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Resumen. Los servicios de atencion al cliente son determinantes de la expe-
riencia de usuario de las empresas Fintech. Este trabajo busca entender, em-
pleando técnicas de machine learning, qué factores llevan a los clientes de una
Fintech a evaluar de forma positiva su experiencia. Esto se hizo a partir de dos
fuentes de datos: los registros de los usuarios y las conversaciones del servicio
de atencion al cliente via WhatsApp. Experimentamos con modelos predictivos
basados en XGBoost, entrenados con features del contexto del usuario, las ca-
racteristicas de las conversaciones y la seméantica de las palabras utilizadas en
las conversaciones. Los resultados fueron menores a lo esperado (AUC =
0.5152), pero dejan aprendizajes valiosos para quienes encaren problemas se-
mejantes en el futuro, relacionados a los desafios de los siguientes aspectos cri-
ticos: i. evitar el data leakage, ii. evaluar modelos y scoring metrics exhausti-
vamente, iii. realizar chequeos intermedios, iv. no subestimar el tiempo necesa-
rio para la transformacion de datos, v. realizar un proceso de unit testing y vi.
conocer el dominio. Este trabajo describe las distintas etapas de la metodologia:
extraccion y transformacion de los datos, generacion de features, entrenamiento
de modelos predictivos, seleccion del modelo éptimo y evaluacion en datos de
test.

Keywords: atencion al cliente, encuestas de satisfaccion, modelos predictivos,
XGBoost, procesamiento de lenguaje natural.

1 Introduccion

La experiencia de los clientes en el mundo Fintech se encuentra fuertemente determi-
nada por los niveles de servicio. La experiencia con atencion al cliente es parte fun-
damental para determinar estos niveles de servicio y resulta uno de los touchpoints
clave para poder tornar clientes detractores en clientes promotores®.

1 “Detractor” es el término utilizado para aquellos clientes que ponen los puntajes mas bajos

en la escala de puntuacion del NPS (Net Promoter Score), uno de los sistemas de medicién
de la experiencia de los usuarios mas relevantes para las empresas en los Gltimos 15 afios.
Del mismo modo, un “Promotor” es un cliente que pone los puntajes mas altos.
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En este contexto, resulta relevante poder detectar con velocidad y precision si un
usuario que se contact6 con los canales de atencidn al cliente tiene potencial de con-
vertirse en un detractor luego del contacto y tomar una accién de mejora inmediata
para evitar que el usuario termine siendo un detractor.

Existe una correlacion positiva entre la proporcién de promotores y detractores y la
rentabilidad y crecimiento de una empresa, en particular en la industria financiera. Por
ejemplo, los clientes promotores de bancos tienen saldos casi 45% superiores a los
detractores; asimismo, la tasa de abandono de los detractores resulta ser el triple com-
parada a los promotores (Reicheld 2011). De esta forma, se encuentra una conexion
directa entre experiencia de los clientes y rentabilidad y crecimiento del negocio.

El problema que intentara resolverse en este trabajo es el de predecir el puntaje
que pondran los clientes al finalizar un chat de atencién con un agente via WhatsApp
para la empresa estudiada, ante el envio de la encuesta de satisfaccion. Esta tiene la
siguiente forma: “En una escala del 1 (muy mala 7 ) al 5 (muy buena ), ¢cémo
fue tu experiencia con el asesor que te atendi6?”.

Vale la pena mencionar que no todas las conversaciones entre clientes y agentes
tienen una respuesta a la encuesta por dos motivos: primero, no siempre se envia una
encuesta al final de una conversacion, sino que se parametrizan reglas para el envio de
forma tal de no “saturar” al usuario con encuestas demasiado frecuentes. Segundo, no
siempre los usuarios responden a las encuestas.?

El objetivo de este trabajo consiste en formular un modelo predictivo que permita
predecir el puntaje con el que un cliente puntuara la atencidn recibida por un agente a
partir de distintas caracteristicas del cliente y la conversacion. Este problema es rela-
tivamente reciente y ha sido abordado con distintos enfoques en la literatura. Por
ejemplo, Park et al. (2015) experimentan con modelos basados en support vector ma-
chines (SVM) entrenados en chats en inglés de soporte técnico online de Samsung,
empleando principalmente features de sentimiento y meta-informacién contextual.
Auguste et al. (2019) hace lo propio sobre chats, también en inglés, de soporte técnico
online de Orange, en este caso experimentando con SVM, redes neuronales convolu-
cionales y redes neuronales recurrentes, empleando sélo features Iéxicas.

