoque convencional del codigo
fijo; se refiere al mecanismo en el que, a pesar de la ausencia de instrucciones
explicitamente programadas, la maquina puede seguir aprendiendo desde la experiencia
(Subasi, 2020). Con este aprendizaje se implementara el desarrollo de una técnica que

permita que el modelo aprenda por medio del entrenamiento de los datos.

Ademas, el Arbol de decision es una técnica enmarcada dentro del desarrollo de
procedimientos y sistemas de argumento usados en indagaciones de IA (inteligencia
artificial) y programacion de aplicaciones, por su composicion son sencillos de entender y
examinar; su implementacion diaria se puede ofrecer en diagndsticos doctores,
predicciones meteoroldgicas, controles de calidad, y otros inconvenientes que necesiten
de estudio de datos y toma de elecciones (Calancha,2011). Para este proyecto se utilizara
esta técnica como apoyo para determinar qué tan idonea es para la clasificacion de la
PQRSF.

A la vez, se empled la regresion logistica que es una: “herramienta de
modelizaciébn muy potente, es una generalizacion de la regresion lineal y se utiliza para
evaluar la probabilidad” (Amine et al., 2021). Para este proyecto se busco el apoyo en esta

técnica para determinar qué tan idonea es para la clasificacion de la PQRSF.

Finalmente, Maquinas de sector vectorial: las maquinas de sector vectorial (SVM)
son un clasificador supervisado adecuado para problemas de clasificaciéon de texto, dado
gue puede manejar grandes caracteristicas (Paramesh & Shreedhara, 2019. p.338). Esta
es una de las técnicas que se implementara para ser evaluada y determinar qué tan idonea

es para la clasificacion de la PQRSF.



7.3.Marco Normativo

La Universidad Catdlica Luis Amigo en cumplimiento de lo establecido en el articulo
Art 23 de la Constitucion Politica de Colombia, que dice: “Toda persona tiene derecho a
presentar peticiones respetuosas a las autoridades por motivos de interés general o
particular y a obtener pronta resolucion”. Y las demas normas concordantes, entre ellas la
Ley 1712 de 2014 Ley de Transparencia titulo 11l Excepciones acceso a la informacion en
los articulos del 18 al 22. Ley 1740 de 2014 Ley de Inspeccion y Vigilancia numeral 4 del
articulo 9. Ley 1755 de 2015 por la cual se regula el derecho de peticion a través de la
Secretaria General y los procedimientos internos de atencién al ciudadano; en cuanto a la
recepcion y trmite de las peticiones, quejas, reclamos, solicitudes y felicitaciones, ha
dispuesto mediante Resolucion rectoral No 50 de 2018. A continuacion, se describe el
marco normativo relacionado:



Figura 3.Ley 1712 de 2014

Articulo 18 Informacidn exceptuada por dafio de derechos a personas

naturales o juridicas. Es toda aquella informacién publica clasificada, El derecho de toda persona a la intimidad, bajo las limitaciones propias

que impone la condicidn de servidor publico

cuyo acceso podrd ser rechazado o denegado de manera motivada y

R . El derecho de toda persona alavida, la salud o la seguridad
por escrito, siempre que el acceso pudiere causar un dafio a los -

! Los secretos comerciales, industriales y profesionales

siguiente s derechos

La defensa y seguridad nacional.

| ,"I La seqguridad piblica.

Las relaciones internacionales.

La prevencidn, investigacidn y persecucionde los delitos ylasfattas
Articulo 19 Informacidn exceptuada por dafio a los intereses disciplinarias, mientras que no se haga efectiva la medida de

plblicos Estoda aquella informacidn piblica reservada, cuyo acceso aseguramiento o se formule pliege de cargos.

podra ser rechazado o denegado de manera motivada y por escrito en ¢

L . X . § El debido proceso yla igualdad de las partes en los procesos
| las siguientes circunstancias, siempre que dicho acceso estuviere
judiciales.

Ley 1712 de 2014
Ley de | expresamerte prohibido por una norma legal o constitucional

r | ., La administracion efectiva de la justicia.
: Transparencia: ¥ \ u
MARCO NORMATIVO o ol s \
pe | Losderechos de lainfancia yla adolescencia.

accesoala
informacién | La estabilidad macroecondmica yfinanciera del pais.

| Lasalud publica.

\

Articulo 20 indice de Informacin clasificada yreservada. Los sujetos obligados deberan mantener un indice actualizado de los actos, documentos e informaciones calificados como

clasificados o reservados, de conformidad a esta ley Elindice incluird sus denominaciones, la motivacian yla individualizacidn del acto en que conste tal calificacion.

Articulo 21 Divulgacidn parcial y otras reglas. En aquellas circunstancias en que la totalidad de lainformacidn contenida en un documento no esté protegida por una excepcidn contenida en
la presente ley, debe hacerse una version piblica que mantenga la reseva tnicamente de la parte indispensable. La informacian piblica que no cae en ningin supuesto de excepcion
deberd ser entregada a la pante solicitante, asicomo ser de conocimiento piblice. La reserva de acceso a la informacidn opera respecto del contenido de un documento plblico pero no

de su existencia.
MNinguna autoridad pdblica puede negarse a indicar si un documento obra o no en su poder o negar la divulgacidn de un documento, salvo que el dafio causado alinterés protegido sea

mayor al interés piblico de obtener acceso a la informacidn.
Las excepciones de acceso ala informacidn contenidas en la presente ley no aplican en casos de violacidn de derechos humanos o delitos de lesa humanidad. y en todo caso deberdn

protegerse los derechos de las victimas de dichasviolaciones.

Articulo 22 Excepcione stemporales. La reserva de lasinformaciones amparadas por el articulo 19 no deberd extenderse por un periodo mayor a quince (15) afios.

Nota: lafigura muestralos articulosde laLey 1712 de 2014, que estan relacionados con la transparencia en el manejo de la informacién, los datos fueron tomados

de (Ley1712, 2014)



Figura 4. Ley 1740de 2014y Ley 1755de 2015

Ley 1740 de 2014 Ley Articulo 9 Funciones de vigilancia. Dar tramite a las reclamaciones o quejas que se presenten contra las instituciones

— delnspecciony o

competentes, se a ello hubiere lugar.

vigiladas, por parte de quienes acrediten un interés juridico, llevando a cabo las investigaciones que sean necesarias,
2 con el fin de establecer las responsabilidades administrativas o académicas del caso o adoptar las medidas que
Vigilancia | resulten pertinentes. Cuando se trate de asuntos contenciosos, dara traslado de las mismas a las autoridades

Articulo 14 Términos para resolver las
MARCO NORMATIVO &= distintas modalidades de peticiones.

Salvo norma legal especial y so pena de

Derecho de Peticion " resolverse dentro de los quince (15) dias
| siguientes a su recepcion. Estara
| sometida a término especial la resolucion

de las siguientes peticiones:

Ley 1755 de 2015 sancion disciplinaria, toda peticion debera

Las peticiones de documentos y de informacion deberan resolverse dentro
de los diez (10) dias siguientes a su recepcion. Si en ese lapso no se ha
dado respuesta al peticionario, se entendera, para todos los efectos legales,
que la respectiva solicitud ha sido aceptada y, por consiguiente, la
administracion ya no podrd negar la enfrega de dichos documentos al
peficionario, y como consecuencia las copias se enfregaran dentro de los fres

(3) dias siguientes.

Las peficiones mediante las cuales se eleva una consulta a las autoridades
en relacion con las materias a su cargo deberan resolverse dentro de los

treinta (30) dias siguientes a su recepcién.

