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Resumen

El reconocimiento del lenguaje hablado para la comundceabumana en los sis-
temas tecndigicos ha cobrado gran auge en {d8mos dios. Espeificamente para
su uso en centros de llamadasall centers.Donde gracias a un sistema aufino
es posible enlazar al usuario con el servicio correspondieifpecamente, el direc-
cionamiento auto@tico de llamadas a tréag del habla requiere dos pasos. Durante el
primero, se transcribe la elocéai o intervendn del usuario que llama utilizando un
sistema de reconocimiento de habla. Un segundo paso, toma la trariscaptonati-
cay determina el servicio solicitado por el usuario. Este segundo paso es foco de aten-

cion de esta tesis y es abordado como un problema de clagificacionatica de texto.

Sin embargo, aplicar los enfoques tradicionales de clasifioai® textos a esta ta-
rea no es posible. En primer lugar, las transcripciones provienen de elocuciones muy
cortas, una frase de unas cuantas palabras con las que un usuario expresa su necesidad.
Ademas, dado quelm no se cuenta con un reconocedor de habla perfecto, es posible
encontrar transcripciones éneas. Por otro lado, debido a la naturaleza propia de un
centro de llamadas, siempre existe la posibilidad de buscar el apoyo de un operador
humano. Gracias a esta posibilidad el sistema puede recurrir a un operador en caso
de la incomprensin de una orden. De esta manera, aquellas intervenciones no reco-
nocibles son rechazadas por el sistema y resueltas por un operador. Por supuesto, este

rechazo implica un costo, mientragisalta sea la tasa de rechazasralto sex el costo.



El presente trabajo presenta udtado de clasificabn multi-etapa que permite en-
contrar un balance entre una baja tasa de rechazo y una altagre@sa un centro de
llamadas. El esquema de clasifiéatipropuesto se compone de dos etapas. Una pri-
mera etapa busca asegurar una alta p@tisn la clasificadin de las transcripciones
incurriendo inevitablemente en un alto rechazo. Posteriormente, en una segunda etapa,
las llamadas inicialmente rechazadas se revisan y se reclasifican, recuperando de entre
ellas las rechazadas éneamente. Cabe resaltar que para este esquema de cla@sificaci
tambien se desarrdlun nuevo ratodo de pesado. Gracias a estgado se logra des-
cribir de mejor manera la contribugi de cada atributo en la discriminasientre las

categofas.

Los experimentos reportados en este trabajo demuestran la pertinencietolédm
al alcanzar mejores resultados a los obtenidos con otétedus del estado del arte.
El método propuesto alcabzina precigin del 95.5% y un rechazo émeo del 2.1 %
en uncorpusrecopilado en situaciones reales. Cabe remarcar que a diferencia de otros
trabajos que usainicamente transcripciones correctas para su evaluaen nuestro

caso se incluyeron todas transcripciones aatoras.



Abstract

The recognition of spoken languages for the communication between humans and
technological systems has gotten more attention in the last years. Specifically, this is
true for the case of call centers, where it is desirable for an automatic system to link a

user with the corresponding service.

Typically, the use of voice for automatic call routing requires two main steps. In
the first step, the elocution or intervention from the user is transcribed using a voice
recognition system. Then, in a second step, the automatic transcription is analyzed in
order to determinate the user requested service. This second step is the focus of this

thesis, and it is defined as a problem of automatic text classification.

It is important to point out that the application of traditional text-classification ap-
proaches is not possible for this task; on the one hand, because transcriptions from the
elocutions are very short (commonly a phrase of few words), and, on the other hand,
because current voice recognizers are not perfect and tend to produce several wrong
transcriptions. In addition, and given the functionality of a call center, it is always pos-
sible to search help from a human operator. Thanks to this possibility, the interventions
that can not be recognized are rejected by the system and are resolved through an ope-
rator. Evidently, this rejection implies a cost; the higher the rejection rate the higher the

cost.

The current work presents a multi-step classification method that allows finding a



balance between the rejection rate and the precision for an automatic call center. The
proposed classification scheme considers two steps. The first step tries to ensure a high
precision in the classification of the interventions, by incurring in a high rejection rate.
Later, in the second step, the rejected interventions are reclassified with the aim of re-
covering some of them (which were erroneously rejected in the fist step). It is important
to mention that for this classification scheme we also developed a new weighting met-
hod. Thanks to this method we could better describe the contribution of each attribute

to each one of the categories.

The experiments reported in this work demonstrate the relevance of the proposed
method; its results were better than those obtained by other state of art approaches. In
particular, the proposed method achieved a precision of 95 % and an erroneous rejection
rate of 2.1 % in a corpus gathered from a real scenario. It is important to remark that, in
contrast to other previous works that only use correct transcriptions for their evaluation,

we considered the complete set pof transcriptions.
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Capitulo 1

Introducci on

La interaccbn entre el hombre y las computadoras ha cambiado radicalmente a lo
largo de lasiltimas decadas, recibiendo un particular iréerda interacé@n oral. Mu-
chos factores han permitido alcanzar un nivel teggimo gracias al cual es posible
que una computadora recibedenes verbales. Esta evolueitecnobgica va desde los
sistemas de reconocimiento de habla de unas cuantas palabras @ndo&ahasta
los sistemas actuales capaces de reconocer habla@seamion grandes vocabularios.
Estos avances n@k tienen un impacto tecnajico, sino tamkén un fuerte impacto

ecoromico que ha contribuido al avance obtenido en asta.

A pesar de estos logrosym falta mucho por resolver respecto a las dificultades
inherentes al proceso de la comuniéecoral. Estos problemas tienen que ver con la
cantidad y diversidad dareas de conocimiento involucradas en el proceso de inter-
pretacon del lenguaje humano. En nuestro caso estos problemas se simplifican, pues
estamos interesados en abordar un tipo de intéraarial muy particular: el direccio-

namiento de llamadas en un centro teteto.

La tarea de direccionamiento de llamadas#dl routing) consiste en dirigir una

llamada a un destino apropiado dentro de un centrotieiled. Los primeros sistemas
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autorraticos de direccionamiento de llamadas aprovecharon el sistema de tonos de los
telefonos digitales para permitir la navegatide un usuario entre las diferentes opcio-

nes de un simple mérjerarquico. Una vez seleccionada la dptadecuada se enlazaba

al usuario con el servicio correspondiente. Sin embargo, el sistema es abrumador pues
exige al usuario, noddo escuchar todas las opciones del mesino identificar la op-

cion apropiada dada una necesidad puntual. Por ejemplo, una solicitud simple tal como:
deseo conocer mi estado de cuemtaljga@ al usuario a navegar por varios mercon
distintas opciones cada uno. Es por ello que una smtues el uso de sistemas coman-
dados por voz que permita a un usuario interactuar con el sistema de direccionamiento

de llamadas usando el habla tal y como la&aon un ser humano.

1.1. Problematica

Tipicamente, el direccionamiento autatico de llamadas a trég del habla requie-
re dos pasos. Durante el primero se transcribe la eloonute la persona que llama
utilizando un sistema de reconocimiento de habla. El segundo paso toma la transcrip-
cibn autondtica y determina el servicio solicitado por el usuario. En este trabajo de tesis
nos centramos en el segundo paso, es decir, partimos de la trarfstaptonatica sin

considerar el problema del reconocimiento aldtioo del habla.

Una manera de abordar este problema es considerarlo como un problema de clasi-
ficacibn autonatica de texto. La clasificamn autonatica de texto es uarea de inves-
tigacion ampliamente explorada con avances significativasiddmente, un algoritmo
de aprendizaje autagtico crea un modelo probalsitico basado en la frecuencia de los
terminos en los documentos. Como es de imaginar el rendimiento de la clasificaci
esh estrechamente relacionado con la extamdiel documento. En particular, en nues-
tro caso las transcripciones provienen de elocuciones muy cortas, una frase de unas

cuantas palabras con las que un usuario expresa su necesidadsAdann quela
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no se cuenta con un reconocedor de habla perfecto, es posible encontrar transcripciones
erroneas. Debido a estos problemas es necesario adecuaciass tradicionales de

clasificacon de textos.

Por otro lado, dada la naturaleza de un centro de llamadas, siempre existe la posibi-
lidad de buscar el apoyo de un operador humano. Gracias a esta posibilidad el sistema
puede recurrir a un operador en caso de la incompertg una orden. De esta mane-
ra, aquellas intervenciones ambiguas o0 no reconocibles son rechazadas por el sistema
autonatico y resueltas por un operador. Por supuesto, este rechazo implica un costo,
mientras nas alta sea la tasa de rechazasmalto sex el costo, ya que la llamada no se
direccionaa por medios autoaticos. Sin embargo, el no rechazar alguna intergemci
tambin acarrea un alto costo, pues labega categorizagh subsecuente de ciertas
llamadas se transfornen un usuario inconforme. Deidha importancia de buscar un

balance adecuado entre estos dos costos.

En este trabajo se abordan los problemas presentes en la cateqardsa trans-
cripcion autonatica de una llamada. Por un lado, para mejorar la clasifinatz textos
cortos, se propone un nuevo esquema de pesado para mejorar la discamaraog
las categdas. Adenas, para encontrar tanto una baja tasa de rechazoras una alta
precisbn, se propone un esquema de clasifisa@n dos pasos. Donde en un primer
paso se busca asegurar una alta confianza en la clagificdeias transcripciones, in-
curriendo inevitablemente en un alto rechazo. Posteriormente, en un segundo paso, las
llamadas rechazadas se revisan con la intende reclasificar algunas de las rechaza-

das eroneamente.

1.2. Retos del problema deall routing

Los problemas computacionales particulares abordados por el problema del direc-

cionamiento de llamadasdll routing) son:
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= Analisis y detecobn del contexto o intensbn basado en poca evidencia
Mientras nas elementos (atributos) se tengan para representar un texto, mejores
resultados se alcanzar en la clasificadin autonatica. Sin embargo, en nuestro

caso el enfoque tradicional resulta deficiente debido a la poca extedaitexto.

Otros enfoques, como el uso de géivas, requieren un modelado completo
con el mayor amero de casos posibles para lograr un buen dedemsstos
enfoques requieren demasiado tiempo en su fase deodyseon dependientes
delcorpuscon el que fueron entrenadosj aesmo estos enfoques haceidifla

inclusion de nuevas clases.

= Disminuir la necesidad de un balanceo de clases
Debido a que existen en@brpusclases mayoritarias, se debe utilizar uatado
de clasificaddn aplicable a datos no balanceados. Este problema dscemla
vida real para varias situaciones, pues normalmente lo que se quiere clasificar son

precisamente los casos extraordinarios.

= Necesidad de manejar problemas de ambigedad en la peticon
La peticbn del usuario puede ser atendida easnde un lugar, ya sea por la
naturaleza de la misma o por errores en el proceso de reconocimiento de voz.
Esto obliga a que el clasificador deba ser capaz de seleccionar la instancia que
mejor pueda satisfacer al usuario o de rechazar la peticpedirla nuevamente.

Estolltimo debe ser modelado con cautela para no tener altas tasas de rechazo.

1.3. Motivacion

Es un hecho que la importancia de sistemas basados en el reconocimientatutom
co del habla (ASR) es cadaadmas creciente (Heandez et al. (1994), Wilpon et al.
(1990), Wilpon y Rose (1994)). En ladtimos dios, se ha dado una proliferanide
sistemas basados en esta tecni@qgara la interacon hombre-raquina mediante la

voz, como lo son los sistemas de respuesta vocal interactiva y las aplicaciones para
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la automatizadin de sistemas tel@ficos. Los sistemas de reconocimiento de habla,
frente a otros sistemas de interamthombre-raquina, como lo son teclados, ratones,
pantallas actiles, etc., proporcionan una mayor naturalidadcamo utilizacon por

parte de diferentes tipos de usuarios en distintos entornos. En el caso de la automatiza-
cion de sistemas tel@fiicos, se tienen exigencias especiales como las limitaciones que
impone el canal teléhico, as como la presencia de perturbaciones producidas tanto

inherentes al locutor como por factores ajenés a

La solucbn planteada en esta tesis es abordada de dos formas; la primera en la
forma de caracterizar los datos de manera aatma mediante una furm que pudiera
ser utilizable en otros problemas similares y la segunda con un esquema de clasificaci
orientado a resolver los principales problemas en la clasifinalg textos provenientes

de un reconocedor de voz, como lo son el ruido y el mal reconocimiento.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar un ratodo de clasificabn de solicitudes que permita su adecuado di-
reccionamiento en un centro llamadas, conservando un balance entre lgbprdelsi

clasificador y la tasa de rechazo.