En el presente trabajo, seguiremos procedimientos similares para lograr este obje-
tivo especificamente sobre chats en espafiol de una Fintech argentina. La metodologia
de trabajo planteada buscara encontrar features que caractericen la interaccion entre
agente y cliente para intentar predecir el puntaje final que pondréa el cliente. La Sec-
cién 2 describe las fuentes de datos disponibles; la Seccion 3, los atributos y algorit-
mos de machine learning elegidos; la Seccién 4, los resultados; y la Seccion 5, las
conclusiones del trabajo.

2 Segln Reichheld (2011), quienes no responden las encuestas hubiesen respondido la encues-
ta con una nota peor que quienes si lo hicieron. En la empresa estudiada, s6lo el 36% de las
encuestas enviadas tienen una respuesta que permita asignar un puntaje. De esta forma, po-
dria haber una sobreestimacion del puntaje del servicio de atencién al cliente al no contar
con la informacion de la percepcién del servicio de aquellos usuarios que deciden no res-
ponder la encuesta.
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2 Datos

Se cuenta con dos grandes fuentes de datos. La primera es la transcripcion de los
chats via WhatsApp del servicio de Atencién al Cliente de la empresa. La segunda es
la informacion del legajo digital de los clientes de la empresa que proviene del regis-
tro de los clientes en la aplicacion de la empresa.

En cuanto al origen de las bases, es importante destacar que vienen de dos provee-
dores distintos: la base de clientes viene directamente del sistema CRM (Customer
Relationship Management) de la empresa, mientras que la base de mensajes viene de
los servicios de un proveedor de la empresa, el cual provee la plataforma para la co-
municacion entre agentes y clientes.

Como la parte central de los datos de la conversacion proviene de la base de datos
de mensajes, vale la pena hacer un breve apartado comentando cdmo llega a darse la
interaccion que genera la informacién de esta base. La empresa en cuestién ofrece un
servicio de atencién al cliente via WhatsApp. Cuando un cliente se contacta al
WhatsApp, la primera respuesta es siempre de un chatbot de atencién. Este bot inter-
actua con los clientes ofreciéndoles menis con opciones o también interpretando pa-
labras libres que escribe el cliente. Ante distintas situaciones que pueden darse por las
elecciones que hacen los clientes en el mend, o por las palabras que le dicen al bot,
éste puede derivar a los clientes con un agente para que pueda atender su consulta,
pedido o reclamo.

2.1 Definiciones

A los fines de simplificar los conceptos que se utilizan a lo largo de este trabajo, se
definen algunos de los principales conceptos que se utilizaran:

e Mensaje: cada uno de los textos enviados en un chat de WhatsApp, equivalente al
contenido de cada “globo” en la aplicacion. Los clientes pueden enviar mensajes
de audio, que son traducidos automaticamente a texto para la lectura de los agentes
y del bot. Los agentes y el bot no pueden enviar mensajes de audio.

e Blogue: grupo de mensajes enviados consecutivamente por un mismo emisor.

e Conversacién: grupo de bloques con interaccion de agentes (humanos) y clientes,
delimitado por eventos de inicio y eventos de fin.

e Evento de inicio: mensajes que marcan el inicio a una conversacion, marcados por
un evento de derivacion a un agente (e.g..: cuando a partir de un mensaje del clien-
te, el bot responde con un mensaje que indica “Te estoy derivando con un asesor”).

e Evento de fin: mensajes o sucesos que marcan el final de una conversacién, defini-
dos por las siguientes 3 condiciones:

— “No more wait”: cuando un cliente es derivado a un asesor y no hay uno dispo-
nible inmediatamente, el bot ofrece al cliente dos opciones: continuar esperando
o salirse de la cola de espera. Si el cliente elige salirse de la cola de espera, se
considera un evento de fin del tipo no_more_wait.
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— “Day end”: el servicio de atencion al cliente de la empresa termina a la media-
noche, por lo que cada cambio de dia calendario se considera un evento de fin
del tipo day_end?.

— “Agent close”: cuando los agentes desde su consola de atencidn hacen clic en el
boton de cerrar conversacion, dejan de tener la posibilidad de intervenir en la
conversacion, y vuelve a intervenir el bot enviando un mensaje con la encuesta
para evaluacion del agente. Esto se considera un evento de fin del tipo
agent_close.

