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Resumen i
El uso de correo electronico a nivel de las organizaciones, como canal de comunicacién en
procesos de servicio y atencién al cliente, ha crecido en los dltimos tiempos. Por tanto, las
organizaciones han debido implementar procesos focalizados en organizar dichos correos de
acuerdo con la tematica esencial transmitida en ellos, para asi dar una respuesta eficiente ante las
solicitudes de los clientes. Una manera de abordar el problema es a través de la categorizacion de
la correspondencia electrénica mediante la extraccion del contenido textual en corpus de palabras
determinantes (Mineria de Texto) que se usan para una posterior clasificacion de los correos con
técnicas de aprendizaje automatico de maquinas (Machine Learning). Este proyecto presenta un
enfoque metodologico que evalla diversos algoritmos de clasificacién con técnicas de muestreo
aleatorio simple sobre una poblacion de documentos (correos) del registro de correspondencia del
Departamento Administrativo de la Funcion Publica en Colombia, como caso de estudio. La
investigacion se detalla en un sistema paso a paso, desde el preprocesamiento de la informacion,
reduccién de la dimensionalidad, seleccion de diversas muestras hasta la aplicacion de algoritmos
de clasificacion. ElI modelado incluye un benchmarking entre diversos algoritmos: clasificadores
de tipo Naive Bayesianos, maquinas de soporte vectorial (SVM) y Boosting. Se propone, ademas,
una arquitectura funcional semiautomatica que puede escalarse en futuro en un sistema productivo
de gran manejo de datos en tiempo real (streaming) basada en R, Spark y MapReduce. EI modelo
se pone a prueba logrando valores de “accuracy” superiores al 90% que soportan una buena Linea

Base para soluciones en produccién para el enfoque empleado en esta investigacion.
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l. Introduccion

El correo electronico ha estado presente desde los inicios del internet y sigue siendo un
popular medio de comunicacion. EI nimero de cuentas de correo electronico de acuerdo al
estudio del Radicati Group en el mundo durante el 2016 fue de 2672 millones y las
proyecciones indican que para el 2020 cerca de la mitad de la poblacion mundial utilizara
este servicio (Radicati Group, Inc., 2016). Mientras que en Colombia de acuerdo a los
indicadores reportados por del DANE sobre tenencia y uso de Tecnologias de Informacion
durante el 2015, el 59.6% de la poblacion usé internet y de estos el 55% la utiliza para
comunicarse a través de correo electrénico (Departamento Administrativo Nacional de
Estadistica (DANE), 2016).

Este uso masivo del correo electronico ha llevado a que tipicamente un usuario reciba
docenas de correos al dia, los cuales requieren ser organizados a menudo en carpetas
relacionados por tema (Meek & Brutlag, 2000), al nivel de las organizaciones, muchas
empresas basan su proceso de servicio al cliente en este tipo de comunicaciones de manera
que han tenido que enfrentar el problema de clasificar los correos de acuerdo a su contenido
textual. En el &mbito mundial los problemas de clasificacion de correos generalizado a
clasificacion de documentos, sigue siendo un tema de investigacion prominente, que utiliza
diversas técnicas y sus combinaciones en sistemas alin mas complejos, una muestra del
mapa de investigaciones en este topico se pueden consultar en estudios empiricos que
comparan la efectividad y en algunos casos la eficiencia de los modelos de clasificacion de
texto (Dumais, Platt, & Heckerman, 1998) (Sebastiani, 2002) (Mironczuk & Protasewikz,

2018).



En el contexto del Gobierno Nacional de Colombia y en lo referente al uso que los
ciudadanos hacen del correo electronico para solicitar y recibir informacion en el caso
particular del Departamento Administrativo de la Funcion Publica entidad de la Rama
Ejecutiva del Gobierno de Colombia, se ha evidenciado desde 2010 que la correspondencia
electronica se viene casi duplicando afio a afio de manera que por ejemplo en 2015 se
recibieron 23 mil comunicaciones y en el 2016 se recibieron méas de 40 mil. De otro lado,
las entidades del gobierno tienen un plazo en el que deben dar respuesta conforme a lo
establecido en el Cddigo de Procedimiento Administrativo y de lo Contencioso
Administrativo (Congreso de Colombia, 2011) y no atender la solicitud o el retardo
injustificado acarrea sanciones para los funcionarios de las dependencias encargados de
dar respuestas y el representante legal.

Este incremento en el numero de correspondencia electronica recibida por la entidad ha
llevado a gastar mas y mas tiempo clasificando la correspondencia por su contenido textual
para establecer cual Dependencia (categoria) tiene la competencia para dar respuesta al
ciudadano. Esto ha traido congestion en la tarea de clasificacion realizada por un grupo de
expertos, siendo uno de los factores que ha llevado a que el tiempo promedio en dar
respuesta a las peticiones de consulta de informacion se haya incrementado de 21 dias en
el 2013 a casi 27 dias en el 2016 ubicandose cada vez més cerca del limite de 30 dias para
dar respuesta a este tipo de consulta. En tanto que las peticiones que no son competencia
del departamento cuyo limite fijado por la ley es de 5 dias tienen un tiempo promedio de

respuesta de 3.5 dias (Superintendencia de Servicios Publicos Domiciliarios, 2006), siendo
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que al no requerir elaborar una respuesta para este tipo de la solicitud de informacién
podrian ser resulta apenas se recibe.

