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1 Introduccion

El objeto del presente documento es analizar la equidad de los tres modelos desarrollados para el categorizador de
tickets, mediante el céalculo de las métricas Precision, Recall y F1 Score para los grupos de tickets seleccionados, y
analizar la transparencia de los tres modelos desarrollados para el categorizador de tickets, a través de los resultados
obtenidos al aplicar técnicas de visualizacion y técnicas interactivas a esos modelos con el objetivo de entender y
explicar las decisiones que toman dichos modelos.
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2 Recopilacion de modelos
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En este apartado se describen las tareas realizadas para recopilar los modelos seleccionados o desarrollados durante
la ejecucion del proyecto piloto desarrollado por la Generalitat de Catalunya para implantar una serie de dispositivos
inteligentes en el proceso de entrada de mails al servicio de atencion al usuario SAU del CTTI, que actuaran en el
momento de recibir los correos electrénicos dirigidos al buzdn genérico del SAU, y que realizaran tres tipos de acciones:

1. En primer lugar, usando herramientas de procesamiento del lenguaje natural, clasificaran la "intencion" del
correo electronico segun una clasificacion establecida (si es una incidencia, un soporte, ...).
2. En segundo lugar, usando herramientas de procesamiento del lenguaje natural, clasificaran todos aquellos
correos que hayan sido clasificados como incidencias segun el bloque técnico al que correspondan (puesto de

trabajo, CPDs o aplicaciones).

3. En tercer lugar, usando herramientas de integraciéon y automatizacion crearan un ticket en la herramienta de
Remedy mediante los servicios de integracién de los que dispone esta herramienta.

En la siguiente figura puede verse un diagrama general de la solucién propuesta para el categorizador de tickets.
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Figura 1 Diagrama general del categorizador de tickets.

Los modelos seleccionados, por tanto, permitirdn categorizar los correos electronicos dirigidos al buzén genérico del
SAU, una vez que hayan sido tratados mediante técnicas de procesamiento del lenguaje natural, para que el sistema
finalmente cree los tickets correspondientes a dichos correos en la herramienta Remedy.

Los modelos proporcionados por el proveedor encargado de la ejecucion del proyecto piloto estédn en formato PKL, y en
la siguiente tabla puede verse el nombre de los distintos ficheros proporcionados, asi como su tamafio y breve

descripcion de su contenido.
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Nombre fichero ‘ Tamaiio fichero Descripcion

islnc.pkl 129 MB | Primera version del modelo que clasifica los tickets en INCIDENCIA y NO
INCIDENCIA.

islnc_v2.pkl 3,93 MB | Segunda version del modelo que clasifica los tickets en INCIDENCIA y NO
INCIDENCIA.

wheninc.pkl 4,54 MB | Primera version del modelo que clasifica los tickets que son incidencia en ALTRES,

APLICACIONS o LLOC DE TREBALL.

wheninc_v2.pkl 4,54 MB | Segunda versién del modelo que clasifica los tickets que son incidencia en
ALTRES, APLICACIONS o LLOC DE TREBALL.

whenNonlnc.pkl 681 KB | Primera version del modelo que clasifica los tickets que son incidencia en
ALTRES, COMUNICACOO o PETICIO.

whenNonlInc_v2.pkl 681 KB | Segunda version del modelo que clasifica los tickets que son incidencia en
ALTRES, COMUNICACOO o PETICIO.

Tabla 1 Modelos seleccionados para ser utilizados en el categorizador de tickets.

En la siguiente figura puede verse un diagrama de flujo que aclara como interactuaran los correos electrénicos dirigidos
al buzon genérico del SAU, y los distintos modelos seleccionados para clasificar dichos correos.

APLICACIONS
LLOC DE TREBALL
ALTRES

Modelo 2
)

Preprocesamiento Modelo 1
del texto (isinc._pki)

Correo electronico ¢Es incidencia?

comunicacio

Modelo 3
(whenNoninc.pki)

Figura 2 Diagrama de flujo del categorizador de tickets.

Junto con los ficheros que contenian los modelos seleccionados, también se recopilaron otros ficheros que se habian
utilizado para procesar el texto existente en las descripciones de los tickets, mediante técnicas de procesamiento natural.
En la siguiente tabla puede verse el nombre de los distintos ficheros recopilados, asi como su tamano y breve descripcion
de su contenido.
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Tamaiio fichero

adLTRan
rartor Capgesmini@®

Descripcion

stop_words.txt 5,12 KB | Lista de stop words que se eliminaran del texto existente en los correos
electronicos.

saludos.txt 409 bytes | Lista de saludos que se eliminaran del texto existente en los correos electrénicos.

output.txt 321 KB | Stems (no utilizado en ninguna de las versiones de los modelos recopilados).

voc.txt 457 KB | Vocabulario (no utilizado en ninguna de las versiones de los modelos
recopilados).

parse.py 4,00 KB | Fichero de codigo que implementa la funcionalidad que permite eliminar sender,

receiver, issue, footer del texto existente en los correos electronicos.

Tabla 2 Ficheros utilizados para procesar el texto existente en las descripciones de los tickets.

Debido a que los modelos cuya equidad y transparencia se va a evaluar tienen su origen en un proyecto piloto
desarrollado por la Generalitat de Catalunya que no se ha finalizado todavia, los andlisis se han realizado sobre modelos
que pueden variar en la version definitiva del categorizador de tickets, y por tanto es necesario tener en cuenta que los
resultados y conclusiones obtenidas podrian no ser aplicables a dicha version final.
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3 Construccion de datos

Para la visualizacién de los tres modelos comprendidos en categorizador de tickets se crearon ademas tres conjuntos
nuevos de datos donde simplemente seleccionaban aquellos datos a los que se aplicaba cada modelo:

Nombre fichero Descripcion

preprocessed_filtered_isIn Conjunto de datos equivalente a “preprocessed.csv” en el que se ha afiadido la columna islnc existente en
c.csv el fichero “preprocessed.csv’. Esta columna recoge si el ticket es una incidencia o no.

preprocessed_filtered_whe | Conjunto de datos equivalente a “preprocessed_filtered.csv”’ en el que se han seleccionado o filtrado solo
ninc.csv las incidencias, y en el que ademas se ha afiadido la columna whenlnc que indica el tipo de incidencia 'y
que posteriormente se utiliza para llevar a cabo la categorizacién.

preprocessed_filtered_whe | Conjunto de datos equivalente a “preprocessed_filtered.csv” pero en el que se han seleccionado o filtrado
nNonlnc.csv solo las no incidencias, y en el que ademas se ha afiadido la columna whenNonlInc que indica el tipo de no
incidencia y que posteriormente se utiliza para llevar a cabo la categorizacion.

preprocessed_tickets.csv Conjunto de datos equivalente a “preprocessed.csv” en el que se han afadido las columna islnc, whenlnc y
whenNonlinc. Se han eliminado los tickets que tuviesen alguna de las columnas con nan, y se utilizara para
visualizar y seleccionar el texto de los tickets, en la aplicacion web desarrollada para experimentar con
LIME.

Tabla 3 Conjuntos de datos utilizados para realizar la visualizacion del modelo categorizador de tickets.

La columna isInc mencionada en la Tabla 3 se calcula a partir del valor de la columna “RESOLUTION_CATEGORY”.
Como explico el proveedor del categorizador de tickets, la categoria NO INCIDENCIA se sustituye por no y el resto se
engloban en la categoria yes.

La columna wheninc mencionada en la Tabla 3 se calcula a partir del valor de la columna
“CLOSURE_PRODUCT_CATEGORY_TIER1”. Como explico el proveedor del categorizador de tickets, las categorias
APLICACIONS y LLOC DE TREBALL no se modifican y el resto se engloban en la categoria ALTRES.

La columna whenNonlnc mencionada en la Tabla 3 se construye a partir del valor de la columna
“RESOLUTION_CATEGORY_TIER2”. Como explico el proveedor del categorizador de tickets, las categorias ES UN
CANVI y ES CONSULTA se sustituyen por COMUNICACIO, la categoria ES UNA PETICIO se sustituye por PETICIO
y la categoria ES DESENVOLUPAMENT se sustituye por ALTRES.
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4 Métricas

A continuacion se definiran las distintas métricas utilizadas en el presente documento, usando la nomenclatura inglesa:
True Negative [TN], True Positive [TP], False Positive [FP], False Negative [FN]:

7/51

Accuracy (exactitud). Mide el porcentaje de casos en que el modelo ha acertado. Esta métrica puede llevar a
engano, ya que puede hacer que un modelo parezca que es mucho mejor de lo que es realmente.
Se calcula con la siguiente férmula:
TP +TN
TP+TN + FP +FN

Precision (precision). Mide la calidad del modelo en tareas de clasificacion. Responderia, por ejemplo, a una
pregunta del tipo, ¢ qué porcentaje de los clientes que contactemos estaran interesados?

accuray =

Se calcula con la siguiente férmula:
TP
TP + FP

Recall (exhaustividad). Mide la cantidad casos verdaderos que el modelo es capaz de identificar. Responderia,
por ejemplo, a una pregunta del tipo. ¢ qué porcentaje de los clientes que estan interesados somos capaces de
identificar?

precision =

Se calcula con la siguiente férmula:
TP
TP +FN

F1-score (valor F1). Combina las medidas de precision y recall en un sélo valor. Esto permite comparar de
forma mas sencilla el rendimiento combinado de la precision y la exhaustividad en varios modelos.

recall =

Se calcula haciendo la media arménica entre la precision y la exhaustividad:

precision X recall
Fl=12x

precision + recall
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5 Transparencia

Este apartado tratara de aplicar las diferentes técnicas de visualizacién utilizadas para poder entender y explicar el
modelo categorizador de tickets.

En concreto este modelo esta formado por tres submodelos:

e Isinc_v2.pkl: Este submodelo contiene dos etapas, en la primera etapa del modelo se cuantifica el texto de los
correos electronicos y se transforma las palabras en vectores numéricos utilizando el vectorizador
TfidfVectorizer. Estos vectores numéricos expresan cuan relevante es una palabra en cada correo electronico.
Una vez vectorizadas las palabras en la segunda etapa se aplica un modelo de regresion logistica binomial para
categorizar si correo el electronico es una incidencia o no.

e Wheninc_v2.pkl: Este segundo submodelo solamente se aplica en aquellos correos electrénicos que han sido
categorizados como incidencias y al igual que en el caso anterior, contiene dos etapas. De la misma manera
en la primera etapa del modelo se cuantifica el texto de los correos electronicos mediante el vectorizador
TfidfVectorizer, y una vez vectorizadas las palabras, en la segunda etapa se aplica una regresién logistica
multiclase que categoriza el correo electronico en ALTRES, APLICACIONS o LLOC DE TREBALL.

e WhenNoninc.pkl: Este tercer submodelo solamente se aplica en aquellos correos electrénicos que han sido
categorizados como no-incidencias con el submodelo y al igual que los casos anteriores contiene dos etapas.
En la primera etapa del modelo cuantifica el texto de los correos electrénicos mediante el vectorizador
CountVectorizer. En este caso, los vectores numéricos expresan la frecuencia de la palabra en cada correo
electrénico. Una vez vectorizadas las palabras en la segunda etapa se aplica una regresion logistica multiclase
que categoriza el correo electrénico en ALTRES, COMUNICACOO o PETICIO.

Las diferentes herramientas de visualizacion han sido aplicadas en cada uno de los tres submodelos con el fin de
explicar y visualizar en detalle los pasos que se siguen en el modelo completo.