1.4.2. Objetivos particulares

= Desarrollar un ratodo para la seledm de atributos, esp#icamente orientado

a la clasificadin de textos cortos.

= Desarrollar un rétodo de pesado de atributos que mejore la clasificade tex-

tos cortos.



= Evaluar y comparar el étodo de pesado a propuesto con otros en el estado del

arte.

= Desarrollar un rétodo de clasificabn multi-etapa para llamadas, que logre un

balance entre la prec@i en la clasificaéin y la tasa de rechazo.

= Evaluar y comparar el atodo de clasificabn multi-etapa contra étodos del

estado del arte.

1.5. Organizacbn de la tesis

En el segundo caplo se presenta un marcadtico, como un complemento para
hacer una mejor introdudm aléarea. El tercer cafulo presenta un aatisis del estado
del arte y una descrip@n de los principales enfoques para abordar el problencaltle
routing. El cuarto capiulo describe el ratodo de clasificabn y el sistema de pesado
propuestos para la resoldai del problema de clasificami de intervenciones conver-
sacionales en el marco dall routing. El quinto cajitulo contiene una descrig del
corpusutilizado, as mismo los experimentos realizados con diferentégoaios y sus
comparaciones con el@odo propuesto en esta tesis. Finalmente se presentaislsn

de estos resultados,i@a®mo las conclusiones y el trabajo futuro en elitidp sexto.



Capitulo 2

Marco TeoOrico

En este caulo se revisan las bases de la clasificanide textos. Esta introduc-
cion a la clasificadn de textos es una base importante para esta tesis debido al enfoque

planteado en el presente trabajo.
El proceso de clasifica@n de textos consiste en determinar si un documento per-

tenece o0 no a una categ@mr Para clasificar los textos de forma auédice, es decir

mediante un sistema computacional, se requieren varios pasos.

Extraccbn de caractésticas

Representadn del documento

Entrenamiento y Construdm del modelo

Clasificacon

Los sistemas inforaticos no pueden manipular el texto plano por lo que este debe
ser procesado para que los sistemas computacionales puedan manipularlo. A este paso
previo para el aalisis de los documentos se le llama extrandaile caractésticas. Este
paso recibe su nombre debido a que un documento contiene mucha informaeino

esitil para determinar su pertenencia a una clase. La infoomawtil es:
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= Signos de puntuagn.
= Palabras vdas como son los adulos, conjunciones y muletillas.

= Palabradinicas o poco frecuentes.

Una vez extredas las caractesticas nas representativas de un documento se or-
dena y guarda en una estructura de datos. La forma en que se guarda dicha estructura
es conocida como el paso de represedtacie documentos.Una vez representado el
documento, la estructura es usada para entrenar un clasificador. Durante este paso, los
resultados del clasificador son usados para construir un modelo. El modelo es puesto a
prueba para medir la preddsi del clasificador. Comaltimo paso en la clasifica@n de
textos se utiliza el clasificador construido el cual recibe los documentos almacenados
en la estructura computacional y se encargara de evaluar la pertenencia de un documen-

to a una clase o varias clases.

A continuacdn se presentan los netodos de pesado de atributos, logtodos
existentes para la representatde documentos y las¢nicas de clasifica@n de textos

mas relevantes al presente trabajo.

2.1. Metodos de extracdn de caracteiisticas

2.1.1. Eliminacion de palabras con base en su frecuencia

Este nétodo para la seledmn de caractésticas es el i&s simple e intuitivo. Para
realizar la selecén de las palabras, primero se calcula la frecuencia con la que cada
palabra aparece en los documentosadepus Desps se eliminan aquellas palabras

gue tengan una frecuencia menor a un umbral.

La idea lasica es que las palabras poco comunes no contienen infGmigitpara

realizar la clasificaéin o simplemente no afectan el desefigpglobal.

8



2.1.2. Ganancia de Informaodn

Definida en teda de la probabilidad y teta de la informadn, la divergencia de
KL(Kullback y Leibler (1951)), conocida como divergencia de la inforrbacganan-
cia de informadn (InfoGain) o entropa relativa, es la diferencia entre dos distribu-
ciones de probabilidad: desde una distribacde probabilidadverdadera” P hasta
una distribucbn de probabilidad arbitrariQ. Aunque se infiere frecuentemente como
una distancia retrica, la divergencia dEL no es una ratrica verdadera, pues no es
simétrica.

TipicamenteP representa datos, observaciones o una densidad de probabilidad cal-
culada precisamente. La mediQatipicamente representa una fegmun modelo, una

descripcbn o una aproximaoin deP.

Para distribuciones de probabilid&dy Q discretas dondé es elindice de los

elementos en la distribuim, la divergencia d&L como se ilustra en l&fmula 2.1 :

Z
Dy(P|IQ) = ZP )log 515 (2.1)

Esta medida, en érea de clasificadn de textos es eliimero de bits de informa-
cion necesarios para la prediosoide una clase, basado en la presencia o ausencia de

una palabra en un documento.

Dado query, ..., ¢ son las posibles clases de un documento. La ganancia de infor-
macibn de una palabra es definida como:

IG(w) = —ip(cj)logp (¢j) + P(w Ek:P (cj|lw)log P(c;|w) + P(w ip (c;|w)logP(c;|w)
j=1 =1 =1 22)
dondeP(c;) puede ser estimado a partir de los documentos que pertenecen a ta clase
y P(w) del total de documentos donde la palabracurre. De hechaP(c;|w) puede
ser caculado del total de documentos de la ctasen los que la palabra ocurre y
P(c;|w) como el conjunto de documentos de la clasdonde la palabra no ocurre.

De esta manera dado que es una medida de la cantidad de infommantenida el va-
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lor puede ser negativo. Normalmente en clasifizacie textos se calcula la divergencia
de KL para cadagrmino y se eliminan aquellos por debajo de un umbrdleate valor

sirve tanto para pesar los atributos como para la sélect® las ras importantes.

2.2. Modelos de representadin de documentos

2.2.1. Modelo de espacio vectorial (MEV)

Para la construcen de este modelo un texto es considerado una bolsa de palabras
(Bag Of Wordspropuesto por McCallum (1996)). Asn texto es una coledm desor-

denada de palabras, sin hacer caso de la@fiam

Para este modelo, la unidad de inforn@arces la palabra, considerando cada docu-
mento como una coledmn de palabras. Asen el MEV, cada documento se representa
como un vectotl; de €rminos ponderadas que representan a las palabras contenidas
endy su relevancia ya sea a la clase o al documento, esto erbfudel pesado que se
utilice.

dj = [wljwzj...wWU]T (23)

dondel|y| es el total deérminos en el diccionario. De este modo, una coftatdie|D |
documentos queda representada mediante una matéerdimbs por document@ =
[d1ds...d|p|]) ( Salton (1989), Salton et al. (1975)). Este enfoque fue usado por primera
vez en el sistema SMARTS@lton’s Magic Automatic Retriever of Tgpropuesto por
Salton (1960) en la Universidad Cornell en Ithaca. Cuando MEV fue presentado por
Salton et al. (1975) utiliz el pesaddfidf basandose en el trabajo presentado por Jones
(1972). Sin embargo pese a ser un modelo bastante utilizad@eseadle recuperai

de informacbn y clasificaddn de textos, el modelo MEV presenta algunas limitaciones:

= Los documentos largos tienen una gran dimensionalidad.

= Las palabras delsqueda deben coincidir con las palabras del documento, usar
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silabas o sub-cadenas de una palabra pueden ocasionar un error en la clasifica-
cion.
= Sensibilidad se@mntica, documentos con contextos similares pero con diferente

vocabulario no sé@n asociados.

2.3. Metodos de pesado de atributos

En la literatura existen variosé&todos de pesado de atributos. En estétakpse

revisaan los nétodos de pesadoan utilizados en la clasificdam de textos.

2.3.1. Pesado booleano

Es uno de los ras sencillos de entender y utilizar, consiste en crear un vocabula-
rio basado en etorpus El vocabulario puede contener todas las palabras diferentes
del corpuso Slo las nas representativas. Una vez obtenido el vocabulario cada do-
cumento es analizado palabra por palabra, dando un valor de 1 si la palabea est
vocabulario o un 0 si no esen el vocabulario. Construyendd asa matriz (Mocabula-
rio/Documentos). En este pesado una palabra presente tiene el mismo peso aun cuando

esk presente en repetidas ocasiones en un documento.

2.3.2. Pesaddfidf

El pesotfidf (term frequency-inverse document frequemmgsentado por Salton
etal. (1975), es un peso usado frecuentemente en la recupedacinformadn y cla-
sificacbn de textos (Yun-tao et al. (2004)). Este peso es una mediddssadisada
para evaluar can importante es una palabra de un documento en una dmexcor-
pus La importancia aumenta proporcionalmente @nero de veces que una palabra
aparece en el documento, pero es disminuida o compensada por la frecuencia de dicha

palabra en etorpus
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El componente f est dado por el amero de veces que una palabra aparece en
el documento. El valotf se normaliza para prevenir un sesgo hacia los documentos
mas largos (que puedan tener una frecuencia de palal&raslta independientemente
de la importancia real de esermino en el documento), para dar una medida de la

importancia del&rminot; dentro del documentd,.

TLZ‘J'
>k Mk

donden; ; es el rimero de ocurrencias dérminot; en el documentd;. Y el deno-

tfi; = (2.4)

minador es el amero de ocurrencias de todos lésminos end;.

El valoridf se obtiene dividiendo el total de documentos erogbuspor el limero

de documentos que contienen@irhinot; y luego se toma el logaritmo del cociente.

e D]
idf; = log @ ted) (2.5)

donde|D| es el rumero total de documentos enaalrpusy |d; : ¢; € d;| el nimero de

documentos donde aparece&hhinot;.

Siendotfidf:

Por lo tanto, si un alto pedfidf es alcanzado significa que hay una alta frecuencia

del rminot; en el documentd, y una baja frecuencia en los documentosabepus

Dado quetfidf da un peso que representa la relevancia deetmiho para un do-
cumento, entonces documentos pertenecientes a una misma clage teidredfidf

parecidos (Yun-tao et al. (2004)). Se reporta tfitd como peso para los atributos de
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documentos a clasificar mejora la clasifiéaciEste pesado refleja una relagientre
la palabra, el documento y ebrpus por lo cual muestra muy buenos resultados en

conjunto con clasificadores probabilcos.

2.4. Metodos de Clasificad®n de Textos

2.4.1. Probabilsticos

Los enfoques de clasificani basados en probabilidad suelen reportar altos grados
de precishn, estos clasificadores son muy utilizados earea de clasificadn de textos

debido a su buen desenijgey bajo costo computacional (Sebastiani (2002)).