Por lo ya expuesto, el presente trabajo tiene el objetivo disefiar un modelo predictivo
adecuado para la tarea de clasificacion de correos electrénicos que contribuya a disminuir
el tiempo en dar respuesta a la correspondencia recibida por el Departamento
Administrativo de la Funcion Publica.

En adelante el lector podra de manera breve conocer la entidad Funcion Publica,
profundizar en el proceso de Administracion de la Correspondencia y sus factores
preponderantes, lo que lleva al planteamiento de los objetivos. Ademas, se presenta el
sustento tedrico sobre el que se construye el modelo, la metodologia propuesta para
evaluacion y seleccién del modelo y finalmente se consignan los resultados obtenidos con

el caso de estudio y las conclusiones derivadas de la investigacion.

Enfoque de resolucion del problema

El Departamento Administrativo de la Funcion Pablica es una entidad de la Rama Ejecutiva
del Gobierno Nacional de Colombia que contribuye al cumplimiento de los compromisos
del gobierno con el ciudadano asesorando a la presidencia de la republica en toma de
decisiones de creacion, reestructuracion o eliminacion de entidades del gobierno, el disefio
de instituciones publicas eficientes y eficaces, y con la simplificacion de tramites del
ciudadano frente al Estado. Con el animo de gestionar los requerimientos formulados por
los usuarios de la entidad se cuenta con un modelo de servicio al ciudadano compuesto por
los canales de atencion al usuario; escrito mediante el formulario Web de Peticiones Quejas

y Reclamos PQR, correo electronico y postal, presencial en la ventanilla de la entidad,
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telefonico a las lineas de atencion al usuario y virtual mediante una herramienta de chat.
Ademas, el modelo contempla un proceso de Administracion de Correspondencia cuyo
objetivo es la recepcion y radicacion de los documentos fisicos o electrénicos que ingresan

a través de los diferentes canales.
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Figura 1. Actividades del proceso de administracion de correspondencia, tomado de la

intranet de Funcién Puablica (Funcién Publica, 2017).

En las primeras etapas del proceso, ver la figura 1, el requerimiento plasmado en un
documento es recibido e ingresado al sistema de informacion ORFEO el cual le asigna un
numero de radicado y se deja constancia de la fecha y hora de recepcion con el propésito
de oficializar su tramite y cumplir con los términos establecidos por la ley (Cddigo de

Procedimiento Administrativo y de lo Contencioso Administrativo, 2011). Posteriormente
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es clasificado por un funcionario experto quien asigna la categoria a la que corresponde el
documento para ser direccionado a la Dependencia con competencia para dar respuesta al
requerimiento, como apoyo el experto cuenta con un documento guia que relaciona los
temas y subtemas con las 17 dependencias de la entidad, ver anexo A; extracto del Acta de
direccionamiento de correspondencia.

Para clasificar correctamente la correspondencia, el funcionario debe dar lectura completa
al documento y entender la solicitud del peticionario o ciudadano y asignar la Dependencia
que maneja el tema, en realidad para hacerlo no basta con la guia, se requiere de la
experiencia, dado que hay cuestiones no contemplados en la guia y que por su complejidad
no pueden ser contrastados directamente con los temas en el Acta, sino que dependiendo
del Remitente, Asunto u otros elementos de la comunicacion, son resueltos comdnmente
por una u otra Dependencia. En fin, hay una serie de reglas tacitas que estan en cabeza de
las personas, con lo cual el conocimiento de estos expertos es critico para la entidad, que
ademas se les pide hacer su trabajo con celeridad y siempre estar disponibles.

En respuesta a lo anterior, se presenta este trabajo de grado con el propdsito de codificar el
conocimiento en clasificacion de correspondencia por lo que se traza el objetivo de disefiar
un modelo predictivo, de tal manera que el conocimiento pueda ser trasmitido a una
computadora para que esta realice la tarea con un rendimiento similar al obtenido por el
experto, de modo que pueda sugerir rapidamente como se debe clasificar la
correspondencia, que se adapte al crecimiento de la correspondencia y que ademas tenga

la cualidad de estar disponible cuando se le necesite.



La correspondencia electronica que hace parte de este estudio tiene diferentes limitaciones
las cuales seran detalladas cuando se haga referencia a la poblacion y muestra del objeto

de estudio.