5.1 Visualizaciéon Ad-Hoc

Como se ha detallado en la introduccién, cada uno de los tres submodelos de los que se compone el modelo completo
del categorizador de tickets contiene una primera etapa en la que vectorizando las palabras se expresa numéricamente
la relevancia de cada una de ellas en el correo electronico, y una segunda etapa en la que a partir de estos vectores
numeéricos y aplicando una regresion logistica, ya sea binomial o multiclase, se clasifica el correo electrdénico en una u
otra categoria. Ambas etapas son algoritmos o0 modelos simples, interpretables y explicables de por si, por lo tanto se
puede desarrollar una herramienta visualizacion ad-hoc que especifique de manera clara, inequivoca y sin llevar a cabo
ningun tipo de aproximacioén como se ha realizado la clasificacion.

En concreto la regresion logistica binomial asigna un peso a cada palabra del correo electrénico e indica como esta
palabra contribuye a que cierto correo sea clasificado como una categoria o la opuesta. Es decir, por ejemplo en el
modelo Islnc_v2.pkl si la regresion logistica asigna un peso positivo a cierta palabra X, esta contribuira a que el correo
sea clasificado como Incidencia, y si por el contrario le asigna un peso negativo, la palabra X contribuira a que sea
clasificado como No-incidencia. Cuanto méas grande sea el peso la palabra X mas contribuira a la clasificacion, ya se a
favor de Incidencia o No-incidencia. La suma total de los pesos de todas las palabras determina si el correo electrdnico
es clasificado como Incidencia o No-incidencia.

En la Figura 3 se muestran las 20 palabras con mayor peso para el modelo Isinc_v2.pkl (izquierda), es decir las que
mas contribuyen a la clasificacién cuando aparecen en un correo electrénico dado, y la distribucion de pesos para todas
las palabras que contribuyen en este mismo modelo. Como se observa cuando la palabra pica o tais aparecen en el
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correo electrénico, estas palabras contribuyen a que el correo sea clasificado como no No-incidencia, puesto que tienen
un peso negativo, mientras que contrasenyay borsa contribuyen a que sea clasificado como Incidencia, ya que tienen
un peso positivo.
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E categoria
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Figura 3: Representacion de los pesos para el modelo Isinc_v2.pkl. Izquierda: Las 20 palabras con mayor peso para el modelo.
Derecha: Distribucion de pesos para todas las palabras que contribuyen en el modelo, debido que el porcentaje de palabras con
pesos mayores (menores)a 2 (-2) es muy bajo la gréafica se ha centrado en el intervalo [-2,2] para una mejor visualizacion.

Es importante resefar, que ademas de los pesos dependientes de las palabras del correo existe un valor constante
denominado intercepto que se suma también a los pesos de las palabras y que indica la predisposicién por defecto o
inherente del modelo (independientemente de las palabras que aparecen en él) a que un correo sea clasificado como
Incidencia o No-incidencia. Es decir, un correo sera clasificado como /ncidencia cuando la suma de los pesos de las
palabras y el intercepto sea positiva y como No-incidencia cuando la suma sea negativa.

En el supuesto caso de que el correo estuviese vacio y no contuviese ninguna palabra, la clasificacion vendra
determinada por el intercepto: Incidencia si es positivo y No-incidencia si es negativo. Para el caso del modelo
Isinc_v2.pkl el intercepto tiene un valor de 2,10, es decir, cuando la suma total de palabras (Figura 4 barras negras) sea
menor a -2,10 (Figura 4 linea vertical roja) sera clasificado como No-incidencia, puesto que la probabilidad dada por el
modelo de ser incidencia serd menor a 0.5, y cuando sea mayor sera clasificado como Incidencia (Figura 4 curva azul).
La probabilidad del modelo esta definida de 0 a 1, indicando que cuando la 0 < Probabillidad,, igencia < 0.5 1a
clasificacion es No-incidencia'y 0.5 < Probabillidad, iqsencia < 1 12 clasificacion es Incidencia (Figura 4 eje vertical).
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Figura 4: Probabilidad de que un correo electrénico sea clasificado como Incidencia con respecto a la contribucion total de sus
palabras. En la curva azul esta indicada la probabilidad total que da el modelo Isinc_v2.pkl, en las barras negras la distribucion de
la suma total de pesos para todos los correos electronicos que se encuentran en los datos preprocessed_filtered islnc.csv y en la

linea roja la suma total de pesos para la cual la clasificacion pasa de No-Incidencia a Incidencia, es decir el valor —Intercepto
(Intercepto multiplicado por -1).

Los pesos de cada palabra y el intercepto ya han sido ajustados durante la fase de entrenamiento y ajuste del
modelo, desarrollada por el proveedor encargado de la ejecucién del proyecto piloto del categorizador de tickets, y
estén presentes en el fichero PKL de cada modelo recopilado, por lo que la herramienta de visualizacion ad-hoc
simplemente los extrae, los lee y los visualiza de manera simple e intuitiva, para ayudar al entendimiento del proceso

de clasificacion.

Ademas, con el fin de estudiar en detalle el comportamiento del modelo se ha comparado la probabilidad real y la
probabilidad que da el modelo para que sea clasificado como incidencia.
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Figura 5: Probabilidad de clasificacion del modelo vs real. Sub-figura 1: Distribucion de correos electrénicos Incidencia (rojo) y No-
Incidencia para los datos preprocessed._filtered_isInc.csv. Sub-figura 2: Probabilidad de clasificacion incidencia del modelo (verde)
y real (azul) para todos los correos electronicos. Sub-figura 3: Probabilidad de clasificacion incidencia del modelo (eje vertical)
versus real (eje horizontal). El gradiente de color indica el numero de correos electronicos para cada para de probabilidad real-
modelo. Sub-figura 4: Distribucion de probabilidad que da el modelo para los datos correos electronicos de
preprocessed_filtered _isInc.csv.
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En la Figura 5 se comprueba que a pesar de haber una diferencia sustancial entre la probabilidad estimada por el modelo
(Figura 5 sub-figura 2 puntos azules verdes y Figura 5 sub-figura 3 eje vertical) y la real (Figura 5 sub-figura 2 puntos
verdes y Figura 5 sub-figura 3 eje horizontal) el impacto en la clasificacion de los correos es minima (Figura 5 sub-figura
1 versus Figura 5 sub-figura 4 barras rojas y negras). Esto es debido a que, como se ha comentado en numerosas
ocasiones, el niumero de No-incidencias es mucho menor y estas son las para las que le modelo hace una estimacion
peor que difiere de la real (Figura 5 sub-figura 3 los puntos cuando la Probabilidad,.,; < 0.5y Probabilidad ,,qe1, > 0.5
tienen muy pocos correos electronicos).

En la Figura 6 se muestra la visualizacion generada por el modelo ad-hoc para un correo electrénico ejemplo:
Ticket completo:
benvolguts/des,
als efectes d’informar en un procés de recuperacid de periodes d’inscripcid, necessito que informeu si un usuari va accedir al web per z renovar la demanda

- aaron henriques iser. 43671394y. data aproximada 26/84/2@18

cordialment

isabel domingo egea
directora oficina de treball de dante

c/argimon 18-12 | 88832 barcelona | tel. 93 4872651

isabel.domingo@gencat.cat

Es No incidenciz y el modelo dice que es Ne Incidencia
Unigramas:
efectes informar proces recuperacio - _ necessito informeu usuari - web renovar demanda aaron henrigues i

ser data aproximada isabel domingo egea directora oficina treball dante argimon tel isabel demingo

Porcentaje

FENOVar
demanda
domingo

proces 1

informeu

Palabra

web
Inscripcio
accedir

periodes

efectes

-15 -10 -5 0 5 10 15
Porcentaje (%)

Figura 6: Visualizacion generada mediante el modelo ad-hoc para un correo electrénico dado que es No-incidencia y ha sido
clasificado correctamente como No-incidencia.
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En la parte superior se muestra un correo electrénico concreto y en la parte central, se muestran las palabras que han
tenido impacto en la clasificacién sefialadas en verde o amarillo, en este caso particular la clasificacién del correo ha
sido no-incidencia. Las palabras sefnaladas en amarillo (verde) indica que tienen un peso negativo (positivo) y por lo
tanto que contribuyen a favor de que el correo sea clasificado como no-incidencia (incidencia).

En la parte inferior aparece la contribucion exacta de cada palabra, es decir el porcentaje parcial de la clasificacién (la
proporcién particular de la suma de pesos total) que explica cada una de las palabras. En este ejemplo concreto se ha
optado por visualizar solamente las 10 palabras que mas contribuyen. Si una palabra aparece N veces en un texto se
sumard su peso N veces, véase la palabra domingo en la Figura 6.

Mediante la herramienta de visualizacion ad-hoc se observa que para el ejemplo concreto de la Figura 6 la mayoria de
las palabras tienen una contribucion negativa, siendo la palabra que mas contribuye renovar, que de hecho explica un
17% de la clasificacion.

Por otro lado, para las regresiones logisticas multiclase que aparecen en los modelos Wheninc_v2.pkl vy
WhenNoninc_v2.pkl, se aplica el mismo razonamiento, pero al ser en este caso la clasificacion multiclase con 3
posibles categorias, cada palabra tendra tres pesos asignados, tal y como puede verse en la Figura 7. Es decir, para el
modelo Wheninc_v2.pkl, por ejemplo, cada palabra tendra un peso que contribuira a favor de la clasificacion ALTRES
o NO-ALTRES (Figura 7 primer texto central sefialado en verde), un segundo peso que contribuira a favor de la
clasificacion APLICACIONS o NO-APLICACIONS (Figura 7 segundo texto central sefialado en naranja) y un ultimo peso
a favor de la clasificacion LLOC DE TREBALL o NO-LLOC DE TREBALL (Figura 7 tercer texto central sefialado en
azul). Cuando la palabra contribuye de manera positiva a la clasificacion, la visualizacion ad-hoc marca la palabra en
color intenso y cuando contribuye de manera negativa la marca en color claro.
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Ticket completo:

de: pedro ferre galvan [pferre2@xtec.cat]
enviat el: diumenge, & / maig / 2818 18:86
per a: sau generalitat de catalunya

tema: re: contrasenya

hola perdoneu, faig referéncia a:

saga/esferd/atri
moltes gracies

el dia 5 de maig de 2818 a les 22:84, sau generalitat de catalunya <ssu.tic@gencat.cat> ha escrit:
benvolgut,

ens podria indicar a quina contrasenya fa referéncia:

-correu xtec.
-saga/esfer@/atri

moltes gracies

servei d’atencid a2 1'usuari, d’espai de treball i colelaboracid
centre de telecomunicacions i tecnologies de la informacid

tel : @8 32 22 82

sau.tic@gencat.cat

de: pferregalvan@gmzil.com [pferregalvan@gmail.com] en nom de peadre ferre [pferre2@xtec.cat]
enviat el: dissabte, 5 / maig / 2018 19:58
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Es APLICACIONS y el modelo dice que es APLICACIONS

Unigramas:
escrit podria

centre informacio tel

contrasenya _ correu xtec servel atencio usuari espai treball col laboracio

referencia escrit benvelgut podria indicar _ referencia correu - servei - - espal treball - laboracio

centre telecomunicacions tecnologies informacio tel

_ escrit benvolgut podria indicar contrasenya _ - xtec - atencio usuari - - col laboracio

centre telecomunicacions tecnologies informacio tel
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atec 1
ALTRES referencia 1
ey

contrasenya
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APLICACIONS
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Figura 7: Visualizacion generada mediante el modelo ad-hoc para un correo electrénico incidencia dado que pertenece a la
categoria ALTRES y ha sido clasificado correctamente como ALTRES.
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La visualizacién ad-hoc muestra ademas que probabilidad muestra el correo electrénico concreto de ser clasificado en
cada una de los posibles categorias (Figura 7 inferior izquierda), puesto que el modelo calcula tres gracias a los 3
diferentes pesos por palabra, en este caso concreto la probabilidad mas alta es para la categoria APLICACIONS con
un 0.8 sobre 1, como consecuencia el correo es clasificado como APLICACIONS.