Nota: la figura muestra los articulos de la Ley 1740 de 2014y 1755 de 2015, con algunos factores que se deben tener en cuenta en las reclamacionesy sol ucion

de peticiones,los datos fuerontomados de (Ley 1712,2014)y (Ley 1755 de 2015).



8.DESARROLLODEL PROYECTO

8.1 Caracterizacion del proceso de PQRS de |la
Universidad Catélica Luis Amigo (fase 1,2,3 del Crisp —
Dm)

En este apartado se describen cada una de las actividades realizadas para lograr la
caracterizacion del proceso de PQRS de la Universidad Catdlica Luis Amigo: desarrollo del

primer objetivo.

8.1.1 Determinar el proposito del andlisis y los indicadores que
permitiran establecer el estado derendimiento y funcionalidad del
modelo a proponer (FASE 1).

El propésito del presente trabajo esta motivado en la necesidad de mejorar el sistema
de peticiones, quejas, reclamos, solicitudes y felicitaciones (PQRSF). A partir de la
aplicacién de una técnica de ML que permite realizar la clasificacion de estas, con el finde
mejorar los tiempos de respuesta en relacion con la promesa de servicio y a su vez la

satisfaccion del usuario. Estos propositos fueron:

. (Porcentaje (nivel de clasificacion de los PQRSF)) Reducir el porcentaje de
clasificacion de las PQRSF que fueron etiquetadas erroneamente en un 15%, para
el semestre 1-2022 se reclasificaron 1.302 solicitudes de 4.214 equivalentes al
31%.

. Mejorar el nivel de satisfaccion del cliente, reduciendo en un 10% del promedio los

tiempos de respuesta en los PQRSF mal clasificados.



8.1.2 Caracterizar el proceso relacionado con PQRSF (FASE 1).

Figura 5. Diagramade flujo con el proceso que se realiza en la Universidad Catdélica Luis Amigé a las
PQRSF Fuente (Elaboracion propia)

Diagrama de Flujo de PQRSF
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En la figura 5 se muestra el proceso actual del funcionamiento de una PQRSF en la
Universidad Catolica Luis Amigo, permitiendo tener claridad sobre el proceso que se va a
intervenir. Iniciando con el ingreso a sitio web para registrar la solicitud, seguidamente se
puede seleccionar el tipo de PQRSF, dependencia o area a la que va dirigida, al igual que
el vinculo que se tiene con la Universidad, el siguiente paso es la generacion automatica

de la asignacion de la solicitud, que es clasificado una vez se selecciona el éarea,
posteriormente es notificado mediante correo electrénico el numero de la solicitud y en el
proceso interno se asigna el agente encargado de dar la respectiva respuesta, donde se

pueden dar por terminada la respuesta o0 se puede generar una reasignacion segun sea el
caso.



8.1.3 Accedery caracterizarladatade las PQRSF (FASE 2)

8.1.3.1. Recolecciondelos datos

La recoleccion de datos se realiz6 mediante la busqueda de la fuente de datos, en
este caso el sistema de atencién a usuarios que soporta las PQRSF, se hizo la gestion con
el encargado de los datos y los permisos necesarios y se obtuvo los datos en formato .xlIs

el cual nos permitié visualizarlos y manipularlos para su preparacion.

Una vez se accedio a la base de datos y se conocieron los atributos, el siguiente
paso consisti6 en el analisis y estructura de los mismos para determinar qué atributo

ayudaba a realizar la clasificacion de las PQRSF.

Tabla 2.

Descripcion de los campos de la base de datos

Variable Tipo Descripcion
ticket_id Numérico Caédigo del PQRSF registrado para hacerlos seguimientos.
topic_id Numérico Codigo del area a la que fue asignada la PQRSF
Topic Texto Area a laque se le asignala PQRSF
Subject Texto Asunto de PQRSF
Body Texto Cuerpo del mensaje
Created Fecha Fecha de creacion del mensaje
Closed fecha Fecha de cierre del mensaje
thread_type Texto Tratamiento que se le dio a la solicitud (M, N, R), mensaje (M),
Transferido(N), Respondido(R)
dept_id Numeérico Cdédigo del departamento o unidad
dept_name Texto Nombre del departamento o unidad al que se remite la solicitud
group_name Texto nombre del grupo de trabajo
Source Texto canal del PQRSF
State Texto creado, transferido, cerrado
Staff Texto quienlo atendi6
Priority Texto prioridad del PQRSF (bajo, normal, alto, emergencia)

Poster Texto Usuario de la PQRSF




Ademas, se realizo un andlisis acerca de los atributos que aportan valor para cumplir
con los indicadores descritos anteriormente, que son relacionados en la tabla 3:

Tabla 3.

Campos de respuesta

Indicador Cantidad de Atributos
Atributos
(Porcentaje (nivel de clasificacién de los PQRSF)) 9 topic, subject, body, created,
Reducir el porcentaje de clasificacion de las closed, thread_type,
PQRSF que fueron etiquetadas erréneamente en dept_name, topic_id, dept_id

un 15%, para el semestre 1-2022 se reclasificaron
1.302 solicitudes de 4.214 equivalentes al 31%.

Mejorar el nivel de satisfaccion del cliente 8 topic, body, priority, state,
reduciendo en un 10% del promedio los tiempos de created, closed, topic_id,
respuesta. dept_id

Figura 6. Diagramade Arquitectura

Clasificacién de PQRSF
con minerfa de texto en
el drea de atencidn al
usuario de la
Universidad Catdlica
Luis Amigé

Datos y definicién
del problema

FrEEEIR S Se Aplica el Modelo

Coleccién de Preparacion de los datos y con la técnica
datos datos modelamiento
supervisado

Seleccionada

Aplicacién de técnicas ML
(&rboles de decisién (Random
Forest), Maquinas de Vector
Soporte (Support Vector
Machines, SVMs) y la regresion
logistica)

Se selecciona la Técnica mas
precisa

Carga de los datos,
Limpieza de datos
(Data Cleaning),
eliminar datos a
tipicos, stop words,
Tokenizacién.

ticket_id.topic_id,
Topic.subject,
Body.created,
closed,thread_typ
e,dept_id.dept_na
me, group_name
source

Evaluar los resultados de la
clasificacion, la exatitud de
los modelos y hallasgos del
proceso.

Evaluar los resultados de
la dlasificacion, la
exactitud de les modelos
y hallazgos del proceso.
Se guardan el
aprendizaje del modelo

Fuente: Elaboracion propia

En el diagrama anterior se puede evidenciar la arquitectura de como se procesan los
datos. Donde se inicia con la clasificacion de las PQRSF, la aplicacion de la mineria de
texto para construir con coleccién de los mismos, luego se pasa a la preparacion, que

permite realizar una limpieza, eliminando las palabras vacias (Stopwords), informacién



atipica y se aplicar la seguridad de datos a través de la tokenzacién. Posteriormente, se
aplican varias técnicas de ML como arboles de decisiones, Maquinas de soporte vectorial
y regresion logistica para asi escoger la mas eficiente. Finalmente, se procede a la

evaluacion de los resultados de la mejor técnicay se guardan el aprendizaje del modelo.

8.1.4 Prepararla data (FASE 3)

° Preparacion de los datos

En este apartado, se identifican las variables, utilizar y analizar los datos en busca
de informacion que no aporta valor, como redundancia de los datos duplicados, registros
nulos, datos erroneos que no aportan informacion relevante para el desarrollo del trabajo,
como son: nombre, correos electronicos, nimeros de celular, caracteres especiales,

fechas, entre otros.
° Seleccionar los datos

En esta fase se seleccion0 el atributo que aportara a la variable objetivo que es el
campo topic que contiene la clasificacion de las PQRSF, para posteriormente se realizé
una limpieza de los datos que permitiera realizar la aplicacion de las técnicas de mineria
de texto orientado a la clasificacién de PQRSF; en este proceso de depuracion o limpieza
de datos se verificé la calidad de los mismos y se establecieron los campos requeridos
para el desarrollo de la siguiente fase.