Objetivo general
Disefiar un modelo de clasificacion automatica de correspondencia electrénica en el
Departamento Administrativo de la Funcion Publica.
Objetivos especificos
e Caracterizar la situacion actual del manejo de la correspondencia electrénica en el
Departamento Administrativo de la Funcién Publica.
e Definir las variables para representar el corpus de documentos constitutivos del
modelo.
o Disefiar el modelo predictivo para clasificacién automética de documentos.
e Disefiar estrategias para conseguir que el modelo propuesto tenga mayor grado de

escalabilidad y disponibilidad.

Hipotesis
Como se ha expuesto, el objetivo planteado es disefiar un modelo predictivo de
clasificacion de correspondencia electronica, escalable y disponible. De manera que la

hipétesis sobre la que méas adelante se construye la metodologia, se centra en la cualidad
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de exactitud del modelo; por lo tanto, la hipétesis es: El grado de efectividad® del modelo
de clasificacion de correspondencia esta determinado por los términos que hacen parte del
corpus de documentos y el modelo de clasificacion.

Variables que intervienen en la formulacion de hipotesis:
e Variable independiente: Documentos X; representados por un vector de términos
que hacen parte del corpus de documentos D = {X;,X,, X3, X4 ... X,,} .
e Variable dependiente: Variable categorica C; que identifica la exactitud con la que
es clasificado determinado documento, donde i representa la dependencia (clase o
categoria) como una variable categérica i = {1,2,3, ...9}
e Variable interviniente: Los modelos de clasificacion utilizados durante la
experimentacion.
Prueba estadistica para verificar la Hipdtesis: Teniendo en cuenta las caracteristicas de la
hipétesis se usa la exactitud obtenida con la técnica de comprobacién basada en la matriz

de confusion (Kohavi, Fawcett, & Provost, 1998) .

Vistazo al disefio metodoldgico

El disefio metodoldgico es ajustado a la validacion de la hipotesis, consiste en una serie de
iteraciones en cada uno de los cuales se realiza el proceso de Machine Learning (ML) con
varios algoritmos y se evalua el resultado, al final se selecciona el modelo con la mejor

exactitud, modelo en el cual se verifica la hipdtesis.

! La efectividad es la habilidad de tomar la correcta decision de clasificacion, y su medida es la exactitud o
“accuracy” en inglés.



Il.  Marco Teorico

Clasificar o categorizar? documentos de textos ha sido un problema abordado desde
principios de los afios 80 mediante técnicas de ingenieria de conocimiento (Knowledge
Engineering) usualmente utilizando expertos que crean un conjunto de reglas con los
cuales se podia clasificar los documentos que hacen parte del dominio del problema, a
partir de los 90’s hacen aparicion métodos con enfoques basados en Machine
Learning(ML) que se destacan por obtener buenos resultados en términos de correcta
clasificacion y con la ventaja de no depender de expertos.

Durante este capitulo se revisan las técnicas de mineria que convierten al texto en un input
0 representacion para que el algoritmo de aprendizaje lo pueda manejar, asi como los
principales métodos de ML para analitica de texto. Por tanto, se describen los algoritmos
de Boosting y Support Vector Machines (SVM). Al final del capitulo se analiza la
arquitectura funcional que permita ejecutar los modelos de forma distribuida, lo que le
confiere al modelo escalabilidad, adaptabilidad al crecimiento y aumento en la
disponibilidad, propiedades requeridas para llevarlo a un sistema productivo en su posible

implementacién dentro de la organizacion.

2 Clasificar es el proceso por el cual se trata de establecer la clase correcta para un objeto (Guus T.
Schreiber, 2000),



Machine Learning

El Aprendizaje de maquina o Machine Learning® surge a partir de la Inteligencia Artificial
con la idea de que el mejor camino para hacer una computadora inteligente es mediante el
uso de algoritmos de aprendizaje que imiten el mecanismo de aprendizaje, esto es, que la
maquina aprenda a realizar una nueva tarea a medida que ensaya y se equivoca 0 acierta,
mejorando asi con la experiencia.

Fuer Arthur Samuel quien tuvo la idea de hacer que una computadora participara en un
concurso de “juego de damas chinas” y se empefio en ello durante varios afios mucho antes
de que las computadoras estuvieran en capacidad de participar en el juego, no fue sino
hasta la década 50 y parte de los 60 cuando trabajando para IBM, se le permitio instalar el
programa con el juego de damas chinas en varias computadoras IBM y Arthur las coloco a
jugar entre si miles de veces, de manera que se registraran cuales jugadas eran mejores que
otros por su tendencia a ganar el juego y asi jugando miles de veces para ganar experiencia
mediante la repeticion y observacion de los mejores resultados, al punto que el programa
jugé mejor que lo que su autor podia hacerlo.