Encuesta: cuando un agente hace clic en el botdn de cerrar conversacion, se envia

un mensaje al cliente que contiene la encuesta de satisfaccion. La respuesta del

cliente a la encuesta es lo que define la variable dependiente y se llama “Puntaje”.

Puntaje: el puntaje considerado para las encuestas toma en cuenta los nimeros del

1 al 5, siendo el resto de los valores considerados como no vélidos. Se considera

Promotor a todo puntaje de 5. Se considera Detractor a todo puntaje entre 1y 4 in-

clusive. Este puntaje, seré la variable a predecir del modelo.

2.2 Estructura de datos

A continuacion, se presenta un esquema resumido de la representacion de los datos de
una conversacion, en el que cada linea se corresponde a un mensaje.

Para mayor claridad, se destacan en celeste los mensajes enviados por el bot, en

violeta los mensajes enviados por el cliente y en naranja los mensajes enviados por el
agente:

Tabla 1. Estructura resumida de datos de una conversacion.

“ MMM plodr
223

no veo mi plata

¢Qué informacion te interesa? Elegi una de las siguientes

224
opciones ??
iHola Maria! ?? Soy el asistente virtual y estoy para ayudarte 224
con tus consultas
A. Cuenta B. Recargas C. Cobros D. Pago de resumen E. Otros 224
Ninguna, necesito hablar con un agente 225
Te estoy derivando con un asesor derivation 77 1 226
Hola soy Juan, écomo puedo ayudarte Maria? 77 2 227
Nunca me llegé la transferencia de $500 que hice ayer, urgen- 77 3 28

te la necesito

Es importante mencionar que al final del turno laboral a la medianoche, los agentes cierran
necesariamente todas las conversaciones en curso. Eso implica que, si se cumplian algunos
parametros definidos por la empresa, como por ejemplo que el cliente no haya recibido en-
cuestas en los Ultimos dias (este parametro vari6 a lo largo del periodo de estudio), el cliente
con una conversacion en curso recibiria una encuesta luego del final de turno a las 12 de la
noche. De esta forma, el puntaje de la encuesta seria completado por el cliente posterior a las
12 de la noche, pero necesariamente antes del inicio de una nueva conversacion.
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Ya revisé tu caso y acabo de acreditar los $500 en tu cuenta 4

¢Te puedo ayudar con algo mas? 77 5 229
No 77 6 230
Gracias 77 7 230
Te dejo una breve encuesta: agent_close 77 8 231
En una escala del 1 (muy mala ??) al 5 (muy buena ??), écémo 231
fue tu experiencia con el asesor que te atendié?

5 232
¢Nos querés contar los motivos de tu evaluacion 233
Resolvid rapido 234
Gracias por escribirnos, sigo aca para lo que necesites. jUn %5

abrazo! ??

Un punto a destacar de los datos, que dard como necesidad la manipulacién para su
secuenciacion en orden correcto es la siguiente: el orden de los bloques refleja lo
sucedido en la conversacion real de WhatsApp. Por ejemplo, el bloque 225 ocurrié
inmediatamente después que el bloque 224. Sin embargo, no sucede lo mismo con el
orden de los mensajes dentro de los bloques, como puede observarse por ejemplo en
el bloque 224. En este caso, el orden de los mensajes es correcto so6lo para mensajes
enviados por agentes o clientes. Pero cuando se trata de mensajes enviados por el bot,
esto no es necesariamente asi. Esto tiene que ver con que el timestamp en la tabla de
datos se encuentra truncado al segundo més cercano, resultando en un desordena-
miento en algunos mensajes que se envian dentro del mismo segundo (i.e.: mensajes
consecutivos enviados por el bot).

2.3  Distribucién del puntaje

A continuacién, se muestra la distribuciéon de la variable a predecir, incluyendo la
informacion de la cantidad de encuestas completas e incompletas:

Porcentaje de conversaciones 40,000 -
con puntajedel 1 al 5 35330

36,0 % 30000
Cantidad de conversaciones

129148

Cantidad de encuestas 0.000
resopndidas (1 al 5 2759 S 3806

46485

Cantidad

1 2 3 4 5

Fig. 1. distribucion del puntaje otorgado por los clientes a los agentes
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Como puede observarse, existe cierto deshalance de clases en las encuestas respondi-
das con un puntaje valido, con un 79% de las encuestas respondidas con el valor 5.
Asimismo, vemos que se trabajara con el 36% de las encuestas totales, ya que esta es
la proporcién de encuestas que contiene un puntaje valido del 1 al 5 como respuesta
de los clientes (ver nota al pie 2).