Clasificador Bayesiano

Particularmente, en é@rea de clasificadn de textos uno de los clasificadores basa-
dos en enfoques probalsilicos nas ampliamente utilizado es el clasificador Bayesiano
simple (Minsky y Papert (1969)). Un clasificador Bayesiano es un clasificador proba-
bilistico basado en la aplicéci del teorema de Bayes (Barnard (1958)). El teorema
de Bayes ofrece un @odo estaidtico para calcular la probabilidad de que un suceso
ocurra, partiendo de la probabilidad de que un evento ligadbeaocurra. Este teorema
es de gran utilidad para evaluar una probabilidggabsterioripartiendo de probabilida-
des simples, y apoder revisar la estimam de la probabilidad priori de un evento
gue se encuentra en un estado o en otro. El teorema de Bayes parte de ur@asituaci
en la que es posible conocer las probabilidades de que ocurran una serie de 4ucesos
A esta probabilidad sefiade un sucesB cuya ocurrencia proporciona cierta informa-
cibn, porque las probabilidades de ocurrenciaBdson distintas seém el sucesa;
gue haya ocurrido. Conociendo que ha ocurrido el suggsa formula del teorema de
Bayes nos indica como modifica esta inforn@edias probabilidades de los suceshs

mostrada en la ecudni 2.7 en la pgina siguiente.
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2.7)

A pesar de su dig® y simplicidad, a menudo los clasificadores Bayesianos trabajan
mucho mejor en situaciones complejas del mundo real, en las que se esfoecan-
trario. Recientemente, el alisis cuidadoso del problema Bayesiano de clasiftcalba
demostrado que hay algunas razonésites sobre la aparente eficacia incongruente de
los clasificadores Bayesianos (Zhang (2004)). Una ventaja del clasificador Bayesiano
es que requiere una cantidad petmele datos para el entrenamiento yestimar la
media y las variaciones de las caraigcas las cuales son necesarias para la clasifica-
cion. Debido que supone la independencia de las carstites, 6lo las variaciones de
las caractésticas para cada clase necesitan ser determinadas, en lugar de la matriz de

covarianza entera.

Clasificador Bayesiano Simple

El clasificador Bayesiano simple es construido usandooupusde entrenamiento
para estimar la probabilidad de cada clase, dados los valores de las tstieaseen un
nuevo documento. Para su constraocse utiliza el teorema de Bayes para estimar las

probabilidades como se muestra en la ecuradi8.

P(c;)P(dc))

(2.8)

El denominador en la formula 2.8 no diferencia entre caiegoy puede ser eli-
minado. Mas aun, la parte simple del clasificador es la sup@side que las palabras

son independientes. De hecho se asume que las céstctey son condicionalmente
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independiente. Obteniendo la ecuacR.9.
M

P(c;) = P(c;) | | P(diley) (2.9)

=1

Un estimado deP(c;) paraP(c;) puede ser calculado a partir délmero de docu-

mentos de entrenamiento que son asignados a laglase

P(C=¢;) =7 (2.10)

dondelV;; es el timero de veces que una palabogurre en los documentos de la clase
c; en elcorpusde entrenamiento. & aun, un estimado d&(d;|c;) paraP(d;|c;) es

dado por:
1+ N

M+ 2124:1 Nkj

donde) es el umero de caractesticas por documento.

P(d|c;) = (2.11)

Pese al hecho de que la independencia condicional generalmente no es cierta para
la aparicon de palabras en los documentos, el clasificador bayesiano simple tiene un

buen desempim.

Cuando un clasificador Bayesiano simple (Minsky y Papert (1969)) se aplica al
texto (Vease secon 2.4.1), la suposion de independencia condicional conduce a la

generadn de un modelo de bolsa de palabras.

Clasificador VFI (Voting Feature Intervals)

Otro clasificador probalidtico el cual tamk&in hace suposiciones de independencia
entre las palabras de un documento como las del Bayesiano simple es el llamado VFI

(Voting Feature Intervalspresentado por Dentiz y Glvenir (1997), el cual sém los
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resultados reportados por sus creadores en determinados problemas superada precisi
de Bayes y sobretodo esasmapido computacionalmente. El clasificador VFI retorna

(al igual que Bayes) una distribi@ei de probabilidad sobre todas las clases.

Este clasificador construye un intervalo de valores para cada céstcternos in-
tervalos son representados con vectetewer, county, ...count, > dondelower es
el limite minimo del intervalo yount; es el umero de instancias de la clasgue caen
en ese intervalo, debido a que un intervalo puede representar varias olaggsasdan
el valor minimo de un intervalo. Ela@culo de los votos para cada intervalo se realiza

con la Bbrmula:

interval_class_count|f, i, c]

feature_vote[f, c| = (2.12)

class_count|c|

dondeinterval_class_count es el mumero de ejemplos de la clageque caen en el
intervalo: con una caractestica de dimenéin f esto genera un vector de votes
votey, ..., vote;, > por lo que al distribu@n de probabilidad es calculada como:

vote|c]

>, votelk] (2.13)

dondec es una clase dadakyrecorre todas las posibles clases.

2.4.2. Boosting

Los metodos deboostingson algoritmos que en el enfoque supervisado conocen
la solucbn a priori y utilizaran esto para adaptar su comportamientddgistingse
basa en la pregunigPuede un conjunto de clasificadoresbdes crear un &lo clasi-
ficador fuerte? planteada por Kearns (1988). Un clasificadébitles definido como
un clasificador que se correlaciona levemente con la clasiicdicial o verdadera. En
cambio, un clasificador fuerte es un clasificador que se correlaciona fuertemente con la

clasificacon verdadera.
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Aunque elboostingno esé algoftmicamente restringido, la mayarde los algorit-
mos que hacehoostingconsisten en procesos iterativos que aprenden de clasificado-
res ckbiles con respecto a una distribbrej para finalmente agregarlos a un clasificador
final el cual es ras fuerte. Cuando se agregan, son almacenados de manera que se re-
laciona conainmente con la preci@n del clasificador &bil. Despés de que se agrega
un clasificador ébil, los datos se vuelven a pesar. Los ejemplos que son clasificados
correctamente pierden peso y los que son clasificados de mar@raaaumentan su
peso. A§, los siguientes clasificadores se centraasran los ejemplos que los anterio-

res clasificaron eaneamente.

Hay muchos algoritmos daoosting los originales propuestos por Schapire (1990)
y Freund (1990) no eran adaptativos y no famdtomar ventaja completa de los clasi-
ficadores ébiles. Por tal motivo Freund y Schapire proponen posteriornfataboost
(Freund y Schapire (1997)), el cual es un algoritmo adaptativo que toma ventaja de los
clasificadores &biles para formar un clasificador fuerte. El algoritmoAdiaboostes
normalmente implementado utilizanéddoles de decién, pero puede utilizar diferen-
tes clasificadores base incluyendo el Bayesiano simple. Pese a no haber restricciones
en cuanto a la forma de hacerlalosting sblo se consideran algoritmos @éeosting
aquellos algoritmos que cumplen con las normas de aprendizajeF?8kaply appro-

ximately correct learningdescritas por Kearns y Vazirani (1994).

Otros algoritmos que son similares en enfoque a los algoritmdsodsting,pe-
ro que no cumplen con el PAC suelen ser llamados Algoritmos Leveraging (Duffy y
Helmbold (1999)), aunque algunas veces tamliamados incorrectamente algoritmos
deboosting La variacbn principal entre muchos algoritmos deostinges el nétodo
de pesado para los datos de prueba y |éteigis. AdaBoostes muy popular y quias
el mas significativo, pues histicamente fue el primer algoritmo que paddaptarse

a los clasificadoresébiles que lo compdan. Sin embargo, actualmente existeasm
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algoritmos tales comd:PBoost(Demiriz et al. (2002))BrownBoos{{Freund (2001)),
LogitBoost(Friedman et al. (2000)), entre otros.

2.4.3. Maquinas de Vectores de Soporte

Las maquinas de vectores de soporte (SV8ypport Vector Machingsson un
método de clasificadn para aprendizaje supervisado. Una cargstiea especial de
las SVM es que reducen simatteamente el error ennjeo de la clasificaéin y maxi-
mizan el margen geo@trico. Las SVM ven los datos de entrada como dos sistemas de
vectores en un espaamdimensional, un SVM construye un hiperplano de separaci
en dicho espacio, el cual maximiza el margen entre los dos sistemas. Para calcular el
margen, se construyen dos hiperplanos paralelos a cada lado del hiperplano de separa-
cion que “empujen” los dos conjuntos de datos, como se ve en la figura 2.1. La idea es
qgue cuanto ras grande sea el margen o la distancia entre estos hiperplanos paralelos,

sei&a mejor el error de generalizaci del clasificador.

El algoritmo original propuesto por Drucker et al. (1997) era un clasificador lineal.
Sin embargo, en el trabajo de Boser et al. (1992) se sugiere una manera de crear clasifi-
cadores no lineales aplicando una modificaclkernel(propuesto originalmente por
Aizerman et al. (1964)), conocido como hiperplanos dakimo-margen. El algoritmo
que resulta es formalmente similar, salvo que cada producto punto es substituido por
una funcon no lineal del ficleo. Esto permite que el algoritmo se ajuste al hiperplano
del maximo-margen en el espacio transformado de la caiatiter. La transformabn
puede ser no-lineal y el espacio transformado arribagpseim-dimensionalAsi aun-
que el clasificador es un hiperplano en un espacio de alta-dimensionalidad, la carac-
teristica puede ser no-lineal en el espacio original de entradak8rmetlusado es una
funcion radial Gaussiana, entonces el espacio correspondiente de la ¢stiaates
un espacio de Hilbert, de la dimeaaiinfinita. Donde los clasificadoresaximos del

margen se regularizan de manera correciajae la dimendgin infinita no estropea los
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Figura 2.1: Maquina de Vectores de Soporte entrenada para dos clases que son conjun-
tos linealmente separables por el veatorlLa distancia entre los conjuntos ﬁq%” la
variableb y el vectorw buscan maximizar la distancia entre los conjuntos.

resultados. Algunokernelscomunes son:

= Polinomio homoéneo:

k(z,z) = (x-2)?

= Polinomio (no homogneo):

k(z,z) = (z-z +1)

Los clasificadores basados en SVM son generalmente implementados como clasifi-
cadores binarios en cascada, siendaada clasificador capaz de reconocer entre una
clase y el resto (Burges (1998)). Las SVM tienen un alto desempeando los con-

juntos de datos son linealmente separables en alguna démemsila representadin
del documento permita una sepataci
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2.5. Conclusiones

En este cajulo se obsery la importancia del pesado de los atributos de un texto.
El pesado afecta el desenfijpede la clasificacin al igual que el modelo que se use para

representar un documento.

La selecabn de atributos de un documento se encuentra ligada a la frecuencia y
extensbn del mismo por lo que lagtnicas de clasificamn de documentos aprovechan

la extensbn del texto para lograr una clasificani

En el siguiente cdfulo se analizaan los trabajos @&s representativos del estado del
arte que intentan resolver esgfaamente el problema de direccionamiento de llamadas
(call routing). Los trabajos presentados hacen uso dedasitas mostradas en este

cagtulo.
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Capitulo 3

Estado del Arte

3.1. Introduccion

El interés por la resoluéin del problema delireccionamiento de llamadas (call
routing) ha aumentado actualmente, especialmente por el crecimiento de los centros de
llamadas ccall centers Los centros de llamadas son un negocio en augefliaoes
los Estados Unidos, sino enipas de todo el mundo. Estos emplean agentes en todo
el mundo para atender las necesidades de millones de clientes. Esto ha llevado a que
la iniciativa privada busque formasas eficientes de manejar el gran volumen de lla-
madas, particularmente el clasificarlas. De esta manera cada agente se especializa en
un area e incluso existen peticiones que pueden ser respondidas por una computadora
mediante un sintetizador de voz evitandblasntervencon humana. Este intes mez-
clado entre la comunidad ciéfita y la iniciativa privada ha creado diferentes enfoques
para solucionar el problema dall routing. Algunos enfoques tienen como objetivos
ser @pidos de desarrollar e implementar, otros buscan mejorar la precigjue sean
de bajo costo, ya sea computacional o érpito. Los sistemas y aculos de los que
se tienen conocimiento y se han publicado hasta la fecha se pueden agrupar en tres

enfoques descritos a continudi
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3.1.1. Keyword Spotting

El enfoque deKeyword SpottingKim et al. (2004)) es uno de los primeros que se
crearon. Aderas de ser muy utilizado en sistemas comerciales, ya sea empleandolo al
100 % como un ratodo de resolubn o bien como un &todo para realizar un pesado

a priori. Es aderas uno de los esquemasisfaciles de comprender.