Pues bien, formalmente, y utilizando la definicion del propio Arthur, aprendizaje de
maquina es el campo de estudio que da a las computadoras la habilidad de aprender sin ser
programadas explicitamente”. M4s recientemente Tom Mitchell autoridad mundial de esta
materia, actualizé esta definicion la cual describe més concretamente lo realizado en esta

investigacion; Aprendizaje automatico es un campo cuyo objetivo es construir programas

3 Machine Learning es comnmente traducido al espafiol como aprendizaje de maquina, también es usado
aprendizaje automatico, aungque en menor proporcion.
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gue mejoren su rendimiento en alguna tarea a través de la experiencia (Mitchell, 1997).
Cabe anotar que Machine Learning (ML) es multidisciplinario basado en resultados de
estadisticos, probabilidades, teoria de informacion y otros. Ademas, comparte algoritmos
y otros elementos comunes con disciplinas como la mineria de datos, el procesamiento de
lenguaje natural y es usado en aplicaciones industriales como el piloto automatico de Tesla
Motors o las herramientas de auto recomendacion de Amazon y Netflix.
Ya en clasificacion de correos electrénicos, problema generalizado a la clasificacién de
texto, el paradigma de ML, segin el cual a partir de un conjunto de documentos
preclasificados (experiencia) y mediante un método inductivo se construye un clasificador
automatico de texto, tiene significativas ventajas dado que se ha logrado obtener una

exactitud comparable a la alcanzada por expertos.

Proceso de Machine Learning

Tipicamente ML es un proceso que tiene varias fases, ver figura 2, como si dijo el algoritmo
es restrictivo con los datos a la entrada, de modo que deben tener la “forma correcta”,
entonces ¢Cuél es la forma correcta? En primer lugar, depende del algoritmo, siendo
diferente por ejemplo para un “arbol de decisién” que para una “regresion”, es por ello que
los datos a la entrada pueden ser listas de simbolos, vectores alfabéticos, o matrices
numeéricas discretas, continuas, binarias o decimales. En segundo lugar, los datos con los
que se trabaja en aplicaciones de ML suelen ser no estructurados, con ruido, inconsistentes,
incompletos, de manera que la etapa de pre-procesamiento se encarga de extraer los datos,

limpiarlos y transformarlos en la forma que sean requeridos por la siguiente fase. Ahora

bien, esta fase no se hace una sola vez y termina su utilidad, por el contrario, es normal que
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se vuelva a ella buscando mejorar la exactitud en la fase de aprendizaje, ya que buena parte
de su efectividad dependera de que tan “limpios” estén los datos que le damos para

aprender.

Preprocesamiento — Aprendizage f— Evaluacidon

Figura 2. Proceso de machine Learning

En la fase de aprendizaje, es donde se ejecuta el algoritmo y se establecen los pardmetros
del modelo que va realizar la prediccion o descubrir los patrones.

En la etapa final, la de evaluacion se mide el rendimiento del modelo, lo cual se hace en un
conjunto de datos diferente al utilizado en la fase de aprendizaje y tiene que ver con tareas
como estimacion del error y pruebas estadisticas.

Usualmente cuando en analista requiere ejecutar el proceso de ML recurre a una plataforma
la cual ya tiene implementados los algoritmos y presenta un entorno de desarrollo que da
facilidades para ejecutar las fases de las que venimos hablando con funcionalidades que
permitan importar, exportar datos y visualizarlos graficamente, entre otras caracteristicas.
En este sentido, las plataformas de ML maés usadas de codigo abierto son Python y R (R
Core, 2014), en tanto que comercialmente Alteryx, KNIME, RapidMiner son algunas de

las mas valoradas.



Algoritmos de Clasificacion de Texto

A continuacion, se describen algunos de los maés efectivos algoritmos de aprendizaje
utilizados en tareas de clasificacion de texto de acuerdo al estudio comparativo de
Sebastiani (Sebastiani, 2002), ver figura 3, el cual, utilizando el conjunto de documentos
de Reuters* concluye que los métodos SVM y ADAboost(Adaptative Boosting) tienen los
mejores resultados en términos de exactitud, estos resultados son consistentes con los
obtenidos por multiples investigaciones comparativas (Cardoso-Cachopo & Limede

Oliveira, 2003) (Rousu, Saunders, Szedmak, & Shawe-Taylor, 2005) (Dumais,

Heckerman, 1998).

Table VI. Comparative Results Among Different Classifiers Obtained on Five Different Versions of Reuters.
(Unless otherwise noted, entries indicate the microaveraged breakeven point; within parentheses, “M”

indicates macroaveraging and “F" indicates use of the F; measure; boldface indicates the best

performer on the collection)