Al igual que se hacia para el modelo binomial, también se muestra la contribucién exacta de cada palabra para la
categorizacién mas probable (Figura 7 inferior derecha). En este ejemplo concreto los pesos a favor de la clasificacion
APLICACIONS en naranja intenso y a favor de la clasificacion NO-APLICACIONS (o lo que es lo mismo en contra de
la clasificacion APLICACIONS) en naranja claro.

Para el modelo WhenNoninc_v2.pkl |a visualizacion para cada correo electrdnico sera la misma, pero en este caso las

tres categorias de clasificacion seran altres, comunicacio y peticio. A modo resumen se muestran las palabras que mas
contribuyen para el modelo Wheninc_v2.pkl (Figura 8) y para WhenNoninc_v2.pkl (Figura 9) para cada una de sus

posibles categorias de clasificacion.

LLOC DE TREBALL

ALTRES APLICACIONS
telefon [ atec ordinador [
vpn —— crdinador ] impressora —
linka _— impressora L] atec . |
frucades E———— expedient enpedient i
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whi I sarxa [ ] autiock ———————
centraleta i — autlook | geec |
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switch — =p =p I
£ movi I esters estara [ ]
3 telefons I— " | ] mner |
ardinador —_— wn — telefon —
lan fie——] barsa mpeta —_—
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aensio — telefon ] portatii |
intermet (— s i ]
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edurnam Hi— toner ] bustia I
Imies Ti— pica sace [ ]
-10 -5 o 5 10 -10 5 o 5 0 10 5 0 5 0

&
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Figura 8: Representacion de las 20 palabras con mayor peso para cada categoria (ALTRES, APLICACIONS y LLOC DE TREBALL)

altres.

del modelo Wheninc.pki.

comunicacio

3
8
E

s pca | [ teec |
cognom I teec [ factueat ]
llurar = movil scretariaserveis —_—
brians I siutcat uar S
posi I waliem: prohibits ==
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Figura 9: Representacion de las 20 palabras con mayor peso para cada categoria (altres, comunicacio y peticio) del modelo
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En definitiva, como ocurria para el caso de la clasificacién binomial (Figura 6) la herramienta ad-hoc ilustra de manera
clara y sencilla como se ha valorado cada correo electréonico y que se ha tenido en cuenta para determinar su
clasificacion multiclase.

Ya sea para las regresiones logisticas binomiales o multiclase, a la hora ajustar la regresién y obtener los pesos y el
intercepto, el proveedor encargado de la ejecucion del proyecto piloto del categorizador de tickets solo tuvo en cuenta
los unigramas (la contribucion de cada palabra por separado). Sin embargo, la herramienta de visualizacion ad-hoc
también ha sido disefada para representar contribucién de bigramas (secuencia de dos palabras) y trigramas (secuencia
de tres palabras) en caso de requerirlo.

5.2 LIME

LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) es independiente del modelo, lo que significa que se puede
aplicar a cualquier modelo de Machine Learning, e intenta comprender el modelo perturbando las muestras de datos
que se introducen al modelo, para comprender como cambian las predicciones. LIME permite interpretar de forma local
el modelo, es decir, modifica una sola muestra de datos ajustando los valores de una caracteristica determinada, y
observa el impacto resultante en la salida, permitiendo asi conocer la importancia de cada variable en la prediccion.

Como el modelo consta de dos etapas, donde la segunda es dependiente de la prediccion efectuada en la primera
etapa, no sera posible aplicar LIME directamente con los modelos proporcionados en los ficheros PKL, si no que sera
necesario realizar algunos ajustes. De esta forma, LIME explicara dos situaciones:

» Por un lado, si el correo se clasifica como INCIDENCIA, explicara qué palabras del texto contribuyen a la
probabilidad de que el correo pertenezca a la clase ALTRES, APLICACIONS, o LLOC DE TREBALL.

» Porotro lado, si el correo se clasifica como NO-INCIDENCIA, entonces la explicacién tratara de resaltar aquellas
palabras que mas contribuyen a la clasificacion del correo entre las clases ALTRES, COMUNICACIO o
PETICIO.

Un ejemplo del primer caso se muestra en la Figura 10, que es un caso particular de un correo que se clasifica como
INCIDENCIA'y, dentro de ella, en la categoria LLOC DE TREBALL.
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'T LLOC DE TREBALLOC DE TREBALL. NOT ALTRES ALTRES

Prediction probabilities

ALTRES
APLICACIONS
LLOC DE TR...

NOT APLICACIONS APLICACIONS

Text with highlighted words

bon prego entreu incidencia nom fer inventari aparells Xatxa Wit tenim eap roses assignar
departament informatica gerencia territorial girona cas manel manel fernandez pinsach sistemes
comunicacions uat tecnologies informacio comunicacio gerencia territorial girona institut catala
salut www gencat cat ics

Figura 10: Ejemplo de la explicacién de un correo que se clasifica como Incidencia en una primera etapa, y a continuacion la
prediccion del modelo es que pertenece a la clase LLOC DE TREBALL con un 61% de probabilidad.

La informacién que nos aporta se interpreta de la siguiente forma.

Por ejemplo, la palabra switch contribuye negativamente a la categoria LLOC DE TREBALL con un peso de 0.17y
a la categoria Aplicacions con un 0.05; es decir, si se eliminase del texto la palabra switch, es de esperar que la
probabilidad de predecir estas clases aumentase en las cantidades indicadas (entendiendo que la probabilidad varia
entre 0y 1).

Por otra parte, la palabra switch contribuye con un 0.27 de forma positiva a la categoria ALTRES, por lo que si se
eliminase del texto de la descripcion la probabilidad de predecir el correo dentro de esta clase se reduciria
aproximadamente esa cantidad asociada.

Otra palabra con relevancia para el modelo es xarxa, ya que si se eliminase del texto de entrada se esperaria que la
probabilidad de predecir el correo dentro de las clases LLOC DE TREBALL y ALTRES descenderia un 0.71 y un 0.05
en cada una de ellas, mientras que la prediccion de la clase APLICACIONS aumentaria aproximadamente un 0.17.

Para comprobar si la interpretacion de LIME es un buen reflejo de como funciona el modelo, en la Figura 11 se elimina
del texto de entrada la palabra switch y se comprueba si la prediccion de cada clase es el resultado esperado.
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T LLOC DE TREBALLOC DE TREBALINOT APLICACIONS APLICACIONS

Prediction probabilities

ALTRES
APLICACIONS |
LLOC DE TR...

NOT ALTRES ATTRES
i Text with highlighted words
lo.04 bon prego entreu incidencia nom fet inventari aparells Bl tenim eap roses assignar
Icu0 e departament informatica gerencia territorial girona cas manel manel fernandez pinsach sistemes
cap comunicacions uat tecnologies informacio comunicacio gerencia territorial girona institut catala
002 salut www gencat cat ics
uat|
0.021
saluf]
0.01
aparells
0.01
catala
0.01
departament|
0.m 1 »

Figura 11: Mismo ejemplo que en la figura anterior pero eliminando del texto de entrada la palabra switch. Aunque los resultados no
coinciden exactamente con los pesos que asigné LIME originalmente a esta palabra, si que apuntaron en la direccion correcta.

Comparando la Figura 10 y la Figura 11 se observa que la categoria ALTRES ha reducido su probabilidad de 0.25 a
0.10, es decir, un 0.75y no un 0.21 como apuntaba LIME en su explicacion de la prediccion.

Por otra parte, APLICACIONS ha aumentado de 0.73 a 0.18, es decir, exactamente 0.05 tal y como LIME indicaba.

Finalmente, la probabilidad de predecir la categoria LLOC DE TREBALL ha aumentado de 0.61 a 0.73, es decir, un 0.12
mientras que LIME informaba de que aumentaria la cantidad de 0.77.

Ademas, para comprobar la influencia de la palabra xarxa se prueba a eliminar del texto original y ver los resultados.

Comparando la Figura 10 y la Figura 12, de nuevo se observa que la prediccion de las probabilidades se aproximan
bastante a lo que LIME nos informaba en su explicacion original de la Figura 10.

Mas alla de que los valores en los que cambia la prediccién de cada categoria no sean exactamente los pesos que LIME
asigna a cada palabra en su explicacion, si que se puede afirmar que apuntan en la direccion correcta.

Por tanto, LIME se pueden tomar como una orientacion suficientemente aproximada de como se alteraran las
predicciones del modelo si alguna de las palabras no apareciese en el texto original.
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'T LLOC DE TREBALLOC DE TREBALINOT APLICACIONS APLICACIONS

Prediction probabilities

ALTRES
APLICACIONS

LLOC DE TR...

NOT ALTRES ALTRES

it aparells SWitell tenim eap roses assignar
departament informatica gerencia territorial girona cas manel manel fernandez pinsach sistemes
comunicacions Hat tecnologies informacio comunicacio gerencia territorial girona institut catala
salut www gencat caf ics

]

Figura 12: Mismo ejemplo que en la figura anterior pero eliminando en este caso del texto de entrada la palabra xarxa. De nuevo,
aunque los valores no son exactos, LIME supone una buena aproximacion a los resultados que se obtienen.

Un ejemplo del segundo caso, en el que un correo se clasifica como NO-INCIDENCIA en la primera etapa, se muestra
en la Figura 13. La interpretacién es semejante: en este caso concreto, las palabras mas relevantes para el modelo son
el término ingresos, que contribuye positivamente (0.77) a la categoria PETICIO pero negativamente (0.20) a la
categoria ALTRES, y la palabra youtube, que si se decidiese eliminar del texto de entrada se esperaria que aumentase
la probabilidad de predecir la clase PETICIO en un 0.14 pero reduciria la probabilidad de predecir ALTRES
aproximadamente en 0.712.
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Prediction probabilities NOT peticio peticio NOT altres altres

altres
comunicacio
peticio | 0.66

NOT comunicacio comunicacio

Text with highlighted words

sra manich reporta captura pantalla correu te problemes enotum adriana manich casacuberta
dept gestio tributaria [iEIe8808 agencia idus catalunya departament i sostenibilitat dr roux
barcelona telefon fax www gencat cat arc twitler residuscat JOUIIBE user residuscat

Figura 13: Ejemplo de un correo clasificado como NO-INCIDENCIA por la primera parte del modelo y, mas adelante, clasificado con
un 66% de probabilidad dentro de la categoria PETICIO.

La principal diferencia entre LIME vy la visualizacion Ad-Hoc descrita en el anterior apartado, es que LIME aproxima de
forma local el modelo, y muestra por tanto la contribucion de cada palabra en ese modelo aproximado, mientras la
visualizacion Ad-Hoc muestra la contribucion exacta de cada palabra, y no es una aproximacion del modelo.

En el caso de un modelo auto explicable podria construirse un visualizador Ad-Hoc como se ha hecho para este caso,
pero para el caso de modelos de tipo caja negra, esa aproximacion no seria valida y de ahi la importancia de LIME a la
hora de explicar de forma local ese tipo de modelos, aunque en el caso actual parezca que su aportacién no ha sido
grande ya que se disponia de una visualizacién Ad-Hoc.

5.2.1 Aplicacion web para la experimentacion con LIME

Con el objetivo de que los usuarios del servicio de atencion al usuario SAU del CTTI puedan contrastar las explicaciones
ofrecidas por LIME, con su propio conocimiento de los problemas o necesidades reflejados en los correos enviados a
dicho servicio, y de codmo estos se clasifican, se ha desarrollado un aplicacion web minima, que permite explorar el
conjunto de datos utilizado para entrenar y probar los distintos modelos seleccionados para el proyecto piloto del
categorizador de tickets, y que permite seleccionar el texto correspondiente a un ticket y visualizar la explicacion
que LIME ofrece para las clasificaciones que los modelos han realizado.