Estos fueron los atributos seleccionados, ya que son los mas importantes con
relacién al objetivo definido en la fase 1.

o Topic: area ala que se asigna el PQRSF

o Subject: asunto de la PQRS

o body: cuerpo del mensaje

o created: fecha de creacion del mensaje

o closed: fechade cierre del mensaje

o thread_type: tratamiento que se le dio a la solicitud (M, N, R) Mensaje (M),

Transferido(N) Respondido(R)



o dept_name: nombre del Departamento o Unidad al que se remite la solicitud

o dept_id: codigo del Departamento o Unidad

o topic_id: codigo del area a que fue asignado la PQRSF

o ticket_id: cddigo del PQRSF registrado para hacer los seguimientos
¢ State: creado, transferido, cerrado.

o priority: prioridad del PQRSF (bajo, normal, alto, emergencia)

Tabla 4.

Campos de respuestaclasificados

VARIABLE TIPO NATURALEZA ESCALA OBSERVACION
Topic Categorico Cualitativo Nominal Politdmicas
Subject Categorico Cualitativo Nominal Politbmicas
Body Categorico Cualitativo Nominal Politbmicas
Created Numérica Cuantitativa Intervalo Discretas
Closed Numérica Cuantitativa Intervalo Discretas
thread_type Categorico Cualitativa Nominal Politdmicas
dept_name Categorico Cualitativa Nominal Politbmicas
dept_id Numeérico Cuantitativo De raz6n Discreta
topic_id Numérico Cuantitativo De razén Discreta
ticket_id Numérico Cuantitativo De razén Discreta
State Categorico Cualitativo Nominal Politbmicas
Priority Categorico Cualitativo Nominal Politbmicas
° Limpieza de datos (Data Cleaning)

En este punto, se realizé la conversion de texto a mindsculas, se eliminaron las URL,
los signos de puntuacion o caracteres especiales (//*-°><{""), eliminacion de los nUmeros

y la eliminacion de espacios en blanco

° Tokenizacion

En esta etapa se dividieron las cadenas de texto en partes mas pequefias o tokens
para este caso de un parrafo se pasé a tener las palabras separadas para facilitar su

tratamiento con las técnicas.



Figura 7. Tokenizacion

body texto tokenizado
0 Buenas noches.. Solicito recuperar mi contrase...  [buenas, noches, solicito, recuperar, contrase. .
1 Cordial saludo. Desde el pasado lunes 13 de .. [cordial, saludo, desde, pasado, lunes, julio, .
2 Al momento de ingresar al sistema académico, 5. [momento, ingresar, sistema, académico, solici...
3 BUENOS DiASAI momento de llevar los papeles no...  [buenos, diasal, momento, llevar, los, papeles...

4 (Codigo + Nombre )Cddigo : V_11_PROY_DOCENTE... [codigo, nombre, codigo, proy, docentescontrat...

Nota: En esta imagen se puede observar que ala columna body se le aplico una tokenizacion, que consiste en
separar las palabras por seguridad de datos para obtener un mejor procesamiento cuando se apliquela técnica.

° Stop words

En este paso se hizo un filtro para quitar las palabras que no aportan informaciénrelevante
para la clasificacién, como articulos, preposiciones, pronombres.



Figura 8. Stop words

texto_ tokenizado texto_stopwords
1] [buenas, noches, solicito, recuperar, contrase. .. [recuperar, contrasena, sistema, academico, pu...
1 [cordial, saludo, desde, pasado, lunes, julio,... [pasado, lunes, julio, fué, asignado, cubiculo. ..
2 [momento, ingresar, sistema, académico, solici...  [momento, ingresar, sistema, académico, record. .
3 [buenos, diasal, momento, llevar, los, papeles.. [diasal, momento, llevar, papeles, informaron,. ..

4 [codigo, nombre, codigo, proy, docentescontrat... [cddigo, nombre, cédigo, docentescontratonombr. ..

§ [buenos, dias, necesito, ayuda, para. ingresar... [necesito, ayuda, ingresar, sistema, académico...
& [cordial, saludo, anteriormente, habia, report... [anteriormente, reportado, dificultad, correo,. ..
T [cordial, saludo, muy, amablemente, solicito, ... [amablemente, arreglo, chapa, puerta, economat...
8 [holz, estimados, amigos, sernvicios, generales. . [estimados, amigos, semvicios, generales, inme. .
9 [cordial, saludo, mes, pasado, habian, hecho, ... [mes, pasado, habian, hecho, mantenimiento, si. .

Nota: En esta imagen, se puede visualizar que a la columna de texto tokenizado se le aplico Stopwords, que
no es mas que la limpieza de texto eliminando las palabras comunes, palabras vacias sin significado por si
sola, preposiciones, pronombres entre otros que no aportan valor al implementarla técnica de clasificacion.

8.2 Aplicacion dr ML para generar modelos que permitan
a partir de su evaluacion seleccionar el modelo mas
eficiente para la clasificacion de PQRSF. (Fase 4 Crisp —
Dm)

En esta etapa y para dar respuesta al objetivo niumero dos se aplicaron las técnicas
de arboles de decisién (Random Forest), Maquinas de Vector Soporte (Support Vector
Machines, SVMs) y la regresion logistica, por medio de la herramienta Google
Collaboratory también llamado Colab que permite escribir y ejecutar codigo desde una
interfaz web para realizar la implementacién con el lenguaje de programacion Python
(version 3) donde se utilizaron las siguientes librerias: numpy, pandas, string joblib,
matplotlib, seaborn, sklearn, nltk. Para el modelamiento se usaron técnicas supervisadas
de clasificacion,con el fin de elegir el modelo de MML mas eficiente para la clasificacion

por medio de la mineria de texto.
Los principales objetivos de la implementacién fueron:

o Identificar las palabras empleadas por cada area de atencion de PQRSF.



e Crear un modelo de machine learning capaz de clasificar los PQRSF por area de
atencion que envian los usuarios con base en las palabras empleadas.
e Parael desarrollo de estos objetivos, se realizd la importacion de las librerias en
Python de acuerdo a las funciones que van a desempefiar en el codigo:
o Tratamiento de los datos: NumPy, Pandas, String, Joblib.
o Graficar los resultados: Matplotlib y Seaborn.

o Pre-procesado y modelado: sklearn y nltk
Posteriormente se cargo el DataSet desde Google Drive, ya que este facilita tenerlo
siempre a la mano:

Figura 9. Importacion de archivo

Carga de DataSet

[2] ## Cargar datos con colab
T oo e e e

from google.colab import drive
drive.mount("/content/drive")

Se agrega el parametro pd.read_csv('<path>', sep=";").paraindicar el caracter se usa parala

separacion y realizar una carga del dataset sin necesidad de realizar mayores cambios en el archi
original, por que la idea es que esta limpieza la realicemos directamente en Python

[12] dataset=pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/Esp. Big Data & Inteligencia de Negocios

Nota: Se agrega el parametro de separacion en el siguiente método para indicar el caracter por el cual se va
arealizarla carga de Set de datos sinla necesidad de realizar mayores cambios en el archivo original,ya que
la idea es que dicha limpieza se realice directamente en Python.

Con el comando dataset=pd.read_csv('/ruta del drive") se carga el dataset, y con el

siguiente comando dataset. head (10) se visualizan los datos del dataset cargado.