#1 #2 #3 [ #  #
# of documents 21,450 | 14,347 [13,272[12,902112,902
# of training documents 14,704 | 10,667 |9,610|9,603 9,603
# of test documents 6,746 | 3,680 |3,662|3,299 3299
# of categories 135 93 92 90 10
System Type Results reported by
‘Worn (non-learning) Yang [1999] 150 .310 290
probabilistic [Dumais et al. 1998] 752 815
probabilistic [Joachims 1998] 720
probabilistic [Lam et al. 1997] 443 (MFy)
ProPBaves probabilistic [Lewis 1992a] 650
B probabilistic [Li and Yamanishi 1999] 747
probabilistic ILi and Yamanishi 1999] 73
N probabilistic [Yang and Liu 19991 795
Crasst neural network [Ng et al. 1997] 802
Nner neural network Yang and Liu 19991 838
neural network [Wiener et al. 1995] 820
Gis-W example-based [Lam and Ho 1998] .860
k-NN example-based [Joachims 1998] .823
k-NN example-based [Lam and Ho 1998] 820
k-NN example-based [Yang 1999] 690 852 | .820
k-NN example-based [Yang and Liu 1999] 856
SVM [Dumais et al. 1998] 870 920
SvmLiGHT SVM [Joachims 1998] .864
SvMLIGHT SVM |Li Yamanishi 1999] .841
SvmLicuT SVM [Yang and Liu 1999] .859
ApaBoost MH committee [Schapire and Singer 2000] 860
committee |Weiss et al. 1999] -878
Bayesian net [Dumais et al. 1998] 800 ' .850
Bayesian net [Lam et al. 1997) 542 (MFy)

Figura 3. Exactitud comparada de varios modelos de clasificacion de texto, recuperado

del estudio comparativo de clasificadores de texto (Sebastiani, 2002)

4 Coleccion de noticias de propdsito experimental liberadas por la agencia de Noticias Reuters
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Maquina de Soporte Vectorial

Maquina de soporte Vectorial es la traduccién de Support Virtual Machine(SVM) el cual
es un algoritmo de minimizacion del error de estimacion en clasificacion basado en el
trabajo de Vladimir Vapnik, el algoritmo construye una linea recta(en el plano
bidimensional) que generalizado a espacios multidimensionales es llamado hiperplano, el
cual separa las diferentes clases del conjunto de datos de entrenamiento de manera que se
establezca el plano cuyo margen o separacion entre las clases sea mas amplio y por lo tanto

es el hiperplano éptimo. (Vapnik , 1982)

Figura 4. Margen de separacion de dos clases linealmente separables (Vapnik et al.

1995)

En la figura 4, se ha modelado un problema de clasificacion con dos variables de entrada

y dos clases (circulos y cruces), lo cual permite representarlo graficamente, la linea recta



14
discontinla representa el plano optimo y la distancia entre este plano y las lineas paralelas
es el limite de decision, cuyo objetivo es encontrar el hiperplano que tenga el margen mas
amplio. EI mismo Vapnik hizo la generalizacion para cuando los elementos no son
linealmente separables utilizando una transformacion denominada kernels, cuyo truco
consciente en aumentar la dimensidn del espacio cartesiano hasta que los elementos sean
separables por un hiperplano.

SVN ha sido ha sido disefiado principalmente como clasificador binario, de manera que
para SVN y otros clasificadores binarios hay varias vias para combinar varios de ellos en
un solo clasificador multiclase. EI esquema de uno contra el resto one-versus-rest, consiste
en entrenar K clasificadores binarios, el primero de los cuales separa una clase del resto, el
segundo separa la segunda clase del resto, y asi sucesivamente.

Ya en clasificacion de textos, la introduccion de SVM fue hecha por Joachims
(JOACHIMS, 1998), quien contrastd algunos de los principales métodos conocidos al
momento de su investigacion, encontrando que con SVM se obtiene mejor exactitud en

una variedad de tareas de clasificacién de texto.

Boosting

Boosting es la idea basica tras varios métodos simples, pero eso si, altamente efectivos que
construye un modelo de prediccién combinando las fortalezas de un grupo de modelos mas
sencillos, para reducir la varianza y el sesgo, inicialmente desarrollado para problemas de

clasificacion.
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Suponiendo que se entrena un clasificador con alguno de los algoritmos que se
reconocieron anteriormente; SVM o ANN, en varios subconjuntos de datos tomados
aleatoriamente del conjunto de datos de entrenamiento original, En la figura 5 se e ilustra
un posible resultado que se obtendria con tres modelos A, B y C al separar dos clases. Cada
nimero se puede imaginar como un subconjunto de observaciones azules 0 negras,
entonces; la linea A, es buen clasificador para los miembros del subconjunto 3, 4, 5, 6,7
azules y 1, 2,3 negros, no asi con en el subconjunto 4 y en algunos miembros del
subconjunto 5 negro, en particular para el 4 y 5 negro quizas el modelo B sea el mejor, de
manera que el modelo B obtendra méas exactitud que el modelo A en estos subconjuntos.
Para aumentar la diversidad usualmente también se hace un muestreo de las variables o
parametros de cada subconjunto de entrenamiento, de manera que se obtienen otros
subconjuntos de entrenamiento derivados de las primeros, esta serie de
subconjuntos/entrenamientos forma un arbol de modelos. Al final se eligen la clasificacion
de cada ejemplo de la prediccion de la mayoria de modelos o promediando los resultados
de los modelos, en consecuencia, el modelo final ya no es lineal, este método toscamente
ilustrado es el denominado Random Forest.
Pues bien, basado en el Random Forest se creod el Adaptative Boosting ( Freund & Schapire,