En la siguiente figura pueden verse como a través de esta aplicacién puede explorarse el conjunto de datos,
ofreciéndose la posibilidad de ordenar las filas por el valor de las columnas, y de realizar filtros en las distintas columnas.
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EQUIA - Categorizador de tickets

Conjunto de datos utilizado para entrenar y probar el modelo

U

ce la siguiente sintaxis en la columna en la que quiera anadir un filtro.

« [eq",'=]). Por cjemplo, en la columna islnc escriba: eq true
« [ne".''=]. Por cjemplo, en la columna whenlnc escriba: ne APLICACIONS
« [contains ). Por ejemplo, en la columna train_text escriba: contains pica

Haga clic izquierdo en cualquier celda de una fila para seleccionar el texto que aparece en la colmna 'train_text' y cuya clasificacion se explica con LIME debajo de la siguiente tabla.

‘DETAILED_DECRIPTION “train_text “isInc “whenInc “uhenNonInc
fiter st
des pedro ferre geluen [pferreafntec.cat] envist <l: diunenge, © / maig / 2015 10:06 per o sau generalitat de catalunye tena: re: contrasenys hola perdoney,
faig referéncia 3 saga/esfer@/atri moltes gracies el dia 5 de maig de 2018 3 les 20:04, sau generalitat de catalunya <sau.ticfgencat.cat> ha escrit: . . N
referencia escrit benvolgut podris indicar
Dot o ot Llliar s Guive contrasenys fa refertncia: -correu xtec. -saga/esferd/stri moltes gracies servei d’atencis a L'usuari, d’espai de e e e s
treball i colelsboracié centre de i fes de 1s 16 tel : 900 52 52 82 sau.tic@gencat.cat Benyn ; true APLICACIONS  altres
de: p i1.com [p i1.con] en nom de pedro ferre [pferre2fxtec.cat] enviat el: dissabte, 5 / | Usuari espal treball col laboraciocentre s
7eig / 2018 19:58 per a: sau generalitat de catalunys tema: contrasenys hola soc el pedro ferré galvén (39678342f) i m'ha fallat la contrasenys i no hi ha &
manera d'entrar. podeu recuperar-ls ho dons una d'suxiliar. grcies
de: cros garcia, sebastis enviat el: dimecres, 9 / maig / 2018 08:31 per a: sau generalitat de catalunya tema: re: tiquet req@@@e01285751 bon dia, si, si us obcldioustiquet: peove ldorjcontl oRlpat irecuperary
plau, obriu un nou tiquet per tal de que el proveidor ens confirmi i es pot recuperar, ni que sigui en part, ls informsciG. gracies. sebsstia cros area de sigylipart dformacic sebastiaicrosares logletica false CLof peticio
orgazacioservei implantacio seguiment programes TREBALL
logistica i organitzacis servei d'implantacié i seguiment de programes informtics el
adreco realitzant tramits accedir borsa treball
de: andrea morral [snorralteixeggnail.con] envist el: dimarts, 8 / maig / 2018 23:44 per a: sau generalitat de catalunys tema: problema splicacis - borsa de personsl docent concret borsa treball ensenyament
treball &’ensenysment secundari i fp curs 2018-2015 bona tards, m'adreco a vosaltres perqué estava realitzant els tramits per poder sccedic a la borss de Secundari fp curs necessita acreditacio master
treball de personal docent, i en concret a "borsa de treball d’ensenysment secundari i fp curs 2018-2013", on no es necessita 1'acreditacid del master de Formacio professorat spartat dades academiques indico  true APLICACIONS  altres
formaci del professorat. s 1'apartst de dades academiques indico el segient: i quan clico sobre tramitar definitivament, em surt un missatge d'error.és seguent clico tramitar defiivement surt missatge
normsl? hauré de fer 1'splicaci “manualment"? moltes gracies per avancat. sslutacions, andrea morral. error normal haure aplicacio manualment avancat
andrea morra
de: rpinyolgclinic.cat [rpinyolgclinic.cat] enviat el: dimarts, § / meig / 2018 23:03 per a: sau generalitat de catalunya tema: consulta borsa treball omplint sol licited adaissio borss treball personsl
personsl docent hola, estic omplint la sol-licitud d'adnissié a la borsa de treball de personsl docent. jo vaig cursar una doble titulacid, quimics organica i  docent cursar doble titulacio quimics organica
enginyeria quimica. a 1'apartat d'autoavaluaciS, m'apareixen les dues com a titulacions universitdries de primer cicle, i com a titulacions universitdries de enginyeria quimica apartat autnavnlua:xo apareixen
segon cicle. amb lo que la puntuacis final que m'sssigna és de 20 punts enlloc de 10 punts. el sistems té maners de modular aquests informacis perqué aparegui  dues : true APLICACIONS  altres
de forms corrects? moltes gracies. una cordisl salutacis. roser pinyo roser pinyol, phd liver cancer translational research i versttarics segan éic1a tn putiscts Finsl mscignn
laboratory, bclc group, idibaps - hospital clinic d professor, dep of medicine, de barcelona [ ip ipcion: logo punts enlloc punts sistema manera modular informacio
idibsps-small] [descripcisn: ub x outlook] aparegui forma corrects roser pinyol
funcionaria cos mestres situacio administrativa
de: Judit garcia [sirdit@yahoo.es] enviat el: dinarts, 8 / maig / 2018 23:43 per a; sou generalitat de cotalunya tems: accés atri bon dia, soc funcionaris del  serveis especials desti reserva place escols estacio
cos de mestres en situsciS administrativs de serveis especials. el meu desti amb reserva de plas €5 s 1escols lestacis de sant feliu de guixols (girons) Sant feliu guixols girons codi poso contacte servei i weaase | sme
codi: 17004682 em poso en contacte amb aquest servei perqué necessifo accedir a 1’atri i no puc, m’ha caducat la contrasenya d’accés, no he rebut cap avis. si  necessito accedir atri caducst contrasenya acces
us plau, els sgrairia que m’indiquessin el mes avist possible la solucid. gricies. judit garcis cuenca nif 52174027 rebut cap avis sgrairis indiquessin avist possible
solucio judit garcia cuencanif
berts benedicto izquierdo interesads demsnsr dues - e | s

de: berta beiz [berta.beiz@gmail.com] enviat el: diumenge, 6 / maig / 2018 16:26 per a: sau generalitat de (atalunya tema: dubte bona tarda, soc berta
benedicto izquierdo, estic interesada en demanar dues zones. la del baix llobregat i la terres de 1'ebre. es posible:

zones llobregat terres ebre posible

Figura 14 Aplicacion web para la experimentacion con LIME.

En la siguiente figura puede verse como se ha seleccionado el texto existente en la columna train_text haciendo clic
izquierdo sobre la celda cuyo texto se quiere seleccionar, aunque esta seleccién se puede realizar haciendo clic
izquierdo en cualquier celda de la fila en la que se encuentra el texto que se quiere seleccionar.

EQUIA - Categorizador de tickets

Conjunto de datos utilizado para entrenar y probar el modelo
Utilice la siguiente sintaxis en la columna en la que quiera anadir un filtro.
Por ejemplo, en la columna islnc escriba: e

true
« [ne'.''=]. Por cjemplo, en la columna whenlnc escriba: ne APLICACIONS
« [contains ]. Por ejemplo, en la columna train_text escriba: contains pica

Haga clic izquierdo en cualquier celda de una fila para seleccionar el texto que aparece en la colmna 'train_text' y cuya clasificacion se explica con LIME debajo de la siguiente tabla.

“DETAILED_DECRIPTION train_text “isInc “whenInc “uhenNonInc
flter data...
de: pedro ferre galvan [pferre2fxtec.cat] enviat el: diumenge, 6 / maig / 2018 10:06 per a: sau generalitat de catalunya tema: re: contrasenya hola perdoneu,
faig referéncia a: sags/esfer@/atri moltes gracies el dia 5 de maig de 2018 3 les 20:04, sau generalitat de catalunya <sau.ticfgencat.cat> ha escrit: . . e
) ¥ s referencia escrit benvolgut podria indicar

benvolgut, ens podria indicar  quins contrasenya fa refertncia: -correu xtec. -saga/esferg/atri moltes gracies servei d’stencid a L'usuari, d’espai de >

contrasenya referencia correu xtec servei atencio
treball i colelsboracié centre de telecomunicacions i tecnologies de la informacié tel : 960 82 82 82 sau.tic@gencat.cat ? & : true APLICACIONS  altres

usuari espai treball col laboraciocentre

de: p i1 i1.con] en nom de pedro ferre [pferre2@xtec.cat] envist eli dissabte, 5 it 2 1
maig / 2018 19:58 per 2: sau generalitat de Catalunya tema: contrasenya hola soc el pedro ferré galvin (39678342f) i m'ha fallat la contrasenya i no hi ha
manera d'entrar. podeu recuperar-la ho dons una d'auxiliar. gracies
de: cros garcia, sebastia enviat el: dimecres, 9 / maig / 2018 08:31 per a: sau generalitat de catalunys tema: re: tiquet req@@@@@1285751 bon dia, si, si us oEgiies tiguer P"’"’“"" i oR Pt ccuener,
1au, obriu un nou tiquet per tal de que el proveidor ens confirmi si es pot recuperar, ni que sigui en part, la informacié. gracies. sebastid cros area de =lauliparnt nfopescio sehastialcrossrealioniticn false tioc oe peticio
Lt 2 % orgazacioservei implantada seguiment programes TREBALL
informatics

logistica i organitzacié servei d'implantacis i seguiment de programes informdtics

: sau generalitat de catalunya tema: problema aplicacié - borsa de

de: andrea morral [amorralteixe@gnail.com] enviat el: dimarts, 8 / maig / 2018 23:44 per
treball d’ensenyament secundari i fp curs 2018-2019 bona tarda, m'adreco a vosaltres perqué estava realitzant els tramits per poder accedir a la borsa de

adreco realitzant tramits accedir borsa treball
personal docent concret borsa treball ensenyament
secundari fp curs necessita acreditacio master

Figura 15 Seleccion de texto de un ticket.

En la siguiente figura puede verse el resultado de haber filtrado la columna wheninc por el valor ALTRES.
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EQUIA - Categorizador de tickets

Conjunto de datos utilizado para entrenar y probar el modelo

Utilice la siguiente sintaxis en la columna en la que quiera anadir un filtro.

Por ejemplo, en la columna isnc escriba: eq true
]. Por cjemplo, en la columna whenlnc escriba: ne APLICACIONS
« [contains ). Por ejemplo, en la columna train_text escriba: contains pica

Haga clic izquierdo en cualquier celda de una fila para seleccionar el texto que aparece en la colmna 'train_text' y cuya clasificacién se explica con LIME debajo de la siguiente tabla.