3 Metodologia

El esquema de trabajo cuenta con 5 grandes pasos que se describen a continuacion, y
se profundizaran en las secciones siguientes: i. Extraccion y transformacién de los
datos; ii. Generacion de features; iii. Entrenamiento de modelos predictivos; iv. Se-
leccién del modelo 6ptimo; v. Evaluacién en datos de test.

3.1  Origen de datos

Como ya se menciond, se utilizaron 2 bases de datos de una empresa Fintech argenti-
na: la primera bm_mensajes, que contiene la informacion de los mensajes enviados y
recibidos y la segunda es la base de datos nx_clientes, que contiene la informacion
correspondiente a los datos filiatorios de los clientes de la empresa al momento de
registro en la aplicacion.

3.2 Extraccion y transformacion de los datos

Este proceso se realiz6 en 5 etapas que se explicaran a continuacion:

Etapa 1 — Preparacién y carga de datasets. En esta etapa se realiza la carga de los
archivos de la base de datos bm_mensajes y de la base nx_clientes desde el directorio
de trabajo.

A los fines de minimizar el riesgo de data leakage, se realiza la separacién de lo
que llamaremos los datos de train (70% de la base bm_mensajes) y los datos de test
(30%). En el resto del trabajo no se utilizardn mas los datos de test y s6lo se volveran
a utilizar en la etapa de evaluacion. La separacidn aleatoria en los conjuntos de train y
test se hace a partir del teléfono de contacto, principalmente para evitar desordenar los
mensajes y para evitar que aparezcan conversaciones de una misma persona tanto en
train como en test, lo que podria resultar en un data leakage si una conversacion pre-
via influyera en una posterior.

Etapa 2 — Sorting y tagging. En esta etapa se realiza el ordenamiento de los mensa-
jes resultando en una secuencia de mensajes que ordena a los clientes por nimero
telefénico; ademas, dentro de cada grupo de mensajes asociados a ese cliente (sean
mensajes con emisor bot, agente o cliente), los ordena por la fecha en que fueron en-
viados. Asi, tenemos la historia de interacciones de cada cliente ordenada cronolégi-
camente.
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En lo referente al tagging, en esta etapa se comienzan a identificar algunos elemen-
tos de las conversaciones que seran los ladrillos que construiran la macroestructura de
conversacion (delimitada por los eventos de inicio y eventos de fin de conversacion) y
algunos otros eventos que permitiran construir algunos features mas adelante. Por
ejemplo: la seleccion de la opcion de continuar esperando por parte de un cliente y la
deteccion del emisor del mensaje (cliente/agente/bot), entre otros.

Etapa 3 — Eventos de inicio y de fin de conversacion. En esta etapa se delimita en el
dataset la estructura de conversacion definida. De esta forma, se marcan y anexan
como columnas el evento de inicio (derivacion a asesor) y los eventos de fin de una
conversacion (final del dia, respuesta del cliente de no querer seguir en espera y cierre
de conversacion por parte del agente).

Etapa 4 — Secuenciacion. Una vez definido el inicio y final de las conversaciones,
cobra relevancia entender la secuencia en la que se dan los mensajes dentro de la con-
versacion. Para eso se realizan tres funciones que ordenan los datos segln lo realmen-
te ocurrido en la conversacién, consiguiendo una nocion de orden secuencial a tres
niveles: conversacion, blogue y mensaje.

CONV ID BLOCK ID CONV_SEQ

CLIENTE Ya les pedi 5 veces cambiar la direccion!

iNo te preocupes! Ahora mismo lo resolvemos

Te estoy derivando con un asesor

Si, necesito cambiarlo a Segurola y La

CLIENTE Habana, Villa Devoto.

w

CLIENTE

No, jmuchas gracias!
Fig. 2. Representacion de una conversacion de ejemplo con su etiquetado jerarquico de

conv_id, block_id y conv_seq.