1997), pero con una forma mas sofisticada de crear los diversos subconjuntos.
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Figura 5. Tres Clasificadores lineales A, B, C

En ADADboost se calcula el error de entrenamiento en un primer modelo y cada observacion
mal clasificada es actualizada multiplicandola por el peso con relacion el error, lo que
deriva en un nuevo conjunto de datos y es ejecutado nuevamente el algoritmo que se fijara
mas en aquellas observaciones con mayor peso, con lo cual el nuevo modelo reduce el
error, este proceso puede repetirse muchas veces inclusive hasta que el error de
entrenamiento sea muy cercano a cero. Aungue suena bien, el error cero conduce al dilema
Sesgo y varianza, consiste que entre menor sea el error de entrenamiento seguramente la
linea(ya seria una curva) que separa las dos clases hipotéticas de que se venian hablando,
sigue perfectamente cada observacion del conjunto de entrenamiento, el resultado es alta
dependencia del conjunto de entrenamiento con lo cual resultado del modelo en el conjunto

de datos de validacion puede no ser tan bueno aumentando la varianza, en general se dird
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que un modelo mas complejo aumenta la varianza en tanto que entre mas simple el modelo,
puede tender a estar sesgado.

Una variante de ADAboost es el Gradient Boosting Tree (GBT) (Friedman, 2001) el cual
se diferencia del primero en que para nueva ejecucion del algoritmo, esta se hace sobre un
subconjunto compuesto unicamente por aquellas observaciones que tuvieron error en la
clasificacion anterior, es otra manera de darle mas importancia a las observaciones con

error.

Pre-procesamiento

En esta fase se utilizan algunas técnicas de mineria de textos, de manera que se obtenga la
representacion de los textos de correspondencia electronica que permita mas adelante hacer
el andlisis de la informacion. Usualmente los datos en texto son representados como “bolsa
de palabras” aunque también pueden ser tratados de forma maés sofisticada, se dira
“semanticamente”, esto es haciendo distinciones entre los sustantivos, como personas,
organizaciones y lugares y sus asociaciones. No obstante, el estado de arte en métodos de
procesamiento de lenguaje natural mediante una representacion semantica no obtiene aun
resultados suficientemente buenos contrastados con la dificultad de obtencién de la
representacion semantica, por lo que “bolsa de palabras” se mantiene como la méas sencilla
y efectiva técnica de representacion del texto, asi las cosas, es la utilizada en el trascurso

de este trabajo.
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Bolsa de Palabras

La representacion mas simple del texto del documento es a través de una lista de palabras,
en la cual dentro de un documento D, no importa cuéntas veces se repita una palabra, es
representada una unica vez, ahora entonces denomina término:
D = (términol, término2, terminoN)

Para obtener este vector de términos en primer lugar se debe tokenizar el texto, es decir
separar las palabras como instancias, por ejemplo, Santa-Fe es dividida en dos términos,
Santa y Fe. Una vez hecho esto se puede obtener el vector numérico del documento en
donde a cada termino se le asigna un numero escalar de acuerdo a la relevancia o peso que
este tenga dentro del texto, a la representacion numérica del corpus de documentos®, es
decir el conjunto de vectores y la matriz resultante se le denomina Bolsa de Palabras o Bag
of Words (BoW). Pues bien, en esta matriz de términos puede ser binaria, segun si el
término estd o no en el documento (no importa la frecuencia), también puede tener una
representacion con un numero racional cuando se utiliza alguna funcién con el fin de
estimar el peso de la palabra dentro del documento, como por ejemplo TFIDF®,
Finalmente, una de las representaciones mas sencillas, pero con mayor efectividad es
mediante un numero natural que representa la frecuencia de aparicién de determinada

palabra en el texto (Buckley, 1988). En este caso, para determinar la relevancia de cada

5> Conjunto de documentos que hacen parte de la tarea de clasificacion.

& Funcidn en que asigna pesos con el criterio segln el cual cuanto mas a menudo un término aparece en el
documento mas representa su contenido, y de otro lado, disminuye su importancia si tiene alta frecuencia de
aparicion en el corpus de documentos.
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término en el documento se le asigna un peso a cada término de acuerdo a la frecuencia

que tienen dentro del documento (ver tabla 1).

7 5 2 1
4 7 0 0
7 3 9 0
13 0 14 1

Tabla 1: Bolsa de palabras con la frecuencia de aparicion de cada término.

Antes de proseguir, se deben eliminar aquellas palabras que contribuyen a la sintaxis de las
oraciones, pero sin significado propio, también llamadas stop words o palabras vacias, tales
como articulos, preposiciones, conjunciones y se limpia el texto removiendo numero,
puntacion, y en general cualquier tipo de caracter aislado. También se cambian las vocales
con tilde por su igual sin tilde, de modo que errores ortograficos al escribir una palabra no
produzcan varios términos de la misma palabra, por la misma razon se unifica todo el texto
a minusculas. No tan frecuente es el uso de la técnica stemming, para descomponer los
términos y trabajar Gnicamente con la raiz (lexema), dado que hay estudios que muestran
reduccion en la efectividad del clasificador.