Figura 10.Carga Dataset

ticket_id topic subject body created closed thread_type
. N = 2015-07-15 2015-07-21

0 5  Acceso a Sistema Académico Contrasefia  Buenas noches._ Solicito recuperar mi contrase. T B M
Requerimientos : 2015-07-16 2015-07-21

1 6 Inraestucium Dificultades en la conexién a intemet Cordial saludo. Desde el pasado lunes 13 de | 082056 075828 M

2 7  Acceso a Sistema Académico No puedo ingresar al sistema académico Al momento de ingresar al sistema académico, s... 201%%’;2 20:)58{5)»;3; M
. 5 NO PUEDO IMPRIMIR LIQUIDACION BUENOS DIASAI momento de llevar los papeles 2015-07-16 2015-07-21

3 8  Acceso a Sistema Académico MATRIGULA no.. 10:25:37 09:03:00 M
. . (Cadigo + Nombre )Codigo 2015-07-16 2015-07-21

4 9  Acceso a Sistema Academico informe docentes activos V_11_PROY DOCENTE 10-34:41 075610 M

5 11 Acceso a Sistema Académico Ayuda acceso al Sistema Academico  Buenos Dias, necesito ayuda para ingresar al s mﬁ'%ﬁ;g 20:]2'%'21 M

Acceso al correo et " 2015-07-16 2015-07-16

3 12 @amigo-edu co Solicitud para habilitar el correo institucional  Cordial saludo.Anteriormente habia reportado m P e M
Reguerimientos 2015-07-16 2019-10-03

7 13 [i— ArTego de puerta y lamparas Cordial saludo, muy amablemente solicito el ar. 131742 172149 M
Requerimientos . N 2015-07-16 2019-10-03

g 15 [ e Arreglo del aparato telefonico Hola estimados amigos de servicios generales, ... 14:12-14 17:20:58 M

Nota: Se carg6 dataset con el comando dataset. head (10), posterior a ellos podemos visualizar que los datos
cargaron correctamente

Figura 11.Descripcion de variables

[ 1 dataset.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 38452 entries, @ to 38451
Data columns (total 7 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

8  ticket_id 38452 non-null inte4

1 topic 38452 non-null object
2 subject 38452 non-null object
3  body 38452 non-null object
4 created 38452 non-null object
5 closed 38316 non-null object

& thread type 38452 non-null object
dtypes: inté4(1), object(s)
memory usage: 2.1+ MB

Nota: Descripcion de las variables, el comando dataset.info () nos describe las columnas, sus etiquetas, el
tipo de datos y el uso de la memoria



Figura 12. Descripcion estadistica

dataset.describe()

ticket id

count 38452.000000
mean 20995163347
std 11235917938

min 5.000000

25%  11839.750000
50% 21335.500000
76% 30683.250000
max 39929000000

Nota: Descripcion Estadistica, resumen del conjunto de datos, tendencia central, dispersion

Primero se realiza un analisis exploratorio con el fin de entender cémo estan los

registros del dataset de las PQRSF y se revisa la distribucién en el tiempo.

8.2.1 Aplicacion delastécnicas de ML y construccion delmodelo

En esta etapa, se aplicaron las técnicas de ML seleccionadas para construir el
modelo de clasificacion de las PQRSF, que fueron los arboles de decision (Random
Forest), Maquinas de Vector Soporte (Support Vector Machines, SVMs) y la regresiéon
logistica para posteriormente evaluar los resultados de los modelos generados,

permiti€éndonos seleccionar la mas eficiente.

Los datos anteriormente mencionados se dividieron de la siguiente manera: 80 %
entrenamiento y 20% prueba. Se realizo la transformacién a vectores del conjunto de datos
de la variable “texto_en_str’ y en este caso se us6 el método TFIDF (frecuencia de término
— frecuencia inversa de documento) que permitié obtener un indice de relevancia de cada
palabra en el documento o corpus. lo que facilita al algoritmo realizar la prediccion con

mayor efectividad.



Posteriormente, se construy6 el sistema de métricas para la evolucion del modelo
donde se implementaron los siguientes parametros Acurracy (Exactitud), Precision
(precision), Recall (sensibilidad), Flscore. la comparacion del rendimiento combinado de
la precision y la sensibilidad, como se muestra a continuacion:

Figura 13.Métricas de Maquinas de Soporte Vertical (SVM)

Informe de clasificacidn de LinearsSVC (1-gram):

precision recall fl-score  support
Lcceso a Sistema Académico a.87 @8.55 a.61 648
Reguerimientos Infraestructura 2.92 .97 2.94 4439
Acceso al correo @amigo.edu.co 2.36 8.82 8.84 693
Listados - Informacidn SUI 8.73 .76 e.75 765
Planta Fisica (Serv. Gznerales) 1.88 .43 2.6e 7
Centro Regional Apartadd .68 8.17 8.26 36
Educacidn Virtual 8.76 8.76 8.76 668
Acceso a intranst (REDentor) 8.93 2.92 2.93 264
fulas Virtuales - Cursos de TIC 8.33 @.27 a.3e Aag
Cursos Administracidn Distancia .08 @.0e a.e8 o
Aulas Virtuales - Cursos de AFI .62 8.42 2.58 =1
Mantenimiento y Vigilancia .58 e.21 e.3a 188
Siztema de Control de Acceso .68 e.0e a.8e 5
accuracy 8.85 7708
macro avg 8.61 8.48 8.52 7798
weighted avg 8.84 .85 .85 7708

Matriz de confusidn para LinearsSVC:

Nota: En esta imagen se muestran las etiquetas de clasificacion del sistema de PQRSfy Meétricas conlas que
se evallalatécnica de Maquinas de soporte vectorial (SVM)

La Matriz de confusioén, permitié la evaluacion de la precision de la clasificaciony una
visualizacion matricial de los resultados de las predicciones, el desempefio del modelo de
clasificacion sobre el dataset etiquetado. Por otra parte, la diagonal representa los puntos
donde los datos etiquetados coinciden con los datos etiquetados a través de la prediccion
del modelo y mientras mas altos sean estos valores, mas predicciones correctas tiene el
modelo.



Figura 14. Matriz de Confusién
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Prediccion Valores

Nota: Matriz de confusién paraidénticas cual o cuales son las variables que tiene mayor peso

A continuacion, se describe el resultado de la aplicacién de cada una de las técnicas
y se analizan los resultados para definir de acuerdo a la evaluacién cual es el modelo que
mas eficiente para la clasificacion de PQRSF.

e Métricas macro promediadas con dos conjuntos de datos:

Macro - Precision = Precisidonl + Precision2
2

Macro - Recall (sensibilidad) = Recalll + Recall2
2

Macro - F -Score = 2. Macro - Precisién. Macro - Recall
Macro - Precision + Macro - Recall




Técnica de regresion logistica: esta técnica mostro los siguientes resultados:
o Accuracy: esta métrica mostro que la exactitud de la clasificacion de los casos
acertados fue del 85.33%.
o Macro Precision: esta métrica arrojé un porcentaje de 53.77% en la calidad de
las clasificaciones correctas.
o Macro Recall: esta métrica arrojo un 40.7% en relacion a la cantidad de
clasificaciones que el modelo fue capaz de identificar.
o Macro Flscore: La comparacion del rendimiento combinado de la precision y
la sensibilidad esdel 0.4311.
Técnica de arboles de decision: esta técnica devolvid los siguientes resultados:
Accuracy: esta métrica mostréo que la exactitud de la clasificacion de los casos
acertados fue del 57.29%.
o Macro Precision: esta métrica nos arroj0 un porcentaje de 13.36% en la
calidad de las clasificaciones correctas.
o Macro Recall: esta métrica nos arrojo un 7.93% en relacion a la cantidad de
clasificaciones que el modelo fue capaz de identificar.
o Macro Flscore: La comparacion del rendimiento combinado de la precision y
la sensibilidad es del 0.06.
Técnica de Maquinas de Soporte vectorial: esta técnica ha devuelto los siguientes
resultados:
o Accuracy: esta métrica mostro que la exactitud de la clasificacion de los casos
acertados fue del 85%.
o Macro Precisidn: esta métrica arrojo un porcentaje de 62.16% en la calidad de
las clasificaciones correctas.
o Macro Recall: esta métricanos arrojo un 47.16% en relacion a la cantidad de
clasificaciones que el modelo fue capaz de identificar.

o Macro Flscore: La comparacion del rendimiento combinado de la precision y

la sensibilidad esdel 0.5119.