*DETAILED_DECRIPTION “train_text “isInc “whenInc  ‘whenNonInc

filter data... = ALTRES

lorena cal donar
permis carpeta
fvs ics blc
formacio eaps
sant feliu jordi
mestres lucero
sonia medina

bona tarda lorens, cal donar permis a la carpeta \\fus-ics-2\blc$\formacié eaps sant feliu al jordi mestres lucero gracies, sonia medina calvo servei d’atencié primaria baix llobregat centre s ——r
institut cotald de 1o selut departanent de salut | generalitat de cotolunys ¢/ bellsterrs, 41, 3 | 93540 comells de liobregat | barcelons | tel. + 3¢ 93 567 14 71 ext. dp 11105 ey | e ALTRES altres
| htpah tcat/ics 1lobregat centre
institut catala
salut departament
salut bellaterrs
cornella
Ilobregat tel ext
ip dcs
necessitem
Faciliteu numero
puk comunicacio
seguents dades
€1f codi pin sim
benvolguts, necessitem que ens faciliteu el nimero puk del telifon de comunicacis amb les segients dades: t1. 637 36 45 56 codi pin sim: 7710 gracies s 1’avencada logo soc+gene.png dunia torres avancada logo
catals secretaria técnica carrer 1lull, 297-397 | 08819 barcelona | 93 887 30 39 (extensié 1039) dunia.torresggencat.cat| gene png dunia LS ACTRES BLIEsE
torres catala
secretaria
tecnica carrer
11011 extensio
dunia torres
relacionat
projecte
de: dfaz ortega, salvador enviat el: dimecres, 9 / maig / 2018 10:04 per a: sau generalitat de catalunya tems: consults per 1'equip de nus: necessitem adrecametnt ip de seus de tsf bon dia, transformacio
relacionat asb ¢l projecte de transforaacis de Lioc de treball » tsf, necessiten L'adrecament Ip (ip, asscara L gateway) d'un grup de seus de Sof. tal 3 con vam parlar shiv smb el de tus, us Iloc treball tsf
envio un excel amb el 1listat de les seus. moltes gracies. descripcid: descripcis: logo_ctt salva diaz responsable de necessiten
scrvettsiblt progrons A tronsformscis dlgttal 08 laproteccth coctal fren'tic del Sepertomint L EreBaly shos il Families centre de tel T ip ip
passets el tauet, 286-27 | Q8615 harcelona salvador.insdgencst cat Squest miseates orodrac s la persona L pot. somtais iténmacis pitviloeiods o FonFidencior. s | ‘estars gatavey -
5P 3 false ALTRES peticio
sou la persona destinataria indicads, us recordem que la utilitzacis, divulgacié i/o cipis sense sutoritzacié estd prohibida en virtut de la legislacié vigent. si heu rebut squest missatge per grup tsf parlar
error, us demanem que ens ho feu saber immediatament per aquesta via i que el destruiu. abans d’imprimir aquest missatge, assegureu-vos que és realment necessari. de: daniel puerta giménez envisdo ahir equip nus
els dinarts, 8 / naig / 2618 16:28 para; dia: oriega, salvador <salvador.diszfgencat.cats cci roman pons, guillerto <guillermo. omen ottentigencat. cat> ssunto: excel siresanents o o obsf bona envio excel
tards salva, aquest és 1'excel d”adrecaments cno que. denanar o nus per conencar @ fer els tranits de despleganent en cno. selut, deniel puerts centre de suport a la transformecis centre 1listat .

Figura 16 Filtrado de la columna whenlnc por el valor ALTRES.

En la siguiente figura se pueden ver las explicaciones proporcionadas por LIME para las clasificaciones realizadas por
los modelos para el texto seleccionado.

Explicacion del modelo isInc con LIME

Probabilidades de las predicciones Contribucién de las 10 palabras mis importantes Texto clasificado con las 10 palabras mas importantes resaltadas
Prediccién: INCIDENCIA / Real: NO INCIDENCIA NO INCIDENCIA / INCIDENCIA
e I
sebastis [ obriv 38 tiquet proveidor BSHBRE pot FEGUPERRE sizui part [RFSHHAEA
crosarea logistica

pat

I

06 -0.05 -0.04 -0.03 -0.02 -0.01 0 0.01 0.02

INCIDENCIA

°
e
o

S
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Explicacién del modelo whenInc con LIME

La prediccién del modelo isInc es 'INCIDENCIA' y la clasificacién real del ticket es 'NO INCIDENCIA' por lo que el modelo "whenInc' seleccionado NO ES CORRECTO.

Probabilidades de las predicciones Contribucién de las 10 palabras mas importantes Texto clasificado con las 10 palabras mas importantes resaltadas
Q «=m
Prediccién: LLOC DE TREBALL / Real: LLOC DE TREBALL NO LLOC DE TREBALL / LLOC DE TREBALL
- -
e - ]
- I
— ]
informtics I BBl nou tiquet proveidor confirmi BBt recuperar sigui part
APLICACIONS)| crosarea logistica orgazacioservei implantacio seguiment programes i
o
- —
—
woc oeTreas —_— [
part
0 02 04 06 08 -0.02 0 0.02 004 0.06

Explicacién del modelo whenNonInc con LIME

La prediccién del modelo isInc es 'INCIDENCIA' y la clasificacién real del ticket es 'NO INCIDENCIA' por lo que se muestra la explicacién del modelo 'whenNonInc' que se deberia haber seleccionado.

Probabilidades de las predicciones Contribucién de las 10 palabras mas importantes Texto clasificado con las 10 palabras mas importantes resaltadas
@ «= @
Prediccion: peticio / Real: peticio NO peticio / peticio
e I
S I
- —
. — _ BB nou tiquet proveidor confirmi pot FESHPERA sigui part informacio sebastia
comunicacio crosarea logistica Ofgazacioservel implantacio seguiment programes informatics
part
I
ot I
by I
e logissca ]
—  —
[ 02 04 06 08 -0.1 -0.05 0 005 o

Figura 17 Explicaciones proporcionadas por LIME.

Tal y como puede verse en la figura anterior, el primer modelo isinc clasifica de forma errénea el ticket como
INCIDENCIA, por lo que el segundo modelo wheninc se selecciona de forma errénea y por tanto la clasificacion
proporcionada por el categorizador de tickets no sera correcta.

La aplicacion detecta esta situacién, y muestra cudl habria sido la clasificacién, y su explicacion, en caso de que el
primer modelo isinc hubiera clasificado correctamente el ticket como NO INCIDENCIA y se hubiera seleccionado el
model whenNonlinc.

5.3 SHAP

Para visualizar el modelo de Regresion Logistica, Isinc_v2.pkl, se ha aplicado la técnica de visualizacion SHAP. SHAP
es un método disenado para modelos de Machine Learning que explica la prediccidén de una observacion, mostrando la
contribucion de cada caracteristica al total de la prediccion. Aplicando esta técnica al modelo de Incidencia/No
incidencia, se podra ver qué palabras son mas influyentes en el modelo final, es decir, qué palabras son las que
empujan a que un ticket sea incidencia y cuales a que no sean incidencia.

SHAP dispone de varios explicadores dependiendo del tipo del modelo. Al ser un modelo de Regresion Lineal, el
explicador utilizado es LinearExplainer. Este explicador aprende con los datos de entrenamiento que en este caso es
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el cuerpo del ticket, sin embargo, para que la maquina comprenda las palabras, éstas tienen que ser vectorizadas, es
decir, deben codificarse como un vector de niumeros enteros, donde la longitud del vector comprendera el numero de
palabras que contenga el vocabulario. El vocabulario del modelo isInc comprende 749.130 palabras, por lo que el vector
tiene esta longitud. Ademas, este explicador utiliza la Regresion Logistica existente en el fichero Isinc_v2.pkKl.

Para el célculo de los shap values, que son los valores con la importancia de cada palabra, se tiene en cuenta el
explicador mencionado anteriormente (LinearExplainer), y los valores de X_test vectorizados. LinearExplainer calcula
los shap values restando a cada elemento del vector la media de los datos y multiplicandolo por cada coeficiente de la
Regresion Lineal. Tanto la longitud del vector como el niumero de coeficientes es de 749.130, por lo tanto, debido al
alto coste computacional que supone este calculo, solo se ha podido explicar conjuntamente hasta 4000
registros de X_fest de los casi 20.000 (4000 tickets — es un 20% de los registros de X_test y un 3% de los datos
finales).

Los resultados que se muestran a continuacién no estan basados en todos los registros de X test necesarios para
la explicacion global del modelo, sino solamente en 4.000, por lo tanto, no se pueden sacar conclusiones finales.

High
borsa . . . . . .

usuari xtec e = -

manteniment
ratoli . ] . . .
targeta

teclat LI I

Explicando 4.000tickets de X_test, las palabras que mas influyen para que un ticket sea incidencia es “borsa”,
manteniment” y “ratoli”. Por el contrario, las palabras que més influyen para que un ticket sea no incidencia

LLINT3

xtec”,
son, “area tic
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Figura 18: Summary Plot de Shap Values con 4.000 tickets.
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5.4 WHAT-IF

WHAT IF es una técnica de visualizacion interactiva que permite interactuar con los datos, modificandolos y asi poder
ver como esa modificacion afecta a la decision tomada por el modelo. Esta herramienta ha sido utilizada para visualizar
y evaluar los resultados de la clasificacién ofrecida por los modelos: isinc, wheninc'y whenNoninc.

WHAT IF muestra para todos los modelos la clasificacion de cada ticket presente en los datos de test, el rendimiento
del modelo utilizando matrices de confusion, graficas precision-recall, curvas ROC y las métricas accuracy y F1
score. Debido a que el proveedor no determind cuales eran los datos test, primeramente se procedi6 a reentrenar cada
uno de los modelos, utilizando el 80% de los datos para el entrenamiento y el 20% restante para el test, y asi obtener
medidas de rendimiento lo mas veraces posible.

Al abrir la herramienta se muestra un panel inicial Datapoint editor, en el que aparecen puntos que representan un ticket
y la clasificacion del mismo (Figura 19).

Para el modelo isinc, los resultados de clasificacién que aparecen en el primer panel son los mostrados en la Figura 19.
La clasificacién serd incidencia, en azul o no incidencia, en rojo.

Legend ~

& Colors

by Inference label
® Incidencia
@ No Indicencia

0.0388

Figura 19: Resultados de clasificacion modelo isinc.

Este panel permite ademas mostrar lo que se conoce como nearest counterfactual que, en este caso, seria el ticket mas
similar al ticket seleccionado pero que pertenece a otra de las posibles clases. La Figura 20 muestra el nearest
counterfactual para un ticket clasificado como incidencia.
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Figura 20: Nearest counterfactual de una incidencia.
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También permite cambiar palabras del ticket y realizar una prediccion para ese ticket, facilitando la comprensién del
modelo al mostrar las probabilidades que tiene el ticket de pertenecer a una clase u otra, en funcion de las palabras que
se hayan cambiado. Cuando en el ejemplo de la Figura 20 se eliminan las palabras correuy electronic la probabilidade
de que el ticket pertenezca a la clase incidencia se incrementa en un 0.008058 (Figura 21), por lo que eliminar esas
palabras, hace que la clasificacion del ticket tienda ain mas a la clase incidencia disminuyendo las probabilidades de

pertenecer a la clase no incidencia.

Edit - Datapoint 5257

< > DI W O Searchfeatures

Feature Value(s)
isinc 1
train_text rebem usuaria indica trehallant programa gsit

agenda cita previa sobie sorfit missatge ara deixa
entrar provat entrar diferents llocs dos exploradors
diferents nom cognom sofia beq pastor ubicacio

passeid laulat sheop
+
Infer - Datapoint 5257
Predict
Run Label Score Delta
2 1 (Incidencia) 0.823 /> 0.008058
2 0 (No Indicencia) 0.177 J/ -0.008058
1 1 (Incidencia) 0815
1 0 (No Indicencial 0.185

Figura 21: Nueva prediccion para una incidencia.

Un segundo panel llamado Performance & Fairness muestra las matrices de confusion, las curvas precision-recall y
ROC, y el accuracy y el F1 score del modelo, pudiendo desglosar incluso estos resultados clase a clase (Figura 22). Por

25/51



adLTRan

pareof Capgesmini@®

ultimo, el panel Features muestra una descripcion estadistica de los datos, mostrando la media, la desviacion estandar,
el numero de ceros, etc.