Reduccion de la dimension.

Un factor a tener en cuenta en procesamiento de texto es la dimension de los términos, es
decir el vocabulario o Iéxico(lexicon), que pueden llegar a miles y hasta cientos de miles si
se tiene en cuenta que el diccionario espafiol tiene alrededor de 100 mil palabras y se estima
que el lenguaje espariol tiene cerca de 300 mil palabras, esta dimension conlleva a

problemas computacionales tales que el espacio de memoria para almacenar tal nimero de
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variables o la cantidad de computo para procesarlas exceden la capacidad de las
computadoras personales.

De otro lado una alta dimension en los términos con los que se construye el clasificador
tiende a producir sobreajuste que es el fendbmeno por el cual el algoritmo de aprendizaje
queda demasiado adaptado a las caracteristicas del grupo de entrenamiento con lo cual no
funciona tan bien tratando de predecir las clases del grupo de comprobacion.

Hay dos caminos para reduccion de la dimensién o Dimensionality Reduction DR de los
términos, mediante la seleccion términos por el cual el resultado es un subconjunto de los
términos originales y mediante extraccion de términos en donde los términos resultantes
no son los mismos términos del conjunto original.

La técnica de extraccion de términos Latent Semantic Indexing o LSI aborda los problemas
derivados por el uso de sinénimos y palabras polisémicas’, esta técnica reduce la dimension
del vector original combinando los términos de acuerdo a patrones de ocurrencia, de
manera que la representacion final estard compuesta por nuevos términos compuestos. Una
aproximacion semejante es la de lematizacion® en donde las palabras se reducen por su raiz
en coman.

En tanto que en el enfoque de seleccion de términos la técnica mas usada es la Document
Frequency en la que solo se utilizan aquellos términos con mayor frecuencia de aparicion.
En este caso Yan y Pedersen en un serie de experimentos (YANG, 1997) mostraron que es

posible reducir la cantidad de términos por un factor de 100 sin pérdida de efectividad

7 Se dice de una palabra con varias acepciones.
8 Técnica de supresion de sufijos
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manteniendo so6lo aquellos términos con mayor frecuencia de aparicion y desechando

aquellos que por contraste aparecen menos veces en el corpus.

Evaluacion y seleccion del modelo

Lo que se propone en este titulo es caracterizar algunos de los experimentos que son
realizados para evaluar un algoritmo de aprendizaje en uno mas conjuntos de datos de
modo que se obtengan las medidas que se requieren para dar las respuestas adecuadas al
objetivo de aprendizaje. Entonces, en primero lugar hay que preguntarse ¢ Qué medir?, Para
decidir que medir primero se requiere conocer el objetivo experimental y el contexto para
el que se desarrolla. En ML la respuesta usualmente es el porcentaje de los datos que
fueron clasificados correctamente denominado exactitud (en inglés accuracy), no obstante,

pese a ser la medida de valuacién mas comun no es la Unica, en la figura 6 se ilustra algunas

de las medidas utilizadas para evaluar los modelos de ML.

Positivo Negativo
Positivos Verdaderos Falsos Negativos
Positivos (VP) (FN)
Negativos Falsos Positivos Verdaderos
(FP) Negativos(VN)

Figura 6. Matriz de Confusion, reproducido de (Fawcett, 2006)
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En la anterior imagen, la matriz de confusion, se puede observar el desempefio del modelo
en el caso de clasificacion entre positivos y negativos, cada columna de la matriz representa
el nimero de predicciones para cada clase obtenidas con el modelo, mientras que al sumar
las observaciones de cada fila representa el valor real en esa categoria. En este caso binario
las medidas son Verdaderos Positivos (VP), Verdaderos Negativos (VN), Falsos Negativos
(FN), Falsos Positivos (FP). La exactitud es una medida compuesta y se expresa en la

férmula (de nuevo para el caso binario):

VP + VN

exactitud =
Total

Ahora bien, la exactitud como medida de evaluacion del modelo se basa en la presuncion
que la distribucion en el conjunto de comprobacion es similar a la distribucion de la
poblacién de observaciones. Lo anterior es debido a un factor que estd presente en los
problemas de clasificacién con ML, la Distribucion de clases. Con un ejemplo es mas facil
ilustrar el efecto de la distribucion de clases en la exactitud del modelo, suponga una
clasificacion ente positivos y negativos cuando el nimero de negativos es mucho mas
grande que las observaciones positivas, si el modelo tiene sesgo por los negativos
(tendencia a clasificar las observaciones como negativas) entonces tendrd una buena
exactitud, solo por el hecho de que hay mas observaciones negativas. Razon por la cual en
el escenario anterior no seria la exactitud la mejor manera de evaluar el modelo, siendo
quiza la tasa de verdaderos positivos VP (en inglés recall) le medida adecuada para este
ejemplo en particular.