2.2.2 Evaluaciéon de los modelos generados para elegir el mas

eficiente

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos de las técnicas aplicadas:

Figura 15. Resultados por técnica

index Hodel Accuracy Macro Precision Macro Recall Macro Fiscore lieighted Precision Weighted Recall lieighted F1 Tine taken
0 0 LogisticRegressiont 0833397 Wm0 04ne 0642206 069397 (64091 4467917440
10 RandomForest! 0972964 0% 0% 0060789 0360484 007064 0418547 T3666TTM
2 0 LinearaVC1 0830990 062663 04163 (0.11%3 0840762 0830990 0842664 63616301

Nota: Resultados por técnica donde se evidencia la precisién o calidad en las clasificaciones correctas, la
cantidad de clasificaciones identificadas por cada modeloy la combinacidn entre la precisiony la sensibilidad

8.2.3 Selecciéndelmodelo

De las métricas anteriormente mencionadas, se puede decir que, la técnica de
Maquinas de Soporte Vectorial y Regresion Logistica arrojaron resultados muy favorables,
pero la técnica de Soporte Vectorial fue la mas eficiente al arrojar un 62.16% en la calidad

de las clasificaciones correctas.



8.3 Prueba del modelo seleccionado con un caso
simulado de PQRSF aplicado en la Universidad Catélica
Luis Amigo (Fase 5y 6 Crisp- Dm)

8.3.1 Generar un plan de prueba que permita evaluar los resultados
(Faseb)

Dando respuesta a la fase cinco, se realiz6 un plan de prueba para los casos
simulados, se revisaron los resultados obtenidos con el fin de evaluar si la técnica
seleccionada daba respuesta a los objetivos descritos anteriormente. Los casos simulados
se modelaron con base en las areas de atencién segun las necesidades de los usuarios y
las categorias que se tienen actualmente en el sistema, tomando en cuenta esto, se
definieron los casos dentro del rango de parametros que el sistema pueda evaluar, primero
hay que tener en cuenta las necesidades de los usuarios reales y que la redaccion abarque
en lo posible sus necesidades y segundo que estas estén enmarcadas dentro de las

categorias de atencion.

e Escenarios de prueba
o Estudiante de Pregrado

Un estudiante de Pregrado que apenas inicia su segundo semestre debe
ingresar al sistema académico para validar cual es el aula donde esta programada
la materia y revisar si tiene lecturas previas a la clase en la plataforma virtual, pero

en vacaciones perdi6 los apuntes de sus contrasefias (Casos de prueba 1,3, 4, 5).
o Estudiante de posgrados

Un estudiante de posgrados llega por primeravez a la universidad necesita
llegar en su vehiculo y prestar un libro en la biblioteca para una consulta de su
especializacion (Casos de prueba 9, 10).

o Empleado

Un empleado debe asistir a una charla virtual de Gestion de Calidad donde
se daréan indicaciones sobre los procedimientos de su area y debe descargar los
formatos de la intranet, pero se acuerda que el equipo no tiene sonido y que la

contrasefa la cambie hace poco, pero la ha olvidado (Casos de prueba 2,7).



o Usuario interesado

Un usuario necesita consultarle a su hermano cuanto es el valor de los
grados pues ya ha terminado todas las materias. Y esté interesado en la carrera de

Ingenieria de sistemas y quiere conocer mas sobre esta (Casos de prueba 6, 8).
Casos simulados para la prueba:

o Caso simulado #1: Buenos dias, tengo problemas para ingresar al correo
electrénico y lo requiero para revisar las tareas de clase, si lo pudieran

solucionar lo antes posible les agradeceria.

o Caso simulado #2: Buenos dias, estoy presentando problemas con miequipo,
tengo problemas con el sonido, mil gracias y quedo atenta

o Caso simulado #3: Reciba un cordial saludo, Solicito amablemente su
colaboracion para que me ayuden con el ingreso al sistema académico. Quedo

atenta a su respuesta.

o Caso simulado #4: Buenos dias; solicito su colaboracion para que me ayuden

con el ingreso al sistema académico, mil gracias y saludos.

o Caso simulado #5: Tengo inconvenientes para ingresar al curso virtual en la

plataforma Dicom y necesito ingresar al curso de inglés virtual.

o Caso simulado #6: Buenos tardes, me podrian indicar el valor del semestre de

la carrera de ingenieria de sistemas.

o Caso simulado #7: Buenas tardes, necesito recuperar usuario y clave para

acceder a la intranet.

o Caso simulado #8: Necesito conocer el valor que tienen los derechos de

grado.

o Caso simulado #9: Buenos tardes, me pueden indicar cuél es el valor del pago

del parqueadero.

o Caso simulado #10: Buenas, me pueden indicar comoes el préstamo de libros

de la biblioteca.



e Resultados de los escenarios de prueba con casos simulados

Para la evaluacion se tomaron como referencia 4 escenarios a los cuales se aplicé

el modelo ML con el aprendizaje, obteniendo los siguientes resultados:

o

Para un escenario habitual en el que se puede desenvolver un estudiante de
pregrado, la clasificacion de los casos de prueba fue satisfactoria en un 100%,
4/4 casos obtuvieron clasificaciones exitosas.

En el segundo escenario el modelo logra realizar la clasificacién en un 50%, ya
gue identifica la pregunta del parqueadero, por lo tanto, se debe verificar si las
palabras de la otra solicitud no se encuentran en el porcentaje de entrenamiento
y dado el caso se deberia reentrenar.

Para el tercer escenario, donde un empleado se desenvuelve en su entorno
laboral, el modelo logra la clasificacion satisfactoria en un 100% de los 2 casos
de prueba, siendo ambos muy distantes en cuanto al tipo de consulta.

Para el cuarto escenario donde la consulta hace referencias a valores, el
modelo no logra realizar ninguna de las clasificaciones correctamente, se debe
revisar como es el comportamiento de estas consultas, palabras y peso que
tienen en la categoria.

Los resultados obtenidos de los casos simulados, clasificados por el modelo
ML, permite inferir sobre la efectividad del modeloy la técnica seleccionada, ya
gue de 10 casos probados se logré tener la clasificacion satisfactoria de 7
casos equivalente al 70%.

De acuerdo con las PQRSF evaluadas, el sistema, cuenta con un 31% de
solicitudes con una clasificacion erronea, el objetivo del indicador esta pensado
para realizar una reduccion del 15%, donde el margen de error o de
clasificaciones erradas seria 16%, el algoritmo deberda tener una efectividad de
clasificacion del 84% minimamente para cumplir.

Lograr tener una clasificacion satisfactoria alta permitirareducir los tiempos
del servicio y se traduce para el usuario en una atencion oportuna.