El método nas sencillo d&keyword Spottingonsiste en utilizar las palabras clave
de cada clase como [amica informaadbn para decidir el destino que debe asignarse a
una instancia. Esatil ver que una de las@s grandes debilidades de estetodo es la
necesidad de reconocer la palabra clave correctamente, puéteélonde clasificabn

depende de ella para su correcto funcionamiento.

Independientemente del sistema de reconocimiento de voz, y asumiendo que se tie-
ne un reconocimiento perfecto, existen usuarios que debido a la riqueza del lenguaje
expresan su petian sin utilizar las palabras claves que el sistema tiene registradas.
En el trabajo de Wilpon et al. (1990) se utilizan modelos ocultos de Markov (Rabi-
ner (1989)) para subsanar el problema del mal reconocimiento de la palabra clave al
ligar el proceso de reconocimiento de voz y la clasifisacSu nétodo, aunque &s
robusto que otros enfoques simples, sigue requiriendo que el usuario utilice ciertas pa-
labras para poder determinar la clase de la llamada. En sus experimentos utilizan un
corpusen ingkes recolectado por AT&T en su oficina central de Hayward. Debido a
ser un enfoque que unifica la tarea de reconocer las palabras clave del hablante para
posteriormente realizar el direccionamiento, utilizaron las grabacionescemmisde
entrenamiento. Scorpusest dividido en cinco clases y cuenta con un total de 75,000
ejemplos de los cuales separaron 3,689 parpusde prueba, obteniendoiasa pre-
cision del 92.48 %. Este trabajo no muestra una tasa de rechazo ya que cuentan con una

claseOperadorala cual esh destinada a contener dichas peticiones.
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Al ser este uno de los primeros enfoques, se le han realizatliples optimizacio-
nes como las propuestas por Kim et al. (2004), en el cual intentan generar un enfoque
que ellos mismos llaman de pseudgramas debido a la forma en que pre-procesan
la entrada de texto. Su enfoque&btasado en los @odos propuestos por Carpenter y
Chu-carroll (1998) y Yining et al. (2001), en el cual dada una gaticiral, como por

ejemplo:

“l want to check on an account”

es procesada para ser vista como:

Y < sw >< sw >< sw > check< sw > account”

En este proceso todas las palabras que no se encuentren entre las palabras claves
que el sistema puede reconocer son substituidas par > para luego ser eliminadas

de la misma forma que en el trabajo de Salton (1960).

Para el ejemplo anterior, el sistema de Carpenter y Chu-carroll (1998) recibe como
entrada el bigramé&heck-account” Cada clase es vista como un vector gertinos
(unigramas, bigramas, trigramas y hasta cuatrigramas), utilizando una représentaci
basada en modelos de espacio vectorial (Salton et al. (1975)). Para obtener el vector
con el que tiene mayor parecido una instancia y por ende clasificarla, se utiliza el pro-
ducto punto entre el vector de entrada y el vector de entrenamiento. Para reducir la
dimensionalidad de los vectores se utilizadenfiulaidf (Salton y Buckley (1988)) y se
eliminan aquellos elementos que se vuelven Oc@pusconsiste de 3,753 instancias
de entrenamiento y 389 de prueba divididas en 23 clases. En sus experimentos obtiene
una precison del 75.6 % sin tener rechazo. A diferencia de otrésotios que eliminan
de sus resultados errores de clasifioagior consecuencia del reconocedor de voz, este

trabajo los contempla dentro de las clasificaciones incorrectas del sistema.
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Otros trabajos mantienen unido el deseffgpdel reconocedor de voz con el de la
clasificacon de llamadas, como es el caso de los sistemas de Kim et al. (2004) y Yining

et al. (2001), en los cuales se reporta un error del 8.6 % y del 9.8 % respectivamente.

Como puede verse la debilidad que presentan estos enfoques es su falta de robustez
ante una fase de reconocimiento de voz imperfecta, por lo cual siempre se intenta crear
un reconocedor que sea muy bueno identificando las palabras claves que necesitan. A
cuando para el usuario pareciera que son sistemas que responden al habéneapont

no son tan diferentes a aquellos gdsaceptan palabras sueltas como comandos.

Para poder crear sistemas robustos a una fase de reconocimiento imperfectay a una
gran diversidad de hablantes, se cadrddienfoque del problema. En el nuevo enfoque

se utilizan cadenas de palabras o sucesiones para poder ofrecer un mejor lesempe

3.1.2. Modelos de lenguaje

Otro enfoque utilizado para la resolanide la probleratica decall routinges el uso
de modelos del lenguaje (LM), este enfoque es muy utilizado actualmente en sistemas

comerciales debido a la caradstica de poder ser creado con una alta prenisi

Descripcion general de modelos de lenguaje

Los modelos de lenguaje contienen inforn@aicsobre las probabilidades o grados
de pertenencias de una palabra en un determinado dominiisaso contiene la pro-
babilidad de ocurrencia de una palabra dada otra palabra. La probabilidad de ocurrencia
de una palabra dada otra se denonmmiggama, permitiendo que un modelo de lenguaje
pueda contener probabilidades para bigramas, trigramas, cuatrigramagamas, de
tal modo que refleje de la mejor manera posible el comportamiento que tiene el lengua-
je para un dominio en espéico, evitando caer en el problema de sobre-entrenamiento

(overfitting Tetko et al. (1995)).
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Existen tamk&n modelos de lenguaje generados como reglas, los cuales pueden ser
vistos como auimatas finitos o faquinas de estados finitos. Unaaquina de estados
finitos es una raquina que contiene estados, arcos que representan transiciones, un es-

tado inicial, un limero de estados finitos y un alfabeto (Roche (1997)).

Estos dos enfoques para el uso de modelos de lenguaje, aquellos que contienen
probabilidades y los que son un conjunto de reglas, proveen diferentes beneficios y tiene
diferentes debilidades. Un modelo basado en reglas si es lo suficientemente extenso,
detallado y construido de forma cercanaptimo, present@runa precigin muy alta,
pero normalmente tiene unatasa de rechazo alta para lograr su objetivo. Por el contrario,
los modelos de lenguaje probabilco presentan un rechazo menor o nulo dependiendo

la implementadn que se utilice, esto sacrificando premisi

Sistemas decall routing basados en modelos de lenguaje

En el trabajo de Garfield y Wermter (2005), se presenta un modelo de lenguaje
diséiado como una graatica convertida a expresiones regulares implementada como
un aubmata finito. La construcon del aubmata se realiz a partir de expresiones re-
gulares, las cuales modelan el tipo de expresiones que el sistema puede reconocer del
usuario. La construcon de dichas expresiones regulares se re@alezuna manera se-
miautonatica. Primero, las instancias dabrpusfueron etiquetadas sirbbcamente
para hacer i&s facil la identificacbn de patrones, despsi medianteécnicas estasti-
cas extrajeron dichos patrones. Su implemebtamostd en algunos casos que ciertas
clases contdan expresiones que eran tan descriptivas quéapaalcanzar un 100 %
de precisbn sobre ciertas secuencias individuales y mantener globalmente bajo el nivel
de error. Por otro lado, algunas otras instancias generaron expresiones muy generales,
lo cual reduce el desemipe; esto es natural debido a la anilegad existente en los

sistemas de habla espanea. Su retodo reporta una precisi del 36 % y un recuer-
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do del 66 % en etorpusutilizado por Durston y Kuo (2001), el cual contiene 4,000
instancias divididas en 17 clases. En sus experimentos s& &{i% delcorpuspara
entrenamiento y construéei de la naquina de estados finitos y el 20 % restante para

pruebas.

Un trabajo descriptivo sobre el funcionamiento de estaita es el realizado por
Huangy Cox (2004). En dicho trabajo proponen el uso @kiptes modelos de lengua-
je para detectar informamn Util dentro de una instancia. La salida de estastiples
modelos de lenguaje es degglexaminada y procesada por un modelo oculto de Mar-
kov (Rabiner (1989)), el cual decide si@sfpresentes o no secuencias putativas. Huang
y Cox (2004), parten de la idea de que un modelo de lenguaje multbgitopueda
ser en ocasiones ambiguo, especialmente en la fase de decaifiogecque aunque
aparentemente contiene secuenciagfioas claves de diferentes rutas, puede que apa-
rezcan secuencias ndiles o que no contenga secuencias significativas para alguna

clase.

El método de Huang y Cox (2004) consta de los siguientes pasos. Construyen un
LM con n-gramas utilizando las transcripciones detpusWSJ all Street Journg|
particularmente utilizaron un valor aieigual a 6 para sus experimentos. Desputili-
zan el LM junto con el reconocedor para crear secuencias de txtm(puede verse
los LM son una extensn al modelo de Keyword Spottingu siguiente paso es cons-
truir un nuevo modelo de lenguaje basado en las cadenas de texto que produjo el re-
conocedor junto con el LM anterior. Esiétimo paso lo repiten hasta alcanzar cierto
umbral, el cual es definido manualmente. De esta manera construyen un nuevo modelo
de lenguaje, el cual intenta mejorar el reconocimiento sobre aquellas instancias que el
modelo anterior no realiza correctamente. De este modo su sistema puede verse co-
mo un enfoque d8oostingmediante un algoritmo iterativo. Debido a esto, dentro de
su esquema de funcionamiento una instancia puede ser reconocida y clasificada por el

primer LM o necesitar de &s niveles para lograr ser reconocida. En las pruebas reali-
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zadas, el nivel mximo que se logralcanzar para obtener una tasa de clasificealita,

sin caer en el sobre-entrenamiento re@uii3 LM.

Huang y Cox (2004) reportan resultados de clasiftmaciorrecta del 72.6 % y de
un 86.5% utilizando mltiples LM, lo que refleja una notoria mejora. &brpusde
prueba consishide 15,000 ejemplos, de los cuales utilizaron 4,511 para entrenamiento
y 3,518 para pruebas. La &z por lo que no utilizaron todos los ejemplos es que el
corpusoriginal conteiia 61 clases y ellos acotaron el problema#k 4.8 clases, aque-
llas que se@n su aadlisis eran las r&s diferentes entré.sAsi mismo, reportan que sus
corpusde entrenamiento y prueba cuentan con un vocabulario 1,608 palabras. De esto,
modelos de lenguaje detectaron que éaistalrededor de 51 palabras clave capaces
de aumentar la clasificam, debido a ser distintivas de una clase. Desafortunadamen-
te detectaron que un gradimero de instancias no contan palabras clave, perdia
ad podan ser clasificadas (al menos por un humano) pese a suiaeadbid. EI retodo
anterior posee una parte autatica para la generauo de los naltiples LM. EIl primero
es generado de una manera semiaatora, pues etorpusfue escogido, ajustado y

analizado para extraer la informanimas importante y dgonstruir el LM.

En el trabajo de Balakrishna et al. (2006), proponen @toaho de generaan es-
tadstica de modelos de lenguaje, para ser utilizado en el reconocimiento e identifi-
cacbn de instancias de sistemas de habla e§pest. Aderas, utilizan herramientas
comoWordNet(Fellbaum (1998)) y el tesauro de Roget (1852). Su trabajo reduce la
tarea manual, normalmente asociada en el desarrollo de aplicacionekt®iRdtive

Voice Responggepero hace hincapien minimizar el WERWord Error Rat8.

La forma de representar su SLM es mediante probabilidades, de tal manera que una
instancia es analizada en cada una de sus palabras, proporcionando pesos que al final
da@n una probabilidad o valor de pertenencia para las distintas clases pesbabi-

lidades son asignadasposteriori El corpusutilizado contiene 20,804 instancias con
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55 posibles clases. Deggaide un aalisis se determim que un total de 23 clases eran
suficientes para cubrir las 55 clases originalexdgbus obteniendo una precisi del

83.6 % en etorpusde prueba.