Etapa 5 — Variable objetivo. Para capturar la variable a predecir, se implement6 una
funcién que pueda detectar en qué linea el cliente da la respuesta a la encuesta de
satisfaccion, y en caso de que tenga una repuesta invalida, volver a intentar capturar la
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respuesta en el siguiente envio de encuesta de satisfaccion del bot. Ademas, la funcién
captura Unicamente las respuestas que contienen los ntimeros del 1 al 5%

3.3  Generacion de features

Este proceso se realiz6 en 4 etapas para generar features esperando que tengan poder
predictivo sobre la nota de evaluacién a los asesores de atencién.
Se definen, entonces, 3 categorias de features:

Etapa 6 — Features contextuales. Para la generacion de features contextuales que
refieren a caracteristicas del usuario, se incorpor6 la informacion de la base de datos
nx_clientes. A partir de esta base y los datos preprocesados de la base de datos
bm_mensajes se obtuvieron features contextuales de los clientes como, por ejemplo:
la fecha de alta en la aplicacidn, la nacionalidad, el género, el estado civil, el codigo
postal de su domicilio y su condicidn tributaria ante el fisco.

Etapa 7 — Features conversacionales. La generacién de features conversacionales
que refieren a caracteristicas propias de la dindmica de la conversacion. En especifico,
lo que se busca es capturar caracteristicas de la dindmica que puedan contener algin
indicio de la molestia (o satisfaccion) sefializada por indicadores de tiempo de la con-
versacion y de forma de conversar de ambas partes: agente y cliente.

Algunos de los features conversacionales extraidos son: duracion de la conversa-
cién, presencia de imagenes enviadas en la conversacion, cantidad total de mensajes
enviados por cliente/agente, y demora promedio de respuesta de los agentes.

Etapa 8 — Features semanticos. Para la generacién de los features de caracter se-
mantico se decidid incorporar features que puedan sefialar y diferenciar la frecuencia
con que se encuentran presentes algunas palabras dentro de las conversaciones, en-
tendiendo que la connotacion o la semantica de esas palabras, en el contexto de un
contacto con un servicio de atencion al cliente, pueden ser indicativas de la emociona-
lidad de la conversacion e incluso del nivel de percepcion del cliente respecto del
agente. Por este motivo, se espera que puedan brindar poder explicativo respecto a la
evaluacion que hara el cliente al responder la encuesta de satisfaccion.

Para ello, luego de manipular la informacién de los mensajes (definiendo
stopwords, concatenando los mensajes, tokenizando las palabras), se llegd a un data-
frame con el formato matriz documento-término (document-term matrix), que indica

4 Podria considerarse que existe cierto valor en las respuestas del tipo “0” (cliente para nada

satisfecho) o “10” (cliente muy satisfecho que responde utilizando una escala mas tradicio-
nal en la vida cotidiana de los clientes), pero, ademas de que el porcentaje de estas respues-
tas es despreciable, se decidi6 apegarse estrictamente a aquellos valores que son exactamen-
te 1, 2, 3, 4 0 5 para no agregar ninguna interpretacién subjetiva a lo escrito por el cliente.
Por ejemplo, el “0” podria ser un cliente muy poco satisfecho, pero también podria ser un
cliente que escribié mal y quiso poner un “10”.
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la frecuencia de aparicion de cada “término” dentro de cada “documento”, donde los
“documentos” corresponden al id de conversacion y los “términos” corresponden a las
palabras dichas por agentes y clientes (se distingue con un prefijo “cl ” o “ag_” a los
términos dichos por los clientes o por los agentes, respectivamente).

Etapa 9 — Dataframe final. En esta etapa se busca hacer los arreglos finales a los
dataframes generados y se los une en un Unico dataframe que contenga a todos los
features generados. Asimismo, en esta etapa se realiza la normalizacion tf-idf de los
features semanticos. A continuacién, una breve descripcion de las acciones realizadas:

e Remocion de filas redundantes. En el dataframe que contiene toda la informacion
de los mensajes y los features conversacionales y contextuales, hay muchas filas
para cada conversacién (recordar que hay 1 fila por cada mensaje enviado), pero
s6lo se necesita 1 fila por conversacion, que tenga las columnas correspondientes a
los features asociados a ésta. Se deja sélo 1 fila por conversacién con todos sus
features asociados en las columnas.

e Creacion de matriz semantica. Se realiza el join de las document-term matrix de
clientes y agentes, usando como clave primaria el id de conversacién. Los conteos
nulos, se reemplazan por el nimero O para preparar la matriz para la normalizacion
tf-idf.

e Normalizacién tf-idf. Mediante la funcién TfidfTransformer de la libreria de
feature extraction de Sci-Kit Learn (scikit-learn.org) se realiza la normalizacion de
la matriz semantica con la normalizacion tf-idf

e Binarizacion variable dependiente. Se ejecuta la binarizacion de las notas de la
encuesta respondida por los usuarios, es decir, la variable dependiente, asignando
un 0 (detractor) a los puntajes del 1 al 4 y un 1 (promotor) al puntaje 5. En los mo-
delos predictivos se aprendera a predecir promotores (1°s).