Los tiempos de respuesta de las PQRSF es de 14,8 que son los a casos que
recibieron alguna respuesta, pero no necesariamente en ese punto estan
solucionados o cerrado, el caso para esto el indicador es el tiempo de servicio
gue estad en 17,1 horas.



o Los tiempos de servicio del promedio ponderado de las categorias de
clasificacion de las PQRSF es de 17,1 Horas, pero tenemos categorias que
superan los tiempos de servicio llegando hasta 90,8 horas (Centro Regional
Apartadd) y otros muy cercanos a los tiempos de servicio SLA en 42,5 (Cursos

Administracion Distancia)

Figura 16. Nimero de PQRSF por categoria
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Fuente: Elaboracién propia
La grafica muestra que la mayoria de las solicitudes estan relacionadas con el acceso
al correo de dominio institucional, seguido de requerimiento de infraestructura, educacion

virtual, planta fisica, acceso al sistema académico.



8.3.2 Planearlaimplementacién (Fase 6)

Figura 17Estructuraplan de implementacién
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Fuente: Elaboracion propia

En la figura 17 se representa el procedimiento que se realizard como evaluacion
experimental, donde se carga el aprendizaje del modelo previamente guardado, se aplica

a los casos simulados al modelo ML, con el fin obtener una clasificacion.

Una vez generadas las preguntas de los casos simulados (PQRSF) se ingresaron al
modelo donde se realizo la clasificacion para que este arroje la categoria a la cual seran
asignados. En el entorno de Google Colab donde se implement6 el cédigo en Python se
ingresaron los casos a través de la variable texto_en_str la cual se vectorizo, se cargan
los datos del aprendizaje que previamente han sido guardados para realizar la prediccion
y evaluar los resultados.

Para ello se realizaron 10 casos simulados con el fin de evaluar los resultados de

clasificaciéon que arroja el modelo, a continuacion, listamos los resultados

° caso simulado 1 = 10 (Acceso al correo @amigo.edu.co)

° caso simulado 2 = 12 (Requerimientos Infraestructura)



° caso simulado 3 = 1 (Acceso a Sistema Académico)

° caso simulado 4 = 1 (Acceso a Sistema Académico)

° caso simulado 5 = 13 (Educacion Virtual)

° caso simulado 6 = 18 (Planta Fisica (Ser. Generales)) X

° caso simulado 7 = 16 (Acceso a intranet (REDentor))

° caso simulado 8 = 13 (Educacion Virtual) X

° caso simulado 9 = 24 (Mantenimiento y Vigilancia)

° caso simulado 10 = 12 (Requerimientos Infraestructura) X

Figura 18Casosimulado 1

° # Caso simulado #1: al cual se le aplica la prediccidn
texto_en_str = """
Buenos dias, tengo problemas para ingresar al correo electrdnico y lo requiero para revisar las tareas de clase, si lo pudieran solucionar lo antes posible
# Despuésde que se define el tfidfl podemos aplicar la transformacidén a la queja (str)
new_vectorized queja = tfidfl.transform([texto_en_str])
# Una vez vectorizada nuestra queja, podemos incluirla en la prediccidn
y_customized prediction = logit_finalized.predict(new_vectorized_queja)

y_customized prediction[@]

C 1e

Nota: Caso simulado de un usuario con problemas para acceder al correo fue clasificado correctamente con
el ID =10 que corresponde a Acceso al correo @amigo.edu.co

Figura 19Caso simulado 2

° # Caso simulado #2: al cual se le aplica la prediccidn
texto_en_str = """
Buenos dias, estoy presentando problemas con mi equipo, tengo problemas con el senido, mil gracias y quedo atenta
# Despuésde que se define el tfidfl podemos aplicar la transformacidn a la queja (str)
new_vectorized_complaint_2 = tfidfi.transform([texto_en_str])
# Una vez vectorizada nuestra gueja, podemos incluirla en la prediccidn

y_customized_prediction = logit_finalized.predict(new_vectorized_complaint_2)
y_customized_prediction[@]

C 12

Nota: Caso simulado de un usuario con problemas con su equipo de cédmputo fue clasificado correctamente
con el ID =12 que corresponde al Requerimiento de infraestructura



Figura 20Caso simulado 3

° # Caso simulado #3: al cual se le aplica la prediccidn
texto_en_str = """
Reciba un cordial saludo, Solicito amablemente su colaboracién para que me ayuden con el ingreso al sistema académico. Quedo atenta a su respuesta.
# Despuésde que se define el tfidfl podemos aplicar la transformacién a la queja (str)
new_vectorized complaint_2 = tfidfl.transform([texto_en_str])
# Una vez vectorizada nuestra queja, podemos incluirla en la prediccién

y_customized prediction = logit_finalized.predict(new_vectorized_complaint_2)
y_customized prediction[@]

o1

Nota: Caso simulado de un usuario con problemas para acceder al sistema académico fue clasificado
correctamente con el ID =1 que corresponde al Sistema Académico

Figura 21. Caso simulado 4

v [55] # Caso simulado #4: al cual se le aplica la prediccidn

texto_en_str =
Buenos dias; solicito su colaboracion para gue me ayuden con el ingreso al sistema académico, mil gracias y saludos

# Despuésde que se define el tfidfl podemos aplicar la transformacién a la queja (str)
caso_simulado_pgrsf = tfidfl.transform([texto_en_str])

# Una vez vectorizada nuestra queja, podemos incluirla en la prediccidn
y_customized_prediction = logit_finalized.predict(caso_simulado_pgrsf)
y_customized_prediction[e]

1

Nota: Caso simulado de un usuario con problemas para acceder al sistema académico fue clasificado
correctamente con el ID =1 que corresponde al Sistema Académico

Figura 22.Casosimulado 5

ol ° # Caso simulado #5: al cual se le aplica la prediccidn

texto_en_str =
Tengo inconvenientes para ingresar al curso virtual en la plataforma Dicom y necesito ingresar al curso de inglés virtual.

# Despuésde gque se define el tfidfl podemos aplicar la transformacidn a la queja (str)
caso_simulado_pgrsf = tfidfl.transform([texto_en_str])

# Una vez vectorizada nuestra queja, podemos incluirla en la prediccidn

y_customized prediction = logit_finalized.predict{caso_simulado_pgrsf)
y_customized_prediction[@]

o 13

Nota: Caso simulado de un usuario con problemas para acceder al sistema académico DICOM fue
clasificado correctamente con el ID = 13 que corresponde a Educacion Virtual



Figura 23. Caso simulado 6

v ° # Caso simulado #6: al cual se le aplica la prediccidn

texto_en_str =
Buenos tardes, me podrian indicar el valor del semestre de la carrera de ingenieria de sistemas.

# Despuésde que se define el tfidfl podemos aplicar la transformacidn a la queja (str)
caso_simulado_pgrsf = tfidfl.transform([texto_en_str])

# Una vez vectorizada nuestra queja, podemos incluirla en la predicciodn
y_customized prediction = logit finalized.predict(caso_simulado_pgrsf)
y_customized prediction[@]

o 18

Nota: Caso simulado de un usuario preguntando sobre el valor semestral de la carrera de ingenieriade
sistema fue mal clasificado con el ID = 18 que corresponde a Planta Fisica (Ser. Generales). No fue
satisfactoria ya que clasific una etiqueta que notiene relacion con el texto descrito.

Figura 24.Casosimulado 7

v’ o # Caso simulado #7: al cual se le aplica la prediccidn
texto_en_str = """
Buenas tardes, necesito recuperar usuario y clave para acceder a la intranet.