3.1.3. Clasificacbn de textos cortos

Uno de los enfoques &s nuevos para la resolbai del problema deall routing, se
basa en considerar cada intervé@mcde una conversam como un texto corto. Estos

textos cortos son conocidos en la literatura cartierances elocuciones.

La principal diferencia entre el enfoque de clasifibactle textos cortosufteran-
ce classificatiopcon respecto a los enfoques mencionados anteriormente, es el ver la
peticion oral como un documento. De este modo la tarea de encaminar las llamadas o
conocer la intenéin del usuario se ve como una tarea de clasificade textos. Este
enfoque es r&s robusto que los anteriores pues al sacar provecho de la frase completa,

no liga una clase con un conjunto reducido de palabras clave.

Uno de los primeros trabajos utilizando este enfoque es el propuesto por Gorin et al.
(1997) para mejorar el deseniijmedel sistemadow may | help youdle AT&T. Para su
trabajo utilizan urcorpusde 10,000 ejemplos recabados de la inteGacentre clientes
y agentes humanos. Ebrpusutilizado fue agrupado en 14 clases es$fiegs y una cla-
se extra llamadather. El corpusfue etiquetado manualmente. El 84 % de los ejemplos
del corpuscorresponthn a una sola clase, mientras que el 16 % fue etiquetado como
perteneciente a 2 clases @ el 0.6 % de los ejemplos fue etiquetado como pertene-
ciente a 3 clases. El multi-etiquetado se da por la aiidzigd presente en las peticiones
de los usuarios. Cabe destacar que al realizar las evaluaciones del desempe sis-
tema, cuando se trataba de un ejemplo multi-etiquetado cualquiera de las etiquetas era
tomada como &lida. Lo anterior debido a que su sistema propone una sola clase para

cada ejemplo. Este trabajo reporta la précisy el rechazo de su sistemaj assmo
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realiza un aalisis cuantitativo para determinaraes el naximo rechazo aceptable
para ellos con base a la preéisiminima deseada. Este equilibrio lo encuentran en el

75 % de precigin y en el 69 % de rechazo.

Otro trabajo representativo de este enfoque es el presentado por Alshawi (2003), en
el cual se utilib uncorpuscon 10,470 ejemplos de entrenamiento y 5,005 de prueba
divididos en 54 acciones. En este ca8lmse usaron ejemplos que fueron reconocidos
correctamente por el sistema de reconocimiento de voz. El proceso de entrenamien-
to utiliza un modelo parecido doosting,pues consta de un proceso iterativo en el
cual a un clasificador se le da un ejemgste lo clasifica y proporciona un porcentaje
de confianza. Si la confianza es menor a un umbral preestablecido vuelven a calcular
los pesos para incrementar la confianza. Este proceso es repetido hasta que todos los
ejemplos detorpusde entrenamiento son clasificados con una confiairnama pre-
establecida. Con este trabajo Alshawi (2003), enriquece el trabajo propuesto por Gorin
et al. (1997) utilizandm-gramas para el modelo y la represertiadile lasutterances
En este trabajo reportan uraximo de precigin del 97.5% con un 50.0 % de rechazo

y un minimo de precigin del 80.8 % con un 0.0 % de rechazo.

3.2. Conclusiones

Como puede verse existen muchos trabajos para intentar solucionar el problema de
call routing. La tabla 3.1 en laggina 31 muestra un resumen de las carestieas nas

destacadas de los trabajos analizados en esitellcap

Estos trabajos son realizados tanto por grupos de inve<imdeilasareas de pro-
cesamiento de textosiamo grupos de aalisis digital de skales. Estadreasabordan
el problema de manera distinta. La mayade los trabajos con enfoqleeyword spot-

ting se basan en la mejora o dGnidel reconocedor y el sistema de clasifibaci
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Porltimo, cabe mencionar que el enfoque de clasifimacie textos nos brinda un
marco de referencia apropiado, bajo el cual es posible integrar aquellas elocuciones mal
transcritas por el reconocedor. En este caso, es suficiente incluir una nueva clase donde

agrupar todas las transcripcinesoeeas.

Esta tesis aborda el enfoque de clasifioadle textos cortos y a diferencia de los
trabajos presentados en el estado del arte, donde no toman en cuenta las elocuciones mal
transcritas para elatculo de sus resultados (Tang et al. (2003); Wilpon et al. (1990)),
esta tesis las considera dentro de lalswalos de precisin y de rechazo. En el siguiente

caftulo se detalla la soluéh propuesta.
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Capitulo 4

M etodo de clasifica@n multi-etapa

4.1. Introduccion

El método propuesto en esta tesis plantea primero un esquema para el pesado de los
terminos, el cual cubre una doble fudii (i) determinar la importancia de un atributo
asocandole un peso; y (ii) este peso seavirara seleccionar los atributogsrelevan-
tes. Una vez seleccionados los atributos est@nadilizados para el entrenamiento de

los diferentes clasificadores usados por nues#todo.

El esquema de clasificasi consta de dos etapas. La primera etapa tiene como obje-
tivo lograr una alta precign en la clasificaéin de las intervenciones, a pesar de generar
una alta tasa de rechazo. La segunda etapa busca reducir este rechazo sin afectar la pre-

cision obtenida en el paso previo.

En la figura 4.1, se muestra la arquitectura detado de clasificabn multi-etapa.
Este esquema de clasificanirecibe como entrada la transcriptiautonatica de una
peticion realizada por un usuario (i.e. una instancia). Durante un primer paso, esta pe-
ticion es clasificada para ver si pertenece a alguna de tdases detorpus Si la

instancia no es etiquetada coomatknown la instancia se considera definitivamente cla-
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instancia

o —_—— — — — Primer paso con alta precisiéon — — N
/

Etiquetado como
UNKNOWN?

1* clasificacion
I;X/
(n clases)

> instancia clasificada

N |

— e e e— e - = - —— = — — - -—e—— = — -

Etiquetado como
UNKNOWN?

l/ 2° clasificacion \I
| (n-1 clases) I

|
: Reclasificacion |
| (2 clases) o I
| |
| |
|

si . .
@ instancia rechazada

~ Pasos para reduccion del rechazo- — = — — — — —

Figura 4.1: Arquitectura general deBtodo de clasificabn multi-etapa.

sificada (i.e. instancia clasificada). En caso contrario, si la instancia es etiquetada como
unknown ésta es analizada durante un segundo paso. Este segundo paso inicia por eva-
luar si la instancia puede pertencer a otra clase diferentmklgown. Si este aalisis
determina que efectivamente la instanciamsnowrla instancia es rechazada. En caso

de que la instancia no fuese etiquetada camknownla instancia es reclasificada con

un clasificador que&o conoce las — 1 clases restantes (excluyengioknowr). Este

altimo clasificador no rechaza instancias por lo que su salida es considerada la clasifi-

cacbn definitiva de la instancia.

En las secciones siguientes se detalla el pesado de atributos, latseticatributos
relevantes, la representanide los documentos y etapas de clasifizagle nuestro

meétodo.

4.2. Pesado de atributos

Como se ha discutido en el dago 1, la forma en la que se pesan los atributos

afecta el desemje de los clasificadores. Unéatodo sencillo es el pesado booleano,
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pero su misma sencillez lo hace deficiente para caracterizar clases que se encuentren
muy cercanas entré £s decir, que su vocabulario sea bastante similar; por este motivo

se decidd que el primer paso fuera el pesado de los atributos.

En este trabajo se parte del enfoque de peffatfoYun-tao et al. (2004), el cual ha
mostrado muy buenos resultados endesas de clasificamn de textos y documentos.
El enfoque dhsico defidf se basa en la frecuencia con la que aparece una palabra en
un documento. En particular, en el caso del problemeadlerouting, la mayor parte
de las instancias no contienen palabras repetidas. Esto conlleva a que los salores
tiendan ha ser muy bajos; adasila cantidad de clases y documentos dentro de cada
clase generan un valadf muy alto, por lo cual algunas instancias soridiliés de
caracterizar. En varios casos los valores obtenidos son muy cercanos a cero. Esto nos

lleva a plantear la primera modificéci al enfoque tradicional dédf.

Para efectos de la explicaci repetimos lasdrmulas dadas en la se6ni2.3.2 en

la pagina 11. Las siguienteérimulas son usadas para calcular el v#idf tradicional

ni,j
o D
s = log o e “2
tfidf = tf,,; + idf, 4.3)

En el esquema tradiciontidf, el valor detf calcula la ocurrencia de uérmino en
un documento. Dado que en esta tesis setegbajando con textos cortos I@sminos
practicamente no se repiten en un documento. Es por esto que se plantea como primera
modificacbn la formula 4.4 para calcular el valtff dondeC(n; ;) es la ocurrencia de

un terminoi en todos los documentos de la cljsEste nuevo valoif es normalizado
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por el imero deérminos en la clasg, Cy;

C(niy)

tfi, = —=——2%
f’] Zka,j

(4.4)
Ahora bien, el valoidf tambén es modificado para considerar valores a nivel de
clase y no de documento. Siendd g€; : ¢; € C;}| el numero de clases en las que el

términot; aparece:

C]|
H{Cj : ti € Cj}|

idf; = log (4.5)

De esta manera cada clase es vista como un documehtoyesrocorpusde N
clases corM ejemplos por clase, se reducéNaclases con un ejemplo por clase. Al
utilizar este enfoque, una instancia ya no es vista como un documento, en su lugar los
ejemplos son ahora frases dentro de un documento. Esta modificlgbesadafidf
permite aprovechar las repeticiones de ciergosinos entre las diferentes clases, me-

jorando asla caracteriza¢in de cada una de las clases.

La modificacon propuesta permite caracterizar mejor las clases pese a trabajar con
textos cortos. En contraste a larfula original que saca provecho de la exténsi
Aln a$ esta brmula presentéa ciertos problemas. En especial debido a la exbensi
de algunas clases. Palabras con una muy baja incidencia dentro de una clase, pero que
sblo aparezcan en una clase, provécaunidf que generar un valor para maximizar
el termino, pero el valoif de la palabra sé reducido en exceso debido a la furcde
normalizacdn en la brmulatf. Es por esto que se propone una fidmcpara el alculo

detf, la cual no minimice&rminos con una baja ocurrencia.

Dado el objetivo perseguido para @lculo detf, se propone una funmn que realce
la relacbn entre un&rmino y la clase que lo contiene pero que no penadiominos

gue aparecen pocas veces. La modifimacealizada & en la brmula (4.4) afecta a
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una clase y presenta la relacide un &érmino con toda la clase. Por lo que podemos
ver atf como la probabilidad de que u@rtmino pertenezca a una clase y no solamente
a una instancia o documento. De este mtdguede ser vista como la probabilidad
condicional de que dado uérminot; ocurra la clase;. La ecuadn (4.6) muestra la
forma en la que se calcula la probabilidad condicional de &dano para ser utilizada
en la nuevadrmula para el &lculo detf.

s e
tfi; = P(clts) = =<<—— =14 (4.6)

S

VerpeC

En esta nuevadfmulaC es el conjunto de clases enagrpus El valor f;” es la
frecuencia delérminot; en la categda c;. Puede observarse que la nuebenfulatf
calculada como una probabilidad condicional genera que mienaas@ces urérmi-
no esé presente en las instancias de una clase, may®@sagreso. De esta manepd,
es la probabilidad de que se trate de la clgstado el érminot;. Ahora bien, mientras
mayor sea etorpusmas confiable sé@rel peso asociado a losriinos, y por ende el

modelo tendex a un mejor desempe.