¢ Unidn de datasets. Como paso final, se hace la unién de los datasets, anexando la
matriz seméntica normalizada y obteniendo un dataframe final de dimension
45.003 x 8.221 (conversaciones x features) que se utilizara para el entrenamiento
de los modelos predictivos.

3.4 Entrenamiento de modelos predictivos

Para entrenar los modelos predictivos, se trabajara sobre distintos subsets de los datos,
cada uno con distintos conjuntos de features (conversacionales, contextuales y seman-
ticos) “encendidos”. De esta forma se evaluaran por validaciéon cruzada en datos de
entrenamiento todas las combinaciones de features con los 2 algoritmos selecciona-
dos: Random Forest y XGBoost (Cutler et al. 2012; Chen and Guestrin 2016;
Mohammad & Hemmatian 2019). A continuacion, se describe cdmo se realizd este
entrenamiento.

Etapa 10 — Preparacién de datasets para algoritmos. En esta etapa se generan
todos los subsets de datos que se utilizaran como datos de entrenamiento en los 2
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algoritmos nombrados. Como resultado se obtienen 14 dataframes con los 14 modelos
posibles®.

Antes de avanzar a la siguiente etapa, vale la pena aclarar cual sera la estrategia a
seguir en lo referido al entrenamiento y refinamiento de hiperparametros de los mode-
los.

La estrategia elegida se resume en el siguiente esquema:

Gross Tuning de Hiperparametros 6ptimos gross

conv_sem_context TR s tuning (Random Forest)

Hiperparametros dptimos gross

conv_sem ~ d tuning (XGBoost)

canv_context
Random Search +
conv validacion cruzada

sem_context

context 2
L

p \
Cross-validation de todos |

los modelos con Gross <€
Tuning results |

\ J

‘ Seleccion de modelos

~

Fine Tuning de Seleccion de modelo
—

optimos para Random —> . .
hiperparametros 6ptimo

Forest y XGBoost

\ J

Fig. 3. Esquema con la estrategia para el refinamiento de hiperpardmetros y seleccion de mode-
lo 6ptimo.

1. Sobre el modelo que contiene los 3 grupos de features (de ahora en més, modelo
full features), se realiza un gross tuning de los hiperpardmetros para los algoritmos
de XGBoost y Random Forest. Se utiliza un random search con validacion cruzada
para la seleccion de los mejores hiperpardmetros.

2. Con los resultados de 1., se evalGan en los datos de train los restantes 6 modelos,
en ambos algoritmos, y se obtiene el score para cada uno de estos modelos.

3. En bases al criterio de score seleccionado, se elige 1 modelo 6ptimo para Random
Forest y 1 modelo dptimo para XGBoost

4. Sobre los 2 modelos éptimos elegidos en 3., se realiza un fine tuning de los hiper-
pardmetros

5. Se evalla el score de los modelos y se elige el modelo 6ptimo.

5 La cantidad de modelos posibles es igual a (2 — 1) x a, donde f es la cantidad de categorias
de features (3) y a es la cantidad de algoritmos a utilizar (2).
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Para el refinamiento de los hiperpardmetros, se crea una grilla de hiperparametros
para Random Forest y para XGBoost, con un rango més acotado (+10%) alrededor de
los parametros éptimos del Gross Tuning. Para la eleccion de los hiperparametros
optimos se utiliza validacion cruzada de 5 splits. La eleccion del algoritmo 6ptimo se
realiza con el F1-score Gptimo de esta validacion cruzada. Algunos de los factores, se
dejan fijos segln los resultados del Gross Tuning dado el crecimiento exponencial de
combinaciones que implica y la demora excesiva segln el equipo utilizado para este
trabajo.

Luego de revisar los resultados por validacion cruzada, se selecciona finalmente el
algoritmo 6ptimo a utilizar con sus hiperpardmetros ya optimizados. El criterio de
evaluacidn para seleccionar el modelo y los resultados, se detallaran a continuacién.