False Positives False Negatives

Accuracy (%) F1

901 0.95

Feature Value Count  Threshold &
+~ All datapoints 18973 — @ 0,5
ROC curve
1+ — S 1
Fo08 = 08
, c
Zas / Sos
3 / 2 o
; T
E

o o
(SIS

=}

=1
2 1T
=

1.00
False positive rate

Confusion matrix

Predicted Yes Predicted No

actuai ves [EEIINGRIBIZON 0.4%  (67) 88.5%(16787)

ActialNo 9.5% (1804)  2.0% (382) 11.5% (2186)

Total 97 6% (18524) 24% (449)

Figura 22: Resultados para el modelo isinc.

PR curve ()

Los resultados de comportamiento del modelo son los representados en la Figura 22. Se observa un accuracy del
90,1% y un F1 Score del 0,95 con un desequilibrio claro entre las incidencias y no incidencias que puede observarse

en la matriz de confusién, 16.720 Incidencias frente a 2.186 No Incidencias.

Si se realiza un desglose del comportamiento por clase, se observa que la accuracy obtenida para la clase Incidencia
(1) es del 99,6% con un F1 Score de 1. Para la clase no incidencia (0), la accuracy es del 17,5% y el F1 Score de 0.
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Figura 23: Comportamiento del modelo desglosado por clase.

En el caso del modelo whenlnc, los resultados de clasificacion obtenidos son los mostrados en la Figura 24. Se realiza
una clasificacion de las incidencias en las categorias: ALTRES, APLICACIONS y LLOC DE TREBALL.
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Figura 24: Resultados clasificacion modelo wheninc.
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El comportamiento del modelo es el mostrado en la Figura 25. Presenta una accuracy del 88,2%. En la matriz de
confusién se observa que la clase que mejor predice es APLICACIONS (1), seguida de LLOC DE TREBALL (3) y, por
ultimo, para la que se comporta peor, ALTRES (0). Esto también puede verse en la Figura 26, donde se muestran los

resultados por clase.

Feature Vaiue

All datapoints

Count

16795

Accuracy

882

Confusion matrix

Predicted 0 Predicted 1

Predicted 2 Total

acuao 26% (438) | 1.0% (165) | 1.9% (311) 54% (914)
acwal1 0.0%  (7) [4616% (7812)] 3.1% (519) 49.6% (8338)

Az 02%  (35) | 5.6% (941) |[8911% (6567) 44.9% (7543)
T 20% (480) 53.1% (8918) 44.0% (7397)
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Figura 25: Comportamiento modelo wheninc.
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Para la clase APLICACIONS se obtiene un accuracy del 93,7%, para LLOC DE TREBALL el 87,1%y, por ultimo, para
ALTRES el 47,1% siendo esta Ultima la que peores resultados obtiene.
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Feature Value Count Accuracy
~ 1 8338 937
Confusion matrix
Predicted 0 Predicted 1 Predicted 2 Total

sctalo|00% () 00%  (0) 00%  (0) 00% (0)

a1 [01% (7 || ENGRRNBIRY 62% (519) 1000% (8338)
scta2[00%  (0) 00%  (0) 00% (0) 00% (0)
T 01%  (7) 937% (7812) 62% (519)

- 2 7543 871

Confusion matrix

Predicted 0 Predicted 1 Predicted 2 Total
acwalo 0.0% @ | 0.0% (0) | 0.0% (0) 0.0% (0)
Actual 1 0.0% (0) | 0.0% (0) | 0.0% 0) 0.0% 0)

a2 05%  (35) |125% (941) | [EISGIMGA0M 100.0% (7543)

Tota 0.5%  (35) 125% (941) 87.1% (6567)

-~ 0 914 479

Confusion matrix
Predicted 0 Predicted 1 Predicted 2 Total
scwalo 47.9% (438) 18.1% (165) 340% (311) 1000% (914)
acwal 1 0.0% 0y | 0.0% 0y 0.0% (0) 0.0% (0)
sewaiz 00%  (0) 00% (0) 00% (0) 00% (0)
Total 47.9% (438) 181% (185) 34.0% (311)

Figura 26: Resultados del modelo whenlinc desglosados por clase.

En el caso del modelo whenNonlnc, los resultados de clasificacion mostrados en la pestana datapoint editor son los
representados en la Figura 27. Aqui la clasificacién se realiza entre las clases ALTRES, COMUNICACIOy PETICIO.
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Figura 27: Resultados de clasificacion del modelo whenNoninc.

|

Los resultados en cuanto al comportamiento del modelo son los siguientes. Presenta una accuracy del 83%y las clases

para las que se comporta mejor son PETICIO seguida de COMUNICACIO. La clase que peores resultados obtiene es
ALTRES, donde se predice correctamente el 1% de los tickets.
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Figura 28: Comportamiento del modelo whenNoninc.
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La Figura 29 muestra el comportamiento del modelo para cada una de las tres clases a clasificar. Al desglosar estos
resultados por clases, la que mejor resultado obtiene es PETICIO (2), con un 89,7% accuracy. La siguiente clase con

mejor resultado es COMUNICACIO (1) con un 65,6% de accuracy, mientras que la que peores resultados obtiene es
ALTRES (0), con un 69,6%.
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Feature Value Count Accuracy

- 2 167 89.7

Confusion matrix

Predicted 0 Predicted 1 Predicted 2 Total
actualo 00%  (0) [00%  (0) | 00% (0) 00% ()
acuali 00%  (0) (00%  (0) 00% (0) 00% (0

)
)

a2 |78%  (91) [25%  (20) || EENEENE0ARY 100.0% (1167)
)

Total 78%  (91) 25% (29) 89.7% (1047)

Confusion matrix
Predicted 0 Predicted 1 Predicted 2 Total
Actuaio 0.0% (0) 0.0% (0) 0.0% (0) 0.0% (0)
Actual 1 10.4%  (45) 169.6% (284) 24.0% (104) 100.0% (433)
Actual2 - 0.0% (0) 0.0% (0) 0.0% (0) 0.0% (0)
Tt 104%  (45) 656% (284) 240% (104)

=

+ 0 23 69.6

Confusion matrix

Predicied 0 Predicted 1 Predicted 2 Total

Adual0_130 (3) [ 17.4% 4) 1000% (23)

sewalt 00%  (0) 00% (0) 00% (0) 00% (0
sewai2 00%  (0) 00% (0) 00% (0) 00% (0
T 696% (16) 130%  (3) 174%  (4)

Figura 29: Resultados del modelo whenNoninc desglosados por clase.

Como se ha observado, esta herramienta permite visualizar tanto los resultados de clasificacion como el rendimiento
del modelo de forma répida y sencilla y permite realizar nuevas predicciones sobre un ticket cambiando algunas
palabras. Esto ayudara al usuario a comprender el funcionamiento interno del modelo ya que, al realizar un cambio y
generar una nueva prediccion, se mostraran tanto las probabilidades de la incidencia original como las de esta nueva
prediccion.

En cuanto al rendimiento del modelo, se muestran las matrices de confusién que ayudan a comprender los resultados
de clasificacion y como consecuencia la validez del modelo. No sélo se muestra el rendimiento general del modelo, que
normalmente se ofrece facilitando dos métricas: accuracy y F1 Score, sino que también muestra el rendimiento del
modelo para cada clase particular.

Ademas, permite interactuar con el propio modelo cambiando sus umbrales de clasificacion y alguno de sus parametros,
presentando los nuevos resultados de manera inmediata.

Una de las funcionalidades més potentes proporcionadas por What-If es la de calcular el nearest counterfactual de una
prediccion, con lo que se podra explicar dicha prediccién basandose en el cambio mas pequefio en los valores de una
0 varias caracteristicas, que hace que cambie la prediccion. Este tipo de explicacion basada en el contrafactual es
independiente del modelo, ya que solo utiliza las entradas y salidas del modelo para calcular el contractual, y para
contrastarlo con la entrada actual.

Si por ejemplo, se quiere utilizar una explicacién basada en el contrafactual, para explicar por qué una solicitud de
préstamo es rechazada por un modelo de Machine Learning de un banco, y como podrian mejorarse las posibilidades
de obtener un préstamo, se puede formular la pregunta:
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¢ Cudl es el cambio més pequefo en las caracteristicas (ingresos, numero de tarjetas de crédito, edad, etc.) que
cambiaria la prediccién de rechazada a aprobada?

Algunas de las posibles respuestas podrian ser:

« Si el solicitante o la solicitante, ganara 10.000 € mas al afio, obtendria el préstamo.
e Si el solicitante o la solicitante, tuviera menos tarjetas de crédito y no hubiera incumplido con un préstamo hace
5 afios, obtendria el préstamo.

Puede verse por tanto, como mediante el contrafactual puede proporcionarse informacion util al usuario para saber
por qué se ha tomado una decisién, y qué puede hacer para cambiarla.
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6 Equidad

Este apartado trata de evaluar el modelo con el objetivo de concluir si se ha detectado sesgo en él. Por una parte, se
evaluara el modelo general entre incidencias y no incidencias, y después éstas, por los campos mas susceptibles de
discriminacién como es el caso del idioma del ticket y la compafiia que interpone el ticket.

6.1 Analisis general del modelo

En los siguientes apartados, se mostraran los resultados obtenidos en la evaluacién del rendimiento general para cada
modelo del categorizador de tickets en sus diferentes etapas.

Debido a que el proveedor no especificéd cual habia sido el set de datos de entrenamiento especifico se reentreno el
modelo utilizando un 80% de los datos y evaluando en el 20% restante. Este analisis se repitié 1.000 veces utilizando
cada vez un 80% de datos diferente y después se promedio entre todas las repeticiones, es decir se utilizo la
metodologia bootstrap sin remplazamiento, con el fin de que el resultado no dependiese de un modelo concreto y fuese
lo méas general y veraz posible.

Para cada uno de los modelos se mostrara: (1) Una matriz de confusién con el promedio de los resultados de las 7.000
repeticiones y su desviacién estandar, (2) la version normalizada de esta misma matriz de confusion, donde el valor de
la suma de todas sus celdas es 700, es decir, se ofrecen los valores como porcentaje del total, y (3) una gréafica de
barras que resume la informacién de la matriz de confusion y presenta de forma visual algunas métricas calculadas
(precision, recall'y f1-score) para cada una de las clases. Al igual que con las matrices de confusién, como se calculan
1.000 iteraciones, la altura de la barra se corresponde con el valor medio y el intervalo de confianza es la desviacion
estandar.

El conjunto de datos aqui utilizado ha sido preprocessed _ground_truth_filtered_train_text.csv, del cual se emplea la
columna train_text como texto de entrada para alimentar cada uno de los modelos siguientes.

6.1.1 Modelo isinc
Esta parte del modelo se encarga, en una primera etapa, de identificar si un correo es Incidencia o No-incidencia. Este
modelo se carga con el fichero pickle isinc_v2.pkly se entrena con la columna /sinc.

La matriz de confusiéon expone claramente que el modelo tiende a clasificar como Incidencia la mayoria de los
correos (Figura 30), es decir, un 97.66% (90.64 + 7.02 = 97.66, Figura 30 derecha), como consecuencia las métricas
precision, recall y f1-score son altas para la clase Incidencia (ver barras de color verde de la Figura 31).
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Figura 30: Matrices de confusion absoluta (izquierda) y normalizada (derecha) del modelo isinc.

Ademas, también se comprueba que el modelo comete un error importante al clasificar correctamente la clase
No-incidencia (Figura 30 derecha); en concreto, tan solo clasifica correctamente el 20% de las No-incidencias (1.78
/(1.78 + 7.02) = 0.20), lo cual también se refleja en recall dentro de la clase No-incidencia (Figura 31).