Como puede observarse, bajo este esquema de pesadonimottenda diferentes
pesos para cada una de las clases, perémmino que aparecier®l® una vez en una
clase tenda un valortf muy alto, identificando a esénmino como una caracistica
muy importante de esa clase. Esto es de particular importancia para lamckassvn
Bajo esta clase se encuentran todas aquellas intervenciones que por errores de reco-
nocimiento son rechazadas. Estas palabraseas, que difiimente tendan una alta

frecuencia, podm ser tomadas en cuenta y tener un peso asociado alto.

En resumen, la idea intuitiva bajo este esquema de pesado es diferenciar las clases
a tra\es de losérminos nas comunes en ella. Debido a las carast®as que presenta

este esquema de pesado, al resaltar los valores de agéefiisds importantes a una
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clase y minimizar los que no saniles, tambén utilizaremos este peso para seleccionar
los atributos ras relevantes para la clasificaci A continuaddn se detalla este proceso

de selecdn.

4.3. Selecdn de atributos

Como se mencianen la secdn anterior, el peso que calculamos busca diferen-
ciar los €rminos comunes de cada clase al asignarles pesos diferentes para cada una de

ellas. Esto nos astil durante el paso de selebaide atributos.

La selecadn se realiza conservandols aquellos atributos que se encuentren por
encima de un umbral (el cual se defina posteriormente). #én cuando un atributo
no sea seleccionado para una clas® significad que sex eliminado del vocabulario
en este momento. Ya que existe la posibilidad de que en otralakeho €rmino
tenga un valor mayor a. Al momento de construir nuestra represeritacrectorial
todos aquellos atributos que no@spor encima del umbral su peso es considerado
0. De esta manerad® se elimina&n aquellosérminos distribuidos uniformemente en
la mayoia de las clases y por ende sin importancia discriminativa. Es importante no
perder de vista, que es posible dejar de caracterizar algunas instancias si el yalor de

es muy alto.

Al seleccionar atributos normalizamos los valores calculados anteriormente. Nor-
malizamos de modo que todos los valores se encuentren en un rango de 0 a 1. La
normalizacdbn realizada se ilustra en larmula (4.7). Esta normalizan se logra al
dividir el peso de unérmino ;) entre el peso @ximo existente para eétminoi en

cualquier clase\;@é:é(p;?k)). Con esta normalizah aseguramos que exista, al menos
cL€E
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en una clase, un peso de 1 paraéehtino:.

Cj

G Pi 4.7
U ) D
VepeC

Por Gltimo, una vez que hemos terminado nuestra represéntaeictorial substi-
tuyendo por 0 todos aquellos atributos cuyo peso no superan el umbral, la dimensiona-
lidad del modelo vectorial es reducida eliminando todas aquellas columnas (atributos)

gue $lo contengan ceros.

Como es de esperarse, el umhraéndi& un efecto directo en la predsi a§ como
en el rechazo alcanzado. En nuestro caso, este umbral se détenmgnicamente

como se observaren el cafiulo de resultados.

4.4. Primera clasificacon conN clases

Una vez calculados los pesos de todos &sinos de cada clase y realizado el
proceso de seledmn de atributos estamos listos para el entrenamiento de este primer

clasificador.

En este paso se le dan al clasificadoMadases que aparecen ercetpus Como
ya halhamos mencionado, la claseknowncontiene aquellas instancias que queremos
rechazar, por lo cual toda instancia que el clasificador etiquete nokrownse re-
chazada. Para lograr esto y tener una alta p@ctisn las\-1 clases restantes se debe
escoger un valor de que elimine el mayorimero de atributos @tminos capaces de
generar ambi@gedad en labl-1 clases que se necesitan clasificar con una alta ppacisi
De esta manera cuando el clasificador en la fase de pruebas encuentre instancias con
algn grado de ambigedad, los clasificarcomounknownya que esta clase parmis-

ma contieneé@rminos ambiguos.
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El enfoque propuesto en este clasificador requiere una alta pregisi su vez ge-
neraé rechazo, durante este paso lo que nos interesa es tener una altamrBeibido
a que los pesos representan probabilidades con respecto de una clase, y el enfoque en la
selecobn de atributos aceind dichas probabilidades , se considera que los clasificado-
res con un enfoque probaisilico tendan un mejor desemfpe y un comportamiento

mas estable en la clasmknown

En la fase de pruebas compararemos diferentsdos de clasificagh para sus-
tentar este argumento. Independientemente de estoy@lscontiene instancias re-
petidas dentro de las clases debido a que muchas personas preguntan las cosas de una
misma manera. Esto es una cardst@a que desea ser explotada para mejorar el de-
semp@o Yy los clasificadores de enfoque probadé toman ventaja de este tipo de
casos, por lo cual son la primera elénticomo clasificadores candidatos a utilizarse

en este paso.

4.5. Recuperaadn de instancias rechazadas

La alta precigin buscada en el paso anterior iidosrechaza instancias de la clase
unknown sino tambén aquellas instancias ambiguas o demasiado ruidosas. Para buscar
una reducdn en la tasa de rechazo generada por el clasificador anterior, se propone el
uso de un clasificador capaz de reconocer las instancias deuclasewnde aquellas
que pueden pertenecer a las otkk4 clases. Esto se logiare-etiquetando elorpus

de manera qued$o contenga 2 clases, la claseknowny la clase deNO-unknown.

Con estecorpusre-etiquetado se calculan los nuevos pesos de cada atributo para
cada clase utilizando el mismo esquema de pesado que en el paso anterior, pero ahora
calculado 6lo para 2 clases. Despsl se construye el modelo vectorial para entrena-
miento, seleccionado aquellos atributos que superan el mismo umbral que égoatiliz

ra el primer clasificador.
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Este clasificador geneiasdlo dos posibles salidasmknown(o rechazada) WO-
unknown es decir, la instancia era ambigua por lo que fue eliminada del primer cla-
sificador con alta preci@n. Son las instancid$O-unknowras que alimentan al si-

guiente clasificador el cual buséame-clasificarlas para asignarles la clase correcta.

Hay que recordar que a pesar de que las instancias mal clasificadas cayeron en la
claseunknownesto fue realizado por un clasificador multiclase donde el peso de los
atributos variaba con respecto a decenas de clases. En cambio el objetivo de este clasi-
ficador binario es distinguir las instancias mal clasificadas, para lo cual los pesos de los

atributos han sido recalculados.

Este es un clasificador binario por lo que los enfoques de clasditdzasados
en maquina de vectores de soporte o clasificadores prabtitils tendian un buen
desempio, aunque consideramos que debido atedo de pesado la diferencia entre

ambos sistemas de clasificagisea minima.

4.5.1. Extraccbn de instancias ruidosas

Durante este paso las instancias clasificadas dé@anknowrpor el clasificador
binario, son re-etiquetadas a su clase original parsesislimentadas al terceijtimo
paso de clasificaon, dado que en el paso anterior se extrajeron todas las instancias de

claseunknown

45.2. Reclasifica@n conN-1 clases

Finalmente, las instancias clasificadas caw@-unknowrse busca que sean recla-
sificadas como alguna de las oth clases, adeas se da por hecho que en este paso
ya no llegaan instancias pertenecientes a clasknown por lo que este clasificador

sblo debe ser capaz de reconocerNas clases identificables.
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Para lograr este objetivo, la forma de entrenamiento de este clasificadoa daber
riar con respecto del primer clasificador. Este clasificador, aunque es entrenado con las
mismas instancias de las primendsl clases, no se le muestra ninguna instancia de
la claseunknown Esto genera la segunda diferencia, la cual consiste en que los pesos

calculados en este paso difieran de los obtenidos en el primer pesado de atributos.

Como este clasificador busca sacar provecho del peso asignadmbreN-1 cla-
ses y no va a rechazar instancias, el umprabn el cual se entrene para alcanzar su

maxima precisbn, dificilmente sef el mismo que el usado en los pasos previos.

4.6. Resumen

El método propuesto en esta tesis consta de dos partes principales.

= Un esquema de pesado el cual provee un valirpara la extracén de carac-

teristicas, adei®s de ser discriminativo y ayudar a diferenciar entre clases.

= Un método de clasificabn multi-etapa, el cual busca reducir éimero de ins-

tancias que son rechazadas durante la clasifinaci

En el siguiente cdfulo se detallan las pruebas destinadas a caracterizar los datos.
TambEén se muestran los experimentos enfocados a proveer una base para la evalua-
cion del esquema de pesado y dttodo de clasificabn multi-etapa presentados en

este capulo.

Los experimentos descritos nos permiten evaluar el desemge nuestro trabajo
ad como compararlo con otros trabajos los existentes émesl. Estos experimentos
demuestran el impacto del pesado en la préoigiel efecto de la clasificamn multi-

etapa para la redudm del rechazo.
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Capitulo 5

Corpusy Resultados

En este cajulo se presentan los resultados obtenidos en esta tesis y su coimiparaci
con los nétodos existentes actualmente. Para poder presentar los resultados, primero se
da& una descrip6in delcorpusque se utilib para realizar las pruebas. Posteriormen-
te se detallan las étricas de evaluagn utilizadas en esta tesis. Al haber sentado el
entorno de trabajo se explican los experimentos base (o de referencia). Finalmente se
presentan los resultados alcanzados demostrando el désedgleretodo presentado

en este trabajo.

5.1. Descripcon delcorpus

Para esta tesis usamos ocorpusde 24,638 transcripciones autatitas en es-
paiol (recolectado por Nuantaitilizando la €cnica del Mago de Oz). El cual nos
brindd ejemplos tales como los mostrados en la tabla 5.1 eadmg siguiente. Todas
las instancias fueron manualmente etiquetadas y distribuidas en 24 clases de acuerdo
al criterio de Nuance. Estos datos fueron obtenidos para el centro de llamadas de una

compdiia que provee servicios de telewisj internet y telefora.

INuance es un fabricante de soluciones para procesamiento dgenes y voz.
http://spain.nuance.com/company/
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] Clase asignada en ebrpus \ Ejemplo de instancia perteneciente aliase \

Payment Necesito hacer yrago

Operator servicio atliente

NewService con departamento de ventas pooiffav

NewPhone Cuanto cuesta un nueveteho

Balance preguntas acercabgo

TechHelp No se por qualla

Newlnternet Quisiera contratamternet

NewCable guiero saber cuanto cuesta el costadble

Cancel quiero cortar la linea

ChangeService guiero saber sobregdesmociones

Techinternet ya estoy harto de tratar de que reparen mi in-
ternet

Internet es relacionado coniaternet

TechCable bajar elable

Billing necesito aclarar upago

Phone servicio al clienteelefonos

ChangePhone guiero contratar ladystancia

Cable alta definicion cable de alfafinicion

Move necesito cambiar mi direccion parago

PaymentArrangement un arreglo dago

ChangeCable yo quiero servicio de al&finicion

TechPhone necesito mejorar mi serviciotelefono

PPV pago por eanto

Appointment estoy esperando tetnico

unknavn El motivo de sulamada

Tabla 5.1: Esta tabla muestra ejemplos de las instancias en las clasespis Es
facil observa que palabras representativas como pago, se encuentra en varias clases por
lo que un enfoque deeyword spottingno resulta eficiente.

Las primeras 23 clases son posibles destinos para unapealii usuario. La clase
restante denominadaifiknowri corresponde a los ejemplos que fueron imposibles de
clasificar por el humano. La imposibilidad de clasificar los datos sé&degie la peti-
cion fue ambigua, incompleta o un error en el reconocedor de voz. Todos los ejemplos
gue pertenecen a esta clase deben ser rechazados por el sistema. Pobresta leez
evaluaciones se tonar en cuenta la precési promedio, el rechazo, el rechazo correc-

to y el rechazo etmeo.
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5.2. Metricas de evaluaabn

5.2.1. Precisbn promedio

Para calcular la preci@n promedio es necesario calcular la prégispara cada

clase tal como se muestra endarhula 5.1:

TD.,|

P, =
‘' |TD.|+|FD,

(5.1)

dondeP,, es la preci$in de la clase;, |T'D..,| es el total de documentos de la clase

que se clasificaron correctamentéRD,,| es el rumero de documentos que se clasi-
ficaron erbneamente como de la claselLa precison promedio del clasificador es el

promedio de las precisiones de cada una de las clases.