4 Resultados

4.1  Criterio de evaluacién

Para decidir el criterio de evaluacién, es necesario tener en cuenta que el problema a
resolver estd relacionado con la prediccion de promotores en las interacciones con
atencion al cliente.

A los fines de poder decidir una métrica que capture de la mejor forma los objeti-
vos relevantes de este modelo predictivo, se plantean dos casos de uso relevantes para
la empresa en términos de la aplicacién de este modelo: 1. aprender cuales son las
buenas practicas conversacionales de forma correcta, para replicarlas; y 2. capturar
todas las buenas précticas conversacionales para no perderse de ninguna. Este es un
enfoque basado en potenciar los promotores. Para ello se decide utilizar la métrica del
F1 score, que captura ambos objetivos.

4.2 Seleccion de modelo 6ptimo

Luego de realizar el Gross Tuning, se realiza el Fine Tuning. A continuacion, se
muestran los resultados en la validacién cruzada de todos los modelos, cuando se les
aplica los parametros 6ptimos del Random Search obtenidos sobre el modelo full
feature (modelo ganador del Gross Tuning que contiene features conversacionales,
semanticos y contextuales):

Tabla 2. Performance de modelos con parametros optimizados por Grid Search.

Algoritmo Features Accuracy Precision Recall F1 score

Random Forest conversational + semantic + context 0.8076 0.8076 0.9993 0.8933
XGBoost conversational + semantic + context 0.8116 0.8147 0.9919 0.8946

Como se observa en la tabla anterior, con los hiperpardmetros optimizados por fine
tuning, el modelo que mejor performance tiene por el criterio de F1 score, termina
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siendo el modelo con algoritmo XGBoost que incluye todos los features®. Por lo tanto,
este sera el modelo elegido para la evaluacién en datos de test.

Un punto muy relevante para destacar y ya anticipar los resultados que podriamos
ver en la evaluacion en datos de test: el accuracy que muestra el modelo es de 81,2%.
Cabe recordar que la proporcién de promotores en los datos de entrenamiento es del
80,0%. Con este nimero puede verse facilmente que el modelo tiene un accuracy sélo
1,2 puntos porcentuales mayor que un modelo que prediga a todos las observaciones
como 1’s (promotores).

4.3  Evaluacion en datos de test

Para realizar la evaluacion del modelo elegido y optimizado sobre los datos de test se
utiliza el modelo XGBoost con todos los features, ya que es el modelo que mostré la
mejor performance en cuanto al F1 Score. En la siguiente figura se muestra la curva
ROC del modelo:

Curva ROC: XGBoost - Full Features

True Positive Rate
\

AUC =0.5152

0.0 02 04 0.6 0.8 10
False Positive Rate

Fig. 4. Curva ROC del modelo Full Features con algoritmo XGBoost (AUC = 0.5152).

La curva ROC muestra un area bajo la curva (AUC) muy baja, cercana al 0.5. En los
thresholds de los extremos se dan valores de False Positive Rate y True Positive Rate
que incluso se encuentran por debajo de la curva.

5 Conclusiones

5.1  Objetivos propuestos

Con respecto al objetivo de predecir el puntaje con el que un cliente puntuaré la aten-
cién recibida por un agente a partir de distintas caracteristicas del cliente, el agente y
la conversacion, luego de atravesar el proceso de aprendizaje de conocimiento de los

6 Se realizaron las validaciones con las 14 combinaciones de features y algoritmos posibles.
Por simplicidad se resumen sélo los 2 resultados de los modelos con full features.

Memorias de las 52 JAIIO - AGRANDA - ISSN: 2451-7496 - Pagina 18



AGRANDA, Simposio de Grandes DAtos

datos y de optimizacion de un modelo predictivo, el objetivo no pareciera estar cum-
plido al nivel esperado.

Lamentablemente, el modelo predictivo optimizado no termind aportando un gran
valor predictivo ya que en el optimo predijo igual que un modelo sin “skills” que
predice todos promotores.

Debido al bajo valor predictivo encontrado en los grupos de features elegidos,
tampoco se pudo avanzar hacia el objetivo de entender cuales son aquellos factores
determinantes que llevan a los clientes a poner un puntaje promotor o detractor.