100 A
92.81

76.04

Incidencia
=== No Incidencia

Porcentaje (%) de tickets

31.95

20.24

recall fl-score precision
Figura 31: Calculo de las métricas para el modelo isinc.

Finalmente, los intervalos de confianza (Figura 30 y Figura 31) tienen una amplitud minima, lo cual indica que el modelo
se muestra estable frente a las diferentes particiones de datos realizadas (entrenamiento y test) durante la metodologia
bootstrap y por lo tanto los resultados son extrapolables al modelo desarrollado por el proveedor.

En definitiva, las figuras nos informan de que el modelo en cuestion esta sesgado hacia la clase mayoritaria,
Incidencia, y por esta razén se consiguen buenos resultados dentro de ella descuidandose en rendimiento del modelo
en la otra clase (véase un 95.98 de F1-score de la clase Incidencia frente a un 31.95 dentro de la clase No-incidencia).
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6.1.2 Modelo wheninc

Este modelo se carga con el fichero pickle whenlnc_v2.pkly se entrena con la columna whenlinc. En esta segunda parte,
una vez que el correo se ha clasificado como incidencia, el modelo trata de clasificarlo dentro de alguna de las tres
siguientes categorias: ALTRES, APLICACIONS o LLOC DE TREBALL.
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APLICACIONS  LLOC DE TREBALL ALTRES APLICACIONS  LLOC DE TREBALL
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Figura 32: Matrices de confusion absoluta (izquierda) y normalizada (derecha) del modelo whenlinc.

A partir de la matriz de confusion de valores absolutos (Figura 32 grafica izquierda), y al igual que se informaba en el
andlisis exploratorio, se observa que la clase ALTRES es minoritaria respecto al resto. Este menor nimero genera que
el modelo tienda a confundir tickets que originalmente pertenecen a esta clase y las clasifique en otra, dando lugar asi
a un valor bajo del recall (45.86%), es decir, algo méas de la mitad de tickets que originalmente pertenecen a la clase
ALTRES se clasificaran mal en otras categorias.
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Figura 33: Calculo de las métricas para el modelo wheninc.
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La ligera mejora en el recall de la clase APLICACIONS respecto a la clase LLOC DE TREBALL no parece que tenga la
suficiente relevancia como para constituir una situacion de tratamiento desigual (Figura 32). Por lo tanto, la clase
minoritaria ALTRES recibe un tratamiento desigual por parte del modelo en comparacion con el resto de clases.

6.1.3 Modelo whenNonlnc

Este modelo se carga con el fichero pickle whenNoninc_v2.pkl y se entrena con la columna whenNoninc. En esta
segunda etapa, una vez que el correo se ha clasificado como No-incidencia, el modelo trata de clasificarlo dentro de
alguna de las siguientes categorias: ALTRES, COMUNICACIO o PETICIO.
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Figura 34: Matrices de confusion absoluta (izquierda) y normalizada (derecha) del modelo whenNoninc.

A diferencia del modelo anterior, en este caso los resultados solo se conservan para la categoria PETICIO. Las causas
de este comportamiento son dos: en primer lugar, el conjunto de No-incidencias representa solo en torno al 10% del
total; en segundo lugar y dentro de la clase No-incidencia, la categoria PETICIO destaca principalmente, mientras que
la categoria ALTRES es casi residual.

Como consecuencia de lo anterior, las métricas de las categorias COMUNICACIO y ALTRES empeoran
significativamente, y especialmente el recall de la clase ALTRES que indica que tan solo el 4% de los tickets seran bien
clasificados.

Ademas, como apunte, se puede observar que la métrica precision de la categoria ALTRES sufre una mayor variabilidad
en sus resultados, es decir, la eleccidn del conjunto de datos influira en este resultado.

Por tanto, aqui se puede afirmar que el modelo favorece a la clase PETICIO al compararse con el resto puesto
que correos que pertenecen a las clases COMUNICIO y ALTRES tienen una probabilidad mucho mayor de ser
incorrectamente clasificados respecto a correos procedentes de la clase PETICIO, los cuales tendran, en general, una
buena clasificacion.
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Figura 35: Calculo de las métricas para el modelo whenNoninc.

6.2 Analisis del modelo por companias

Para observar el comportamiento para las distintas compariias y comprobar si existe o no un trato desigual hacia alguna
de ellas, se ha utilizado el modelo islnc.pk y el conjunto de datos obtenido del fichero
preprocessed_ground_truth_filtered_train_text.csv al que se ha aplicado el filtro Filtered yes noigual a yes.

El modelo Isinc_v2.pkl clasifica los tickets como incidencia o no incidencia. Debido a que no se consiguié obtener el
conjunto de datos utilizado en el entrenamiento y el testeo del modelo, y para comprobar el funcionamiento del mismo,
se ha realizado un reentrenamiento de dicho modelo utilizando el método k-fold.: Se ha reentrenado el modelo 70
veces, dividiendo el conjunto de datos en subconjuntos de train (80%) y test (20%) de manera aleatoria utilizando kfold
y fijando una semilla para poder replicar los resultados obtenidos.

En este caso no se pudo utilizar la metodologia mas general bootstrap ya que al tener unas companias menos tickets
el analisis quedaba comprometido.

A continuacion, se ha calculado el porcentaje de incidencias y no incidencias y el nUmero total de tickets para todas
las compaiias. Una vez obtenido este célculo, el subconjunto de test se ha filirado por las compafias que aparecen en
todos los entrenamientos y cuya distribucién de tickets cumpliera tres criterios:

* Distribucién con un porcentaje de incidencias mucho mayor que de no incidencias.
« Distribucién con porcentajes de incidencias y no incidencias balanceados.
+ Distribucién con porcentaje de no incidencias mucho mayor que de incidencias.

Se ha seleccionado una compania por criterio, para los dos primeros criterios, y no ha sido posible encontrar una
companiia que cumpliera el ultimo criterio. Esto se debe a que el numero total de tickets asociado a las compafnias
que lo cumplen tiene un valor de 1 a 5 tickets, y realizar una prueba con un numero tan reducido de entradas al
modelo ofrece resultados poco fiables.
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Las compafias elegidas han sido Departament de la Vicepresidéncia i d’Economia i Hisenda para el primer criterio
y Ageéncia de I’Habitatge de Catalunya (AHC) para el segundo.

A continuacion, la Figura 36 muestra la distribucién del porcentaje de incidencias/no incidencias para cada compafia.

Departament de la Vicepresidéncia i d'Economia i Hisenda Ageéncia de I'Habitatge de Catalunya (AHC)
90.5

Incidencia Incidencia
BN No incidencia BN No incidencia

80

60

48.3

Porcentaje (%) de tickets

20

| 95
0 -—

Figura 36: Distribucion, en tanto por ciento de las incidencias/no incidencias de las comparias seleccionadas.

Se observa que, la compania Departament de la Vicepresidencia i d’Economia i Hisenda tiene un 90,5% de incidencias
y un 5% de no incidencias cumpliendo asi el primer criterio explicado. Para la compania Agéncia de I'Habitatge de
Catalunya (AHC) estos porcentajes estan balanceados tal y como exige el segundo criterio, con un 57,7% de incidencias
y un 48,3% de no incidencias.

Una vez seleccionadas las companias, se obtiene una matriz de confusion y distintas métricas en cada entrenamiento,
y se ha obtenido la matriz de confusion promedio de todos los entrenamientos, con valores tanto numéricos como
porcentuales. Ademas de obtener estas matrices de confusion, se ha calculado la media y la desviacion estandar de las
meétricas ofrecidas en cada entrenamiento: precision, recall y F1 Score.

La primera matriz de confusion obtenida es la observada en la Figura 37. Muestra la media de las matrices de
confusion obtenidas a lo largo de los diez entrenamientos realizados. En ella se incluye la desviacion tipica para
que se observe el posible error introducido en el calculo de la media.
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Departament de la Vicepresidéncia i d'Economia i Hisenda Agéncia de I'Habitatge de Catalunya (AHC)
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Figura 37: Matriz de confusion promedio de los 10 entrenamientos realizados.

En esta matriz, para la compahnia Departament de la Vicepresidenéncia i d’Economia i Hisenda, se observa que los
tickets que son incidencias se predicen con bastante precision, sin embargo, las no incidencias a menudo son
confundidas con incidencias obteniéndose una prediccion erronea para esta clase en la mayoria de los casos.

En el caso de Agéncia de I'Habitatge de Catalunya (AHC), al tener un porcentaje de clases balanceado, la prediccion
es mejor en general para las dos clases, obteniendo una prediccién correcta de ambas clases en la mayoria de los
casos.

A continuacién, se muestran las matrices de confusion en tanto por ciento, esto servira para poder calcular las
métricas obtenidas en cada entrenamiento. En ella se observa lo que se ha explicado en cuanto a la prediccion por
clases. Aunque en el caso del Departament de la Vicepresidenéencia i d’Economia i Hisenda el porcentaje de No
incidencias clasificadas como incidencias sea menor que en el caso de AHC, un 8.68% frente un 17,42%, también lo es
el de no incidencias clasificadas como no incidencia, un 0,83% frente un 30,9%. Esto implica lo que ya se ha explicado,
si existe un equilibrio entre las clases, el modelo funcionard mucho mejor que si las clases estan
desequilibradas.
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Departament de la Vicepresidencia i d'Economia i Hisenda Agencia de 'Habitatge de Catalunya (AHC)
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Figura 38: Matrices de confusion promedio de los 10 entrenamientos realizados, en tanto por ciento.

En cuanto a las métricas mencionadas, la Figura 39 muestra un histograma con la media de las métricas y su desviacion
tipica por clases.
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Figura 39: Media de las métricas precision, recall y F1 Score a lo largo de los diez entrenamientos.

En la compafia Departament de la Vicepresidéncia i d’Economia i Hisenda la métrica precision para las
incidencias es mucho mayor que para las no incidencias, sin embargo, para AHC ocurre lo contrario, la precision
para las no incidencias es mayor que para las incidencias. Aparentemente, esto puede contradecir la explicacién
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dada anteriormente sobre que el modelo funciona peor para la clasificacion de no incidencias, pero no es asi ya que, la
precision también tiene en cuenta los tickets que han sido clasificados de manera incorrecta (falsos positivos).
Esto hace que la precision de la clase Incidencia disminuya, porque el nimero de no incidencias clasificadas como
incidencias es mayor que el nimero de Incidencias clasificadas como no incidencias. En este ejemplo, hay 46,8
no incidencias clasificadas como incidencias lo que repercutira de manera negativa en el calculo de la precision para la
clase Incidencia. Sin embargo, para el caso de la clase No incidencia, el nimero de incidencias clasificadas como no
incidencias es de 3,8 por lo que el célculo de la precisidn para esta clase no se vera tan afectado.

En cuanto al Recall, para el caso de Departament de la Vicepresidencia i d’Economia i Hisenda el Recall es mucho
mayor para incidencias que para no incidencias, esto se debe a los Falsos negativos, en el caso de la clase
Incidencia el nimero de Falsos negativos es muy pequeio comparado con los existentes para el caso no incidencia.
En el caso de AHC, el Recall estd mas equilibrado, no existe una diferencia tan grande como la existente en el caso
anterior. Esto se debe a que el funcionamiento del modelo es mejor, existen menos Falsos negativos para ambas clases.

Por ultimo, para la métrica F1 Score ocurre lo mismo que para el Recall, en el primer caso existira una diferencia
significativa entre el F1 Score de las clases Incidencia y No incidencia mientras que, para el sequndo caso, para
AHC, el comportamiento de esta métrica sera similar ya que el modelo funcionara mejor por el equilibrio entre las
clases ya explicado.