En nuestro caso la preadisi promedio es calculada a partir de las precisiones de las

23 clases posibles para una pétitdel usuario (excluyendo la clageknown).

5.2.2. Rechazo

El rechazo es el porcentaje de documentos clasificados nokmowny es calcu-

lado de la siguiente manera:

|TDCu| + |FDCu|

Z|Cz'|

i

(5.2)

Rechazo =

donde|T'D.,| es el total de documentos clasificados correctamente corki@owny
|F'D.,| es el total de documentos eéneamente clasificados comaknown entre el

total de documentos debrpus  [c;|.

)

45



Rechazo correcto

El rechazo correcto es el porcentaje de documentos correctamente asociados a la

claseunknownPara calcularlo se utilizla formula 5.3

’TDCu |

el

(5.3)

Rechazo correcto =

donde|T'D.,| es el total de documentos clasificados correctamente corkiwowny

|c,| es el total de documentos de la clas&nown

Rechazo incorrecto

El rechazo incorrecto es el porcentaje de document@meamente clasificados

comounknown El calculo de este porcentaje se hizo mediant®tenfila 5.4 :

FD
Rechazo incorrecto = M (5.4)

2l
i

En estadrmula|F D, | es el total de documentos clasificados camknownsin real-

mente serlos entre el total de documentomdqbusz |cil.

(2

5.2.3. Divisbn delcorpus

Para la evaluabn del metodo se utilib un esquema 80-20, es decir, para la fase
de pruebas del atodo y esquema de pesado, el 20 % de los ejemplos de cada clase en
el corpusfueron seleccionados de manera aleatoria (un total de 4,944 instancias). El
80 % restante fue usado para el entrenamiento de los distintos clasificadores (un total
de 19,694 instancias). La distribbai de instancias por clase se presenta en la figura
5.1. Como puede observarse, se trata dearpusno balanceado y la forma en que se

dividio el corpusmantuvo el desbalanceo para psesentar un esquema de pruebas lo
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mas cercano a la realidad

El esquema de evaluaci fue escogido con la inter@si de aproximarnos a una
situacbn real, donde es posible encontrar en las instancias a clasificar palabras desco-
nocidas por el clasificador. De esta manera en particular nuestros experimentos sobre el
corpusde prueba y entrenamiento representan este caso. Esta représesgalcigra
debido a que los vocabularios dmrpusde entrenamiento y prueba difieren enfre s
El corpusde prueba cuenta con 3&rminos ausentes debrpusde entrenamiento, es

decir un 13.50 %.

5.3. Experimentos base

Como un primer paso para mostrar el comportamientecadeiusse utiliza un pe-
sado booleano y una matriz de ocurrencia (bolsa de palabras binaria). Al vocabulario
se agregaron todas las palabras contenidas esrglisde entrenamiento,i@m cuando
estas aparecierafle una vez en toda la coleéei. Esto sirve como una base edfiec
ca delcorpus dado que aunque se presentan comparaciones de esta tesis con otros
trabajos, estos utilizan otr@®rpus En este primer grupo de experimentos utilizamos
diferentes clasificadores, pero utilizando en todos los casos el mismo pesado booleano

descrito en el @rrafo anterior.

La tabla 5.2 muestra la predisi de los clasificadores usado€omo puede obser-
varse los clasificadores probdbilcos y los nétodos deboostingobtienen las preci-
siones ms altas. Asmismo puede observarse que un enfoque de clasificdzEsado
enarboles de deciéh generados con el algoritmo ID3 es insuficiente para realizar la
clasificacon, situacbn esperada debido a que el vocabulario de las clases se encuentra

traslapado en varios casos.

2Tambien se realizaron experimentos utilizando el esquema de evaiuE@icross-validationLos
resultados alcanzados se reportan en ehdjze B.
3Los clasificadores utilizados en las pruebas son los ofrecidos por WEKA y Matlab

47



P aymentA rrangement
PPV |
TechPhone

ChangePhone
Internet
NewService

NewPhone
Appointment
TechCable

Balance
Cable
NewCable

ChangeService

Ve L

Billing |

Mave |
TechHelp 1
Techinternet 1
ChangeCable
Newinternet 1

Payment ]

Cancel

Qperatar
Phone |

Unknown |
T

0.00% 5.00% 10.00% 15.00% 20.00% 25.00%

Figura 5.1: Distribudn de las clases en ebrpus Esta figura muestra el desbalance
existente en las clases dmrpus La clase mayoritaridPayment” es la nas grande
con casi un 25 % del total de los ejemplos ewa@ipus Es importante recalcar que la
tercera clase as grande es la clasmknownJa cual contiene ejemplos de peticiones
imposibles de clasificar por etiquetadores humanos, lo que ilustra elgpesqecesario
rechazar instancias correctamente.
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Durante la explicaén del nétodo propuesto en esta tesis se mericigue en la
primera etapa de clasificéei, debido a las caractsticas del pesado, un clasificador

probabilstico seta el que mejor desempe diera.

| Método \ Precigin promedio | Rechazd
NaiveBayes 78.10% 8.00%
VFI 63.51% 0.16%
LogitBoost 78.71% 8.20%
AdaBoost(NaiveBayesed) 78.87% 8.10%
AdaBoosfiD3 seeq “no puede realizar clasificari -
SVM 72.71% 8.30%

Tabla 5.2: Experimentos base utilizando todo el vocabulario presente carpels
Para estos experimentos se ufilian pesado booleano de los atributos y una matriz
documentos x vocabulario para todos los casos. Todos logtados recibieron como
entrada el mismaorpusde entrenamiento y el misnamrpusde prueba. Los clasifica-
dores elegidos son losas representativos de los enfoques revisados en glitagel
estado del arte.

Para demostrar los efectos que la sel@tcie atributos tiene en este problema, rea-
lizamos experimentos con el clasificador simple de BajesveBayek utilizando el
mismo pesado que en los experimentos de 5.2 pero esta vez, eliminamos palabras del
vocabulario. En la clasifica@h de textos suelen eliminarse palabradasco que ten-
gan una frecuencia menor a un umbral. En este problema en patrticular, los textos son
cortos, en general frases pefjae de un ren@h. Esto genera que eliminar palabras
por la repeticdbn en un documento no sea una buena@npaiebido a que la mayiar
de los ejemplos no contienen palabras repetidas. Por egta, laninamos palabras
sedin un umbral de frecuencia, pero calculando las frecuencias sobre todmpas
Latabla 5.3 muestra el desenfijpedel clasificador baseyiano simphgiveBayescon

diferentes umbrales de frecuencia. Como puede observarse el comportamiento del cla-

4El método ID3 calcula la entréa de cadaérmino y utiliza la diferencia entre ellas para construir
un arbol de decigin, dado que los€trminos se encuentran repartidos en varias clases la diferencia entre
sus entrofas no es suficiente para poder realizar una clasificaci
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sificador empedr inmediatamente cuando se eliminaron algunas palabras. Aunque al
incrementar el umbral la precisi comend a mejorar, nunca alcada precisbn pro-
medio al no eliminar atributos. Como mencionamos en dtabpanterior, la selecon

de atributos es importante, y definir los criterios de setatdepende del problema.

| Método | Precigin promedio | Umbral dé&recuencid
NaiveBayes 78.1% 0
NaiveBayes 68.3% 1
NaiveBayes 47.5%0 2
NaiveBayes 59.400 3
NaiveBayes 61.8% 4
NaiveBayes 58.9% 12

Tabla 5.3: En este experimento se eliminaron palabras con base a la frecuencia en la que
aparetan en elcorpus Esta tabla muestra que la seléecde atributos es importante.
Incluso eliminar palabrasnicas afecto la preci@n del clasificador.

En los experimentos realizados hasta este punto sebutifizoesado booleano, el
cual no es suficiente. Para demostrar el efecto del pesado, utilizamos ahora el mismo
clasificador simple de BayebléiveBayescon los pesos calculados por la fubtide
ganancia de informagn (InfoGain) alcanzando los resultados reportados en la tabla
5.4. La columnasmbral es el valor nmimo de ganancia de informdxi para conside-

rar un atributo.

En un primer experimento utilizamos un umbral de 0, dado que la ganancia de in-
formacibn es una medida asociada a la erf@op sus valores pueden ser negativos,
pues un atributo puede no dar inforntatialguna a la distinbn entre clases. Como
puede observarse el resultado es malo, por lo cual realizamos un segundo experimen-
to. En esta ocadh fijamos el umbral a -1. Aunque el resultado fue ligeramente mejor,
sigue resultando mucho menos eficiente que un simple pesado booleano. Este resulta-
do no es extrido pues las clases y en esfieo las instancias por separado tienen un

vocabulario muy similar, por lo cual analizadas de esa forma no ayuda a caracterizarlas.
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| Pesado | Precigh promedio| Umbral | Rechazo No. de Atrilitos |

InfoGain 09.20% 0 8.2% 213
InfoGain 11.4%% -1 9.1% 450

Tabla 5.4: Eliminando palabras con basef@Gain (Ganancia de informagn) y uti-
lizando su valor como peso. El umbral es el valdnimo de entrofa que un atributo
delda tener para ser seleccionado. Como puede verse debido a las tstieatedel
corpuslos valores de entréa son bajos pues incluso utilizando un umbral de -1, obtu-
vimos muy pocos atributos y la predsi se vio afectada.

Debido a los resultados mostrado en la tabla 5.4 setpengpesar cada palabra
de acuerdo a comeésta se relaciona con el resto de los documentosatpus De
ah que se tomdr el pesaddfidf. El calculo deltfidf se realib por clase para obtener
un punto de referencia @ adecuado a la forma de ver las instanciaségte tesis
propone. Los resultados, como muestra la tabla 5.5, sea mejores que los de la ganancia

de informacbn, aungque no son mejores que los obtenidos con un pesado booleano.

| Pesado | Precién promedio| Rechazg No. Atribitos |
| tfidf porclase \ 76.06 | 19.0% | 2451 |

Tabla 5.5: En este experimento se cabeelltfidf por clase (verérmula 4.4 en la @gi-
na 36) para obtener el peso de los atributos.

5.4. EXxperimentos con el pesado propuesto

En la secdn anterior mostramos el deserfipede los nétodos tradicionales de
clasificacon de textos. A continua@h mostraremos el desenijmedel nétodo de cla-

sificacibn propuesto en esta tesis.

Para los experimentos se utilizaron los mismogusde prueba y entrenamiento

gue los utilizados para las pruebas previas.
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5.4.1. Utilizando un paso

El primer experimento tiene por objetivo demostrar el efecto del pesado propuesto.
Para ello, se presentan los resultados al usar un clasificador simple de Baies (
Baye$ sin aplicar el esquema multi-etapa propuesto. Como explicamos enieillcap
anterior, el pesado representa la relevancia de una palabra para una clase dada. La ta-
bla 5.6 muestra el comportamiento del clasificador al ir incrementando el umbral para
eliminar atributos poco relevantes. Se observa que el aumento del umbral mejora la
precisbn del clasificador con un aumento en el rechazo. Los resultados obtenidos en
estos experimentos demuestran la utilidad de una segunda etapa, la cual este orientada

a disminuir el rechazo y buscar un compromiso con la pi@tide la primera etapa.

Tomando en cuenta el comportamiento del clasificador, y al observar las matrices

de confusbn, decidimos utilizar un umbral de 0.3 para el primer paso deétodo.