# Despuésde que se define el tfidfl podemos aplicar la transformacidén a la queja (str)
caso_simulado_pgrsf = tfidfi.transform([texto_en_str])

# Una vez vectorizada nuestra queja, podemos incluirla en la prediccion

y_customized prediction = logit finalized.predict(caso_simulado pgrsf)
y_customized prediction[8]

O 16

Nota: Caso simulado de un usuario con problemas para acceder ala internet, fue clasificado correctamente
con el ID =16 que corresponde a Acceso a intranet (REDntor)



Figura 25.Casosimulado 8

v ° # Caso simulado #B: al cual se le aplica la prediccidn

texto_en_str = """
Necesito conocer el valor que tienen los derechos de grado.™™"

# Despuésde que se define el tfidfl podemos aplicar la transformacién a la queja (str)
caso_simulado pgrsf = tfidfl.transform{[texto_en_str])

# Una vez vectorizada nuestra queja, podemos incluirla en la prediccidn
y_customized_prediction = logit finalized.predict(caso_simulado_pgrsf)
y_customized prediction[@]

G+ 13

Nota: Caso simulado de un usuario preguntando sobre el valor del derecho de grado fue mal clasificado con
el ID = 13 que corresponde a Educacion virtual. No fue satisfactoria ya que clasifico una etiqueta que no tiene
relacién con el texto descrito.

Figura 26.Casosimulado 9

v o # Caso simulado #9: al cual se le aplica la prediccidn

texto_en_str =
Buenos tardes, me pueden indicar cudl es el valor del pago del parqueadero.

# Despuésde que se define el tfidfl podemos aplicar la transformacidn a la queja (str)
caso_simulado_pgqrsf = tfidfl.transform([texto_en_str])

# Una vez vectorizada nuestra queja, podemos incluirla en la prediccidn
y_customized prediction = logit_finalized.predict(caso_simulado_pgrsf)
y_customized_prediction[@]

O+ 24

Nota: Caso simulado de un usuario con problemas para el pago del parqueadero, fue clasificado
correctamente con el ID = 24 que corresponde a Mantenimiento y vigilancia



Figura 27.Casosimulado 10

i o # Caso simulado #18: al cual se le aplica la prediccion
texto_en_str = """
Buenas, me pueden indicar como es el préstamo de libros de la biblioteca.

# Despuésde que se define el tfidfl podemos aplicar la transformacidén a la quejal (str)
caso_simulado _pgrsf = tfidfl.transform([texto_en_str])

# Una vez vectorizada nuestra queja, podemos incluirla en la prediccidn
y_customized_prediction = logit_finalized.predict(caso_simulado_pqgrsf)

y_customized prediction[@]

[ 12

Nota: Caso simulado de un usuario preguntando sobre los préstamos de libros en la biblioteca fue mal
clasificado con el ID = 12 que corresponde a Requerimientos Infraestructura. No fue satisfactoria, ya que
clasificé una etiqueta que no tiene relacién con el texto descrito.



9. DISCUSION

El uso de la metodologia Crisp-DM, en este trabajo de grado permitio crear un modelo
de mineria de texto que posibilitara la clasificacion de las PQRSF. Por lo tanto, de los tres
objetivos especfificos propuestos, se pudieron alcanzar los tres en su totalidad. Ademas, al
margen de estos objetivos, se logré identificar que se puede realizar una mejora en la
clasificacion si se agrega el campo asunto dentro de los datos elegidos para el proceso,
debido a que su contenido ayudaria a mejorar el modelo.

Lo anterior es coherente con lo hallado por Galan (2015), quien expuso que al aplicar
la metodologia CRISP-DM, le permiti6 encontrar un plan de extraccion, normalizacion, y
codificacion de datos para la realizacion de procesos de mineria de datos cuatrimestrales.
Lo que quiere decir que esta metodologia permite optimizar procesos en el contexto

universitario.

Enlas fases 1, 2y 3 se realiz6 un mayor esfuerzo debido a que se debia conocer el
negocio, comprender los datos y realizar la preparacion de los mismos sobre el conjunto

de datos en el que se va a trabajar.

Se realizaron consultas a la base de datos en SQL para obtener informacion
suficiente, tener entendimiento de los datos y como estos se acoplaban con el proceso.
Cuando ya se tenia claridad de donde y como se encontraba la informacion se realiz6 la
consulta para armar el dataset.

Se realizé una seleccion de técnicas de modelado para la construccion del modelo,
en el lenguaje de programacion python ya que este nos permite implementar una gran
variedad de librerias para ML, gréficas e implementacion de mediciones para su
evaluacion, la herramienta para realizar el despliegue se escogid Google Colab ya que
gracias a su versatilidad nos facilito la aplicacion de las técnicas, evaluacion, asi mismo
nos permitid determinar cuéles eran las mas adecuadas para nuestro objetivo principal.
Por ultimo, una vez obtenidos los modelos, se analizaron para determinar la adecuacion o
no de los mismos. En este caso determinamos que las técnicas 1 y 3 (Regresion logistica
y Maquinas de soporte vectorial) podrian ser validas para nuestros objetivos y se descarto

la técnica 2 (Random Forest) por no ser lo suficientemente eficiente.



Para una implementacion a nivel empresarial se debia profundizar en cada una de
las etapas de la mineria de texto, realizando una inspeccion mas a fondo sobre los datos,
validando que toda la informacién esté bien categorizada con su debida etiqueta, en la
preparacion de los datos a realizar las etapas de lematizacion y PNL o procesamiento de
lenguaje natural, para tener una mejor calidad de los datos antes de la implementacion de
las técnicas de ML, en el modelamiento de los datos es importante implementar técnicas
compuestas que logren una mejor precision y sensibilidad, ademéas de implementar
métricas como Curva ROC, coeficiente de determinacion, o R2, el método de la silueta,

para realizar una evaluacion de los modelos.

En la implementacion de este proyecto de trabajo de grado fue necesario utilizar
PyScript, ya que este permite crear aplicaciones ricas de Python en el navegador utilizando
la interfaz de HTML, en este se incluira el codigo Python donde se aplicara el aprendizaje
del modelo ML entrenado guardado previamente, que sera aplicado por medio de un
formulario conectado con la API de osTicket. En adelante, los pasos a seguir siguen siendo
los mismos que se han descrito en el desarrollo de trabajo, que van desde la comprension

del negocio hasta la implementacion.

Con respecto a la clasificaciéon de datos etiquetados, en el caso de investigacion un
sistema de PQRSF es una tarea de complejidad que tiene diferentes factores que influyen,
en el comportamiento del modelo ML y de los resultados. Por lo tanto, se recomienda que
en cada periodo se realice una retroalimentacion de los datos para mejorar la clasificacion

mediante el reentrenamiento.

Segun Paramesh & Shreedhara (2019) el rendimiento de los sistemas de
clasificacion tradicionales se puede mejorar aiun mas mediante el uso de varios conjuntos
de técnicas de clasificacion, como combinar las predicciones de diferentes modelos. De
los diferentes modelos de clasificacion para este ejercicio se considera que la técnica de
maquinas de soporte vectorial (SVM) tuvo un mejor desempefio en comparaciéon con otros

modelos.

Por otro lado, la mayoria de los articulos investigados que fueron en inglés
permitieron conocer que con técnicas de machine learning se ha logrado generar modelos
MAas precisos para una clasificacion, en cambio, con el idioma espafiol es un poco mas
complejo de generar, en este trabajo, se desarrollaron varias técnicas de clasificacion para

lograr identificar a cual area pertenece la PQRSF de la Universidad Catdlica Luis Amigé,



dando como resultado que el mejor para estos casos serian las maquinas de soporte

vectorial.