5.2 Aprendizajes y aporte de valor

A pesar de no haber conseguido un valor predictivo significativo, la metodologia
aplicada nos deja varios aprendizajes que pueden aportar valor a quienes se enfrenten
a problemas similares. A continuacion, se detallan estos aprendizajes.

e Asegurar una metodologia de trabajo y arquitectura del codigo que evite el
data leakage tanto de los datos como del investigador, siendo riguroso con el
momento en el que se hace el train-test split y realizando todas las transformacio-
nes, fittings, encondings y scalings de los datos sin observar el conjunto de test.

e Observar la exhaustividad de las combinaciones de modelos y algoritmos tes-
teados, asi como la exploracion de métricas de scoring alternativas, de esta
forma se asegura la coherencia de los resultados obtenidos.

e Ao largo de todo el trabajo, resulta importante realizar “reality checks” mirando
resultados parciales y en formato crudo de los datos manejados para asegu-
rarse que toda transformacion, secuenciacién y etiquetado realizados tengan
sentido (lo cual muchas veces exigira al investigador alto conocimiento del domi-
nio).

¢ No subestimar el tiempo necesario para la transformacion de datos cuando el
origen de datos venga de fuentes no pensadas para su explotacion. La relevan-
cia de este punto es mayor cuando el orden o secuencia de los datos es de vital im-
portancia y se cuentan con pocos elementos para la correccién o recuperacién de
esta secuenciacion.

e Es muy importante hacer lo posible por descartar errores de programacion. Para
€s0, en este trabajo (y es la recomendacion sugerida) se vio conveniente realizar el
unit testing para la mayoria de las funciones. En este unit testing resulta particu-
larmente relevante asegurar el correcto tamafio de los dataframes manejados
y la completitud de las funciones de etiquetado de eventos, principalmente en
casos como este en el que hay una extraccion de eventos y variables a partir de un
Gnico campo de texto que contiene mensajes y metadata en forma de string.

e Finalmente, el bajo poder predictivo del modelo pareciera estar relacionado con
diversos factores ajenos a los features contextuales, conversacionales y semanticos
que, segun informes internos de la empresa, son los que mas fuertemente afectaron
los valores del puntaje a predecir. Por ejemplo: se realizaron envios masivos de
email en ciertos dias que ofrecian el canal de WhatsApp como punto de contacto,
generando picos de demanda que hicieron que las conversaciones de esos dias tu-
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viesen mayor espera en cola y, consecuentemente, un menor puntaje. También, se
comunicaron nuevas funcionalidades del producto a los clientes sin haber realizado
la capacitacion sobre la nueva funcionalidad a los agentes, lo cual genera un menor
puntaje en los dias en que se realizd la comunicacién de la nueva funcionalidad
(previo a la capacitacion de los agentes). Como estos dos, existen muchos ejem-
plos; el aprendizaje principal en este caso es la importancia de conocer el domi-
nio y la operatoria real que genera los datos con los que se trabajara.

5.3  Trabajos futuros

Como parte de los aprendizajes de este trabajo, se eshozan a continuacion algunos
posibles trabajos futuros para profundizar en algunos aspectos que exceden al alcance
de la investigacion aqui presentada.

e Anadlisis en ventanas temporales menores. Como se mencion6 en la seccion pre-
via, existen eventos externos puntuales, no reflejados por completo en los features
estudiados, que afectan el valor de la variable a predecir. Por ello, resultaria de in-
terés replicar el analisis realizado en ventanas temporales menores (e.g.: de entre 1
y 4 semanas), para poder analizar el valor predictivo y la curva ROC tanto de ven-
tanas temporales que contengan a estos eventos externos, como ventanas tempora-
les que no los contengan.

e Control del overfitting. Si bien se realizaron algunas técnicas particulares para
evitar el overfitting (e.g.: uso de threshold de frecuencia minima de palabras al
crear la matriz documento-término y uso del pardmetro scale_pos_weight en el
modelo XGBoost), seria bueno explorar algunas técnicas adicionales para corrobo-
rar si efectivamente hay o no overfitting y para controlarlo, como por ejemplo:

— Verificar si existe una caida significativa en la curva ROC al pasar de datos de
train a datos de test,

— Realizar técnicas de subsampling de la clase mayoritaria (promotores)

— Generar instancias sintéticas a través de técnicas de oversampling.

e Exploracion de nuevos features. Resulta de interés explorar e incorporar al mode-
lo predictivo nuevos features que reflejen algunas caracteristicas como: sentiment
andlisis, parametrizacion de factores de “contingencia” de la empresa, caracteristi-
cas de la conversacion previa con el bot previo a la derivacion con agente.
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