Umbraly | Atributos| Vocabulario Promedio porPrecison promedio| Rechazo
Clase
0 2474 316.46 64.9% 1.0%
0.1 2473 191.08 71.60 0.9%
0.2 2431 144.04 87.%% 24.2%
0.3 2290 121.79 97.4% 31.5%
0.4 2074 99.66 99.% 40.7%
0.5 1712 74.08 99.9% 50.9%

Tabla 5.6: Comportamiento del clasificador bayesiano simple utilizando el peso pro-
puesto. En cada paso se seleccionan aquellos atributos cuyo peso normalizado sea su-
perior al umbralu.

5.4.2. Utilizando dos pasos

Para el segundo paso de clasifiéacel cual consiste en extraer las instancias de la
claseunknowry tratar de recuperar instancias rechazadas en el primer paso, utilizamos

dos clasificadores as. Ambos clasificadores utilizan el mismo pesado que el primer
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clasificador y un clasificador Bayesiano simple. Las diferencias radican en que el se-
gundo clasificador es un clasificador binario con el peso calculddgsra 2 clases:
unknowny el resto (las otras 23 clases). En la tabla 5.7 observamos los resultados de
los 2 pasos, en la cual se aprecia que si bien la péecisminuy en un 1.9 % con
respecto a utilizar ufinico paso, el rechazo disminuyn 23.3 %. Esto es una mejora

considerable respecto al deserpglobal en la clasificadn.

| Correctament€lasificadas | |

Primer Raso Segundod3o Preciginpromedio| Rechazo
3396 938 95.9% 8.2%

Tabla 5.7: Comportamiento delétodo multi-etapa propuesto.

La tabla 5.7 muestra elimero de instancias clasificadas correctamente en cada
paso. Dicha tabla muestra la utilidad del uso de un esquema multi-etapa. Se puede ver
que el primer paso clasific3396 ejemplos correctamente y el segundo paso 938, incre-
mentando el total de ejemplos clasificados correctamente. Esta tabla muestas adem
una reducdn relativa del rechazo del 384.14 % con respecto del uso délampaso

como se muestra en la tabla 5.6 endaina anterior.

Por Gltimo, realizamos un experimento para demostrar la pertineneciaétetm
al compararlo con otros @odos de clasificagh usados en otros trabajos. Esfiea-
mente nos comparamos contra ettodoAdaboostusando nuestro pesada asmo

tfidf. Los resultados se muestran en la tabla 5.8

Esquema de Clasificaim | Precisbn Rechazol Rechazo | Rechazo
promedio Correcto incorrecto
Meétodopropuesto 95.% 8.2% 100% 2.1%
AdaboostPesad@ropuesto) 98.9% 29.7% 100% 23.6%
Adaboostfidf) 78.2% 6.8% 60% 4.08%

Tabla 5.8: Metodo propuesto comparado con el algoritm@ddaboosusando el pesa-
do propuesto en vez del pesatidf.
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5.5. Analisis de los resultados

Como puede observarse en la tabla 5.8, se presenta una tabla comparativa entre el
método multi-etapa propuesto y ebtodo deAdaboost Seleccionamofdaboosipor
ser un neétodo que utiliza un clasificador base y dé itenta construir uno as po-
tente, haciendo asin clasificador final que utiliza varios clasificadores. Esto es una
de las caractésticas deboostingy el levering, caractéstica que el ratodo propuesto
tambén explora al utilizar 3 clasificadores para construir una clasiboafinal. Co-
mo puede observarse las mejoras en el deskoyprostradas por el @odo sobre los
enfoques eéindar déoosting son claras al obtener un mejor compromiso entre la pre-
cision y el rechazo. Aiamismo la tabla 5.8 en laggina anterior muestra el deseriipe
de Adaboostusandatfidf, de esta manera tand@n se ilustra la importancia del peso

propuesto en esta tesis.

Con base en lo mostrado en latabla 5.5 erélgipa 51 y la tabla 5.6 en laagina 52,
podemos afirmar que elétodo de pesado es una aporbacdtiave de este trabajo. Esto
en combinad@n con el uso del esquema multi-etapa propuesto se tienectodmde
clasificacon con una importante reduéci en la tasa de rechazo, como puede verse en

las tablas 5.6 en laggina 52 y 5.7 en laggina anterior.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1. Recapitulacon

En este trabajo de tesis se abordo el problema del direccionamiento de llamadas
(call routing), el cual consiste en tomar la transcriptide una peticin telebnica y
clasificarla. En esta tesis se desafrolh netodo basado en clasificaai de textos para
abordar este problema. El principal objetivo détodo fue encontrar un balance apro-
piado entre la precién de clasificadn y la tasa de rechazo. Elatodo desarrollado
utiliza un esquema de clasificaai multi-etapa el cual es capaz de lograr un balance
adecuado. Con este esquema se aftanz95.5 % de preciénh promedio, dscomo un
100 % de rechazo correcto @le un 2.1 % de rechazo incorrecto. Una mejora impor-
tante al compararnos con otrog€tados (como se puede observar en la tabla 5.8 en la
pagina 53). Aunado a este esquema de clasifices propuso un @todo de pesado de
los atributos, con el cual n@k se cuantifica el valor discriminativo de cada atributo,

sino tambén sirve para reducir la dimensionalidad del problema de aprenidzaje.

6.2. Conclusiones

Las conclusiones de nuestro trabajo pueden resumirse en las siguientes:
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= Se logb definir un esquema de pesado de atributos propio para este problema, el
cual ayudo a enfrentar el desbalanceo de cladeaw la pequiéa longitud de

las instancias a clasificar.

= El esquema de pesado propuesto ta@nlpermitd la selecdn de los atributos
mas relevantes para la clasificaej es decir, permibila reducadn de la dimen-

sionalidad de nuestro problema de aprendizaje.

= Fue posible atribuir un peso relevante a todas las palabras discriminativas incluso
a aguellas palabras cuya frecuencia efaima, por presentarse una sola vez,

pero de utilidad para determinar la clase.

= El esquema de pesado propuesto permite determinar la relevancia de una palabra
con respecto a una clase dada, es decir, es posible establecer diferentes relevan-

cias se¢n la importancia de la palabra en cada clase.

= El método de clasificabn multi-etapa propuesto pernditreducir el rechazo sin
sacrificar la precidin, lo cual fue comprobado con @orpusrecolectado en si-

tuaciones reales y de gran tamoa

6.3. Trabajo Futuro

El método propuesto en esta tesis fue probado cooanpusen espéol para un
dominio espeifico. Como trabajo séa relevante analizar el comportamiento détm
do con otrogorpusen otros dominios &&omo en otros idiomas. Estos experimentos

ayudaan a demostrar el alcance de¢todo.

Asi mismo el nétodo fue evaluado usando transcripciones aatmas cortas pro-
pias de un sistema de direccionamiento de llamadas. Las transcripcione&i@aem
cortas existen en otros dominios. El control de computadoras por voz o la solicitud de

acciones a robots sa@areas que requieren de la correcta clasifmacle la inten@n
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del usuario. Estas tareas pueden modelarse como peticiones orales a ser clasificadas.
La forma en la que eatplanteado el #todo y el sistema de pesado lo hace flexible
para abordar estos problemas.

Otro trabajo futuro es la evalu@ci del metodo de pesado de atributos en la cla-
sificacbn de documentos ya sean estos cortos o0 no. Incluso esta ebalyecia
extenderse a la clasificéti no-tenatica de documentos, como lo es la atrilucte

autofia o la clasificadn de opiniones.
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Apendice A

Comportamiento del umbral 1

En este anexo se presenta de forma detallada el comportamiento del primer cla-

sificador ha medida que se incrementa el umprdla tabla A.1 muestra el compor-

tamiento del primer clasificador cuando el umhrags 0.0. Obsrvese que las clases

mayoritarias (*a” y “m”) absorben instancias de todas las clases. La oldseown

(“x” ) no absorbe las peticiones ambiguas del resto de las clases, incluso, no recupera

todos las instancias que corresponden a ella.
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Tabla A.1: Matriz de confuéin sin umbral 0.0

La tabla A.2 en la pgina siguiente muestra el comportamiento del clasificador uti-
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lizando un umbral de 0.1. Notese que ahora las clases mayoritarias ya no absorben a

las otras clases. Sin embargo, la clase con el maymeno de palabras rimicas en su

vocabularig“i”) es ahora la que absorbe los ejemplos ambiguos del resto de las clases.
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Tabla A.2: Matriz de confuéin con umbral 0.1

En la tabla A.3 se muestra el desempelel clasificador para el umbralen 0.2.

Como puede observarse, la clafidKOWN (“x”) es ahora la que absorbe las instancias

ambiguas de las otras clases. Son estas instancias las que el sistemaaechazaar
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de entrada al segundo nivel de clasifi
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Tabla A.3: Matriz de confuéin con umbral 0.2
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Observando la tabla A.4 es claro que el umlrde 0.3 tiene una mejor predsi y
es la claseinknownla que absorbe los ejemplos ambiguos del resto de las clases. A su
vez esta tabla muestra la necesidad del segundo paso dedicado a recuperar instancias
rechazadas en este, puesto que, la clase con el mémara de palabras en su voca-

bulario es confundida al 100 % camknown
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Tabla A.4: Matriz de confusin con umbral 0.3

Los experimentos mostrados en estéragice ilustran la repercusi del umbralu
en la precighn, a$ como tambén la capacidad deste de rechazar instancias ambiguas
o0 ruidosas para su posterior reclasificaci

Un umbraly alto, incremental la precisbn del sistema, pero tan#s aumentax la

cantidad de instancias que son rechazadas.
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Apendice B

Comparacion del presente trabajo con

10 cross-validation

En este apndice se muestra el desermpalel nétodo propuesto utilizando la divi-

sion 80 %-20 % detorpusy utilizando un esquema de evaluailO cross-validation

| Umbraly | precisbn division 80 %-20 | Precisbn 10 Cross ¥lidation |
0 64.90% 71.60%
0.1 71.6010 82.00%%0
0.2 87.500 97.00%%
0.3 97.40% 98.60%%0
0.4 99.50% 99.80%
0.5 99.90% 100%

Tabla B.1: Comparaon del rechazo obtenido por el clasificador utilizando la disi
del 80 %-20 % etorpuscontra el neétodo de evaluaon 10 cross-validation

En la tabla B.1 puede observarse como al utilifarcross-validatiorel trabajo incre-
menta su preciéhn mas @apidamente que utilizando la divisi delcorpus Este com-
portamiento se debe principalmente a d0ecross-validationutiliza un 10 % diferente
del corpuspara cada iteraon. Este tam@o de divison reduce el vocabulario descono-

cido e incluso en ciertos casos no se endéowbcabulario desconocido.
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| Umbraly | Rechazo divisin 80 %-200% | Rechazd 0 Cross ¥lidation

0 1.0% 2.77%
0.1 0.9% 2.5%
0.2 24.2% 18.600
0.3 31.50% 28.5%
0.4 40.70% 36.8%
0.5 50.0%% 59.6%

Tabla B.2: Comparabn de la precigin obtenida por el clasificador utilizando la divi-
sion del 80 %-20 % etorpuscontra el neétodo de evaluaon 10 cross-validation

La tabla B.2 muestra el rechazo obteniddl@rcross-validatiory la division 80 %-
20 %. En este caso el comportamiento del trabajo muestra@omss-validationiene
tasas de rechazo que en principio parecieraa aitas que las obtenidas por la didrsi
del corpus pero comparandolas con la preodisiobtenida en el mismo caso, tenemos
que, para una precém de 97.00 % erd0 cross-validatiorobtuvimos un 18.60 % de
rechazo y en el 80 %-20 % para un 97.40 % de precisbtuvimos un 37.5%. Lo que
muestra que el tener menos palabras desconocidas influye tanto en lapreelsila-

sificador como en su tasa de rechazo.

En esta tesis decidimos utilizar la divdsi 80 %-20 % por ser un entorn@spoOXi-
mo a la realidad. Donde la diversidad de usuarios y problemas de reconocimiento, ge-
neran que las peticiones contengan palabras desconocidas para el clasificador durante

la fase de entrenamiento.
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