Como conclusion, no puede afirmarse que exista un trato desigual entre compafias ya que, existen numerosas
compainias que reportan unicamente no incidencias y cuyo numero de tickets es muy pequefio. Para estos casos
los resultados del modelo no seran buenos, ya que el modelo ha sido entrenado con datos desbalanceados que
relnen un nimero de incidencias muy superior al de no incidencias. Se ha demostrado que cuanto mayor sea el
equilibrio entre clases, mejor funcionara el modelo para ambas, mientras que cuanto mayor sea el desequilibrio
entre las dos clases, la clase No incidencia se vera afectada de manera negativa obteniendo predicciones pobres.

6.3 Analisis del modelo por idioma

Una vez comprobado el rendimiento del modelo en cada una de sus etapas, se decide incorporar informacion acerca
del idioma con el que se redacta el correo, con el objetivo de comprobar si el idioma tiene algun tipo de impacto en los
resultados obtenidos.

Para ello, se aplica la funcion detect de la libreria langdetect para identificar el idioma, y se distingue entre catalan,
espariol y otros.

En este apartado se mostraran las graficas obtenidas evaluando el rendimiento de los modelos recopilados en sus
diferentes etapas en funcion del idioma, y al igual que en los andlisis anteriores, los resultados se obtienen a partir de
un bootstrap sin reemplazamiento de 1.000 repeticiones, empleando en cada una de ellas el método hold-out con un
80% de datos destinados al entrenamiento y el 20% restante a la evaluaciéon de cada uno de los modelos.

Con esto, se intentara detectar si el idioma en el que esta redactado el correo tiene influencia en el modelo, es decir, si
el idioma del correo influye de alguna forma en como de bien clasifica el modelo a dicho correo.

6.3.1 Modelo isinc

Esta primera parte del modelo se encarga de identificar, en una primera etapa, si un correo es Incidencia o No-incidencia.

Tal y como se puede observar en la jError! No se encuentra el origen de la referencia., los resultados para la clase
Incidencia se mantienen estables sin importar el idioma seleccionado, pero dentro de la clase No-incidencia si que se
observa una importante reduccion del recall (a la mitad en el caso del idioma otros y a una cuarta parte para el espanol),
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respecto al 20% observado en la Figura 31, donde no se tenia en cuenta el idioma. Por otra parte, se aprecia una mejora
significativa en la métrica precision del idioma otros.

Por tanto, y al igual que se constaté en el apartado 6.1.1 Modelo isinc, para correos de la clase minoritaria No-
incidencia se genera una situacion de tratamiento desigual como consecuencia del recall tan bajo del espanol
respecto al catalan, y que se traduce en que las probabilidades de un correo de ser incorrectamente clasificado
aumentan considerablemente cuando esta redactado en espariol.

Este tratamiento desigual, se ve agravado por el hecho de que los datos estan desbalanceados a favor del idioma
catalan (que representa, al menos, el 80% respecto del total), tal y como se puso de manifiesto en el apartado 5 Analisis
del idioma existente en la columna train_text, del documento EQUIA_Categorizador de tickets_Informe de
exploracion de datos_v1.pdf, y por tanto el caracter minoritario de los correos electronicos escritos en espariol es muy
elevado ya de por si mismo, sin tener en cuenta ademas el hecho de estar tratando correos de la clase minoritaria No-
incidencia.

En menor medida, sucede algo parecido con la clase otros, a pesar de su ligera mejora en la métrica precision.
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Figura 40: Matrices de confusion en valores absolutos del modelo isInc en funcion del idioma del correo.
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Figura 41: Matrices de confusion en valores porcentuales del modelo isinc en funcion del idioma del correo.
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Figura 42: Calculo de las métricas para el modelo isinc en funcién del idioma.

Una vez que el correo se ha clasificado como Incidencia, el modelo trata de clasificarlo dentro de alguna de las siguientes

categorias: ALTRES, APLICACIONS o LLOC DE TREBALL.
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Figura 43: Matrices de confusion en valores absolutos del modelo wheninc en funcion del idioma del correo.
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Figura 44: Matrices de confusion en valores porcentuales del modelo wheninc en funcion del idioma del correo.

Observando las tres clases por separado, los resultados de sus métricas se pueden interpretar de la forma siguiente.
Por una parte, APLIACIONS muestra un aumento significativo, del 8%, en la precision para el idioma catalan.

A su vez, para la clase LLOC DE TREBALL se reducen un 8% los valores del F1-socre en las clases espariol y otros (y
que representa el promedio del descenso de entre un 5%y un 12% de los valores de precisiony recall correspondientes).

Finalmente, aunque para la clase ALTRES la precision del catalan sea significativamente inferior (entre un 5% y un
10%) respecto al resto, su F71-score asociado es sustancialmente superior (al menos un 30%) debido a que el recall se
reduce drasticamente para las clases espariol y otros.

En resumen, las clases APLICACIONS y LLOC DE TREBALL se tratan ligeramente mejor si el correo se redacta en
catalan aunque no parece que sea suficiente como para afirmar que esto supone una situacion desigual. Sin embargo,
si que se puede concluir que cuando el correo pertenece a la clase minoritaria ALTRES el idioma del mismo influye
claramente ya que la probabilidad de ser clasificado correctamente es 3 veces superior para el catalan respecto al resto,
por lo que aqui el modelo presenta un sesgo en contra de la clase ALTRES.

Al igual que en el apartado anterior, este tratamiento desigual, se ve agravado por el hecho de que los datos estan
desbalanceados a favor del idioma catalan (que representa, al menos, el 80% respecto del total), tal y como se puso de
manifiesto en el apartado 5 Analisis del idioma existente en la columna train_text, del documento
EQUIA_Categorizador de tickets_Informe de exploracion de datos_v1.pdf, y por tanto el caracter minoritario de los
correos electrénicos no escritos en catalan es muy elevado ya de por si mismo, sin tener en cuenta ademas el hecho
de estar tratando correos de la clase minoritaria ALTRES.
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Figura 45: Calculo de las métricas para el modelo wheninc en funcioén del idioma.

6.3.3 Modelo whenNonInc

Una vez que el correo se ha clasificado como No-incidencia, el modelo trata de clasificarlo dentro de alguna de las
siguientes categorias: ALTRES, COMUNICACIO o PETICIO.

Debido a que la clase ALTRES tiene escasas observaciones tanto en los idiomas Castellano como sobre todo en otros
(que debido a la aleatoriedad provoca que no aparezcan observaciones de esta clase en el entrenamiento y el modelo
sea incapaz de generar predicciones dentro de esta categoria, dando lugar en ocasiones a matrices de confusién de
tamarfio 2x2 en lugar de 3x3 y que, por tanto, no pueden promediarse), se ha obligado a que en cada una de las
particiones de entrenamiento y test y para cada idioma, al menos exista una observacion de la categoria ALTRES. Esta
solucién se ha considerado mejor que completar con ceros la matriz de tamano 2x2 para conseguir el tamafo 3x3
deseado porque, de algin modo, se estarian falseando los resultados ya que, por ejemplo, se asignaria una precision
de 0 en la categoria ALTRES cuando en realidad no se podia clasificar ninguna observacion dentro de esta categoria
porque el modelo no la conocia.
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Figura 46: Matrices de confusion en valores absolutos del modelo whenNonlInc en funcion del idioma del correo.
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Figura 47: Matrices de confusion en valores porcentuales del modelo whenNoninc en funcion del idioma del correo.

Observando las tres clases por separado, los resultados de sus métricas se pueden interpretar del siguiente modo.

Por una parte, la clase PETICIO tiene resultados parecidos para todos los idiomas y solo se aprecia una leve mejora de
la precision del modelo para el catalan.

A su vez, para la clase COMUNICACIO se observa que, por este orden, espafiol y otros empeoran significativamente
su valor de recall, mientras que el valor de la precision se mantiene estable sin importar el idioma (y por esta razén, el
valor del F1-score sigue siendo mejor para el catalan).

Finalmente, la clase ALTRES muestra el comportamiento mas impredecible, seguramente causado por el bajo
numero de muestras disponibles (70 del catalan, 11 del esparol y 4 de Otro). Por ello, a pesar de que predomina la
categoria catalan, el modelo muestra su mejor rendimiento en la clase esparnol para todas las métricas.

Llama la atencién que en la categoria ALTRES no haya valores disponibles de las métricas, pero esto se explica
atendiendo a la matriz de confusién: si nos fijamos en la matriz normalizada de la categoria ofros, la precision es 0
porque no se ha predicho ningun ticket dentro de la categoria ALTRES (aqui se puede ver como los 3 valores de la
primera columna en la matriz de confusién son cero, por lo que no es posible acertar ningun ticket puesto que no se ha
incluido ninguno en la prediccion). Por su parte, el recall es 0 porque, aunque como se puede ver en la matriz absoluta

46/51



adlLTRan

en el conjunto de test se han incluido en promedio unas 2.75 muestras, ninguna de ellas se ha identificado correctamente
dentro de la clase y se han asignado erréneamente casi en su totalidad a la clase PETICIO.
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Figura 48: Calculo de las métricas para el modelo whenNonlnc en funcion del idioma.

Como conclusién de este apartado, se puede afirmar que el modelo no reconoce la categoria ALTRES cuando
uno de sus tickets ha sido redactado en otro idioma distinto al espariol o catalan (y es una consecuencia directa
de que solo haya 4 tickets de esta clase en este idioma, por lo que el modelo no llega a identificar caracteristicas
diferentes en ellos como para separar la clase puesto que la funcion de pérdida del modelo asigna la misma importancia
a todos los tickets sin importar la clase o idioma al que pertenezcan).

Ademas, dentro de la clase COMUNICACIO se puede afirmar que si el idioma del ticket es cataldn facilitara su
clasificacion y que al menos el idioma otros si que se puede ver suficientemente perjudicado en comparacion
con el catalan.

6.4 Analisis de la longitud del texto de los correos

Este apartado adicional se dedica a comparar la longitud en nimero de palabras de los correos redactados en idioma
catalan frente al resto, estableciendo como limite las 69 palabras y su propésito es el siguiente.

Las métricas de precision de los modelos calculados en los apartados anteriores pueden verse afectadas por la decision
tomada acerca de truncar los correos a una longitud de 69 palabras o directamente prescindir de aquellos correos cuya
longitud sea superior. Segun el criterio escogido, los resultados de los apartados anteriores pueden verse afectados.

Por esta razén, a continuacién, se ofrece una comparativa del catalan frente al resto de idiomas, para comprobar el
namero y proporcion de correos que se modificarian o eliminarian en caso de seguir el criterio expuesto anteriormente.
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Figura 49: Distribucion absoluta y en porcentaje de los tickets en funcion de su longitud inferior o superior a las 69 palabras.

Si se decidiese aceptar como valido el criterio que afirma prescindir de aquellos correos con longitudes que superan las
69 palabras, entonces a partir de la Figura 49 se comprueba que en términos absolutos el nimero de correos en catalan
que se eliminarian seria muy superior respecto al resto de idiomas (basicamente porque es el idioma mas
representativo). Si se comparan en términos de porcentajes, la proporcidén de correos en cataldan que se eliminan sigue
siendo significativamente superior.

Por lo tanto, en caso de aplicarse algun tipo de reduccién de la informacion en base a la longitud del texto de los correos,
ya sea eliminando los correos que superen una longitud determinada, truncando el texto o sustituyendo el texto del
correo por el titulo del correo, se estaria generando un escenario en el que los correos redactados en catalan podrian
recibir un tratamiento desigual en la fase de limpieza de datos, ya que se eliminacion de informacion afectaria en
mayor medida a estos correos.

48/51



aLTRan