10. CONCLUSION

Tomando en cuenta el sistema de informacion, el cual permite medir la capacidad de
respuesta inmediata y oportuna a los usuarios tanto internos y externos, en este trabajo se
evidenciaron hallazgos que permitieron detectar que la informacién no cuenta con filtro que
agilice la respuesta de manera pertinente. En este sentido, es importante determinar, cual
es la forma mas propicia de generar un sistema de clasificacion de informacion
suministrada por los usuarios mediante un algoritmo que permita clasificar las peticiones,
guejas, reclamos, sugerencias vy felicitaciones que lleguen de manera directa a cada una
de las areas responsables de gestion de la universidad y su atencion se dé manera

eficiente, eficaz y efectiva (pertinente para los usuarios).

En cuanto a la caracterizacion del proceso de PQRSF de la Universidad Catdlica Luis
Amigo, se logra concluir que, una vez identificado como funciona el sistema actual de
PQRSF, cudles han sido las fallas detectadas en el proceso y su manejo internamente se
busca implementar un modelo de clasificacion automético para lograr obtener un
mejoramiento en los tiempos de respuesta y de esta manera mejorar la satisfaccion de los

usuarios.

El proceso mas complejo durante el desarrollo del algoritmo de clasificacion esta
relacionado con la limpieza de los datos, este esté incluido en la fase tres de la metodologia
CRISP-DM.ya que en algunos casos la fuente o descripcion de la PQRSF no era clara,
tenia redacciones incoherentes, caracteres especiales, correos electronicos entre otros
gue no permitian realizar una clasificacion efectiva, por lo tanto, se debieron aplicar
técnicas de limpieza como son la tokenizacion y los stopword donde el primero separaba
las palabras y el segundo elimina aquellas palabras que no representan mayor valor para

la clasificacion.

Después de haber aplicado el Machine Learning (ML) y verificar que es eficiente para
la clasificacion de las PQRSF, se determina que la técnica mas eficiente para la
clasificacion es la de maquinas de soporte vectorial, ya que logré clasificar una mayor
cantidad de solicitudes maximizando el margen de separacion entre las clases, asi mismo,
se logré identificar que cada categoria tiene una cantidad de datos diferentes, es decir, las

gue tienen mas registros son las que permiten obtener una mayor cantidad de aciertos; por



otro lado, si las palabras empleadas para la clasificacion de las PQRSF tienen palabras
gue generen peso en diferentes categorias pueda darse a una mala clasificacion.

Después de haber aplicado el Machine Learning (ML) y verificar que es eficiente para
la clasificacion de las PQRSF, se determiné que la técnica mas eficiente para la
clasificacion es la de maquinas de soporte vectorial, ya que logré clasificar una mayor
cantidad de solicitudes maximizando el margen de separacion entre las clases, asi mismo,
se logré identificar que cada categoria tiene una cantidad de datos diferentes, es decir, las
gue tienen mas registros son las que permiten obtener una mayor cantidad de aciertos; por
otro lado, si las palabras empleadas para la clasificacion de las PQRSF tienen palabras

gue generen peso en diferentes categorias pueda darse a una mala clasificacion.

Una vez aplicadas las tres técnicas de clasificacion se podria decir que las técnicas
de regresion logistica y maquinas de soporte vectorial son las més eficientes para el
modelo, pero al revisar la variable de precision que determina la calidad de las
clasificaciones correctasy el Recall que indica la cantidad de clasificaciones que el modelo
fue capaz de identificar se encontrd que la mas eficiente es la clasificacion realizada con
la técnica de maquinas de soporte vectorial.

Teniendo en cuenta el objetivo de probar el modelo, se obtuvo como resultado, la
efectividad de la técnica seleccionada, ya que de 10 casos probados se logré tener la
clasificacion efectiva de 7 equivalentes al 70%, el 30% restante al no estar dentro del
dominio para evaluar, no logra la clasificacion efectivay es por esto que se debe mejorar

el proceso mediante el reentrenamiento de los datos en unos tiempos especificos.

Finalmente, la aplicacién de los casos simulados arroj6 que algunas categorias de
clasificacion como: Acceso al correo @amigo.edu.co, Requerimientos Infraestructura,
Educacion Virtual, Planta Fisica (Serv. Generales), Acceso a Sistema Académico, Acceso
a intranet (REDentor), obtuvieron mejores resultados que otros y una efectividad del 70%
en el tema de clasificacion correcta, pero al compararlo con el total de los dato se observa
gue el modelo de clasificacion tiene mas efectividad en las categorias, o que permite
entender que donde mas datos se tienen el modelo logra una prediccion de 0.84% de la
precision ponderada.
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Anexo 1: Consulta SQL del sistema de PQRS

Consulta ticket interpuestos por los usuarios (total de registros histéricos)

SELECT ticket_thread.ticket_id, help_topic.topic, ticket __cdata.subject,
ticket_thread.body, ticket_thread.created, ticket.closed, ticket_thread.thread_type

FROM ticket_thread

INNER JOIN ticket _cdata ON ticket_thread.ticket id =ticket cdata.ticket id
INNER JOIN ticket ON ticket_thread.ticket_id = ticket.ticket_id

INNER JOIN help_topic ON ticket.topic_id = help_topic.topic_id

AND thread_type = "M"

ORDER BY 'ticket_thread". ticket_id" ASC

Mostrando registros 0 - 29 ( 38,981 total, La consulta tard6 0.6786 seg) [ticket_id: 5 - 42]

Consulta de ticket interpuestos por los usuarios para el primer periodo de 2022

SELECT ticket_thread.ticket_id, help_topic.topic, ticket__cdata.subject,
ticket_thread.body, ticket_thread.created, ticket.closed, ticket_thread.thread_type

FROM ticket_thread

INNER JOIN ticket__cdata ON ticket_thread.ticket id = ticket __cdata.ticket _id
INNER JOIN ticket ON ticket thread.ticket id = ticket.ticket_id

INNER JOIN help_topic ON ticket.topic_id = help_topic.topic_id

AND thread_type = "M"

AND “ticket_thread". created” >'2021-12-31"

Mostrando registros 0 - 29 ( 4,214 total, La consultatard6 0.2798 seg)


http://stallman.funlam.edu.co/dbadm/url.php?url=http%3A%2F%2Fdev.mysql.com%2Fdoc%2Frefman%2F5.5%2Fen%2Fselect.html&token=9c1d9afb004486d1a7e8cfe20ddd179c
http://stallman.funlam.edu.co/dbadm/url.php?url=http%3A%2F%2Fdev.mysql.com%2Fdoc%2Frefman%2F5.5%2Fen%2Fselect.html&token=09c05fd1c4c9be639ce79fd6a8ba978d

Consulta ticket reasignados (mal etiquetados) primer periodo del afio 2022

SELECT ticket_thread.ticket_id, help_topic.topic, ticket cdata.subject,
ticket_thread.body, ticket_thread.created, ticket.closed, ticket_thread.thread_type

FROM ticket_thread

INNER JOIN ticket__cdata ON ticket_thread.ticket _id = ticket __cdata.ticket _id
INNER JOIN ticket ON ticket thread.ticket id = ticket.ticket_id

INNER JOIN help_topic ON ticket.topic_id = help_topic.topic_id

AND thread_type = "N"

AND “ticket_thread". created” >'2021-12-31"

WHERE ‘title” LIKE '%Ticket transferred%'

Mostrando registros 0 - 29 ( 1,302 total, La consulta tardé 0.0133 seg)

El campothread_type Guarda los valores M, N , R

M= Tickets, N=Tickets Cambio de Estado(Ticket transferido de Departamento,
Cerrados, Asignados), R = Tickets Respondidos


http://stallman.funlam.edu.co/dbadm/url.php?url=http%3A%2F%2Fdev.mysql.com%2Fdoc%2Frefman%2F5.5%2Fen%2Fselect.html&token=09c05fd1c4c9be639ce79fd6a8ba978d