En resumen, la matriz de confusion contiene las mediciones, de manera que lo restante es

evaluar la medicion o mediciones escogidas para seleccionar el modelo. Hay varios
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métodos de medicion, algunos analiticos de estimacion de error como AIC(Akaike
information criterion) y el BIC(Bayesian information criterion) detallados ampliamente en
el libro de Elementos estadistico de Machine Le (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009) ,
este documento se enfoca en el método de validacion cruzada de K iteraciones o k-fold
cross-validation, esta es una técnica que consiste en dividir la muestra en k subconjuntos,
convencionalmente k=10 (Bouckaer & Frank, 2004), y cada subconjunto se divide en dos
partes, una parte de los datos para entrenar el modelo, usualmente con el 80% de las
observaciones, una segunda parte para evaluar el mejor modelo(validacién) con el 20% de
los ejemplos. En escenarios donde hay suficientes observaciones, una vez se ha terminado
el proceso de seleccion, se utiliza otra muestra para evaluar le generalizacion del modelo
en observaciones que no jugaron ningun papel en la seleccién del modelo, esta muestra
comunmente es denominada conjunto de datos de comprobacién o de pruebas (test set).
Utilizar observaciones diferentes para entrenar y validar el modelo es condicion critica para
darle caracter cientifico al experimento (Mitchell, 1997), (Hastie, Tibshirani, & Friedman,
2009).

Ahora bien, con el método de validacion cruzada de K iteraciones se puede evaluar cada
iteracion, pero si el experimento tiene un k=10, por ejemplo, se obtendran 10 subconjuntos
con distribuciones diferentes, por tanto, es de esperar que la exactitud en cada iteracion sea
diferente y entonces se tendrda un rango de mediciones. Al igual que los métodos de
evaluacion, aqui nuevamente hay muchos métodos estadisticos para lidiar con esta
incertidumbre, asi que para comparar algoritmos de aprendizaje en multiples conjuntos de

datos hay una prueba especificamente disefiada para hacerlo, la prueba segin Friedman
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cuya idea es hacer un ranking con la exactitud de todos los algoritmos por cada
subconjunto de datos, asignandoles un rango desde el mejor desempefio hasta el de peor
desempefio. En el siguiente cuadro de resultado del Friedman test se compara la exactitud
para un dado conjunto de datos de los algoritmos; Ingenuo Bayes NB, Arbol de Decision
AD y Vecino méas Cercano VC® donde las posiciones en el ranking de exactitud son
colocados en paréntesis y finalmente se calcula el promedio del desempefio que obtuvo
cada algoritmo para las 5 iteraciones, la interpretacion del resultado es que el algoritmo

AD obtuvo mejor promedio del ranking en las pruebas por tanto es el mejor candidato.

0.6809 (3) 0.7524 (1) | 0.7164(2)

0.7017 (3) 0.8964 (1) | 0.8883(2)

0.7012 (2) 0.6803 (3) | 0.8410 (1)

0.6913 (2) 0.9102 (1) | 0.6825 (3)

0.6333 (3) 0.7758 (1) | 0.7599 (2)
2.6 14 2

2012)

Tabla 2: Experimento segun Friedman, reproduccion del libro Machine Learning (Flach,

% Traduccion libre de los algoritmos; Naive Bayes, Decision tree y Nearest neighbour
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En evaluacion de algoritmos de clasificacion de texto, estudios comparativos de varios
métodos de clasificacion para los cuales se ha medido de la exactitud sirven como marco
guia para seleccion del algoritmo, no obstante, la validez de estos experimentos es interna.
Finalmente, el disefio de experimentos en ambientes Big Data agrega otro nivel de
dificultad derivados de lidiar con la heterogeneidad, variaciones en los experimentos,
sesgos estadisticos, entre otros, que tienen su origen en la combinacion de diferentes
fuentes de informacion y de tecnologias subyacentes. De manera que, la discusion sobre el
disefio de experimentos en escenarios Big Data esté abierta sin que aun haya consensos
entre investigadores sobre cuales son los mejores métodos, en Principios de disefio
experimental para Big Data (Drovandi, 2017) el autor propone un algoritmo de
experimentos secuenciales repartidos entre varios CPU utilizando el framework Hadoop,
es una aproximacion experimental antes que analitica, en donde se hacen experimentos
iterativos a fin de en cada iteracion refinar la exactitud o la medida con que se evalua el
algoritmo, tiene similitudes con el método de validacion cruzada de K iteraciones, pero

agrega mayor complejidad debido la variedad subyacente propia del Big Data.

Machine Learning en Big Data

Big Data le ha permitido a machine Learning (ML) encontrar patrones y hacer predicciones
de forma distribuida, es asi como en el contexto de este trabajo utilizar computacion
distribuida le permite al modelo tener la propiedad de escalabilidad, la cual le confiere al
modelo la habilidad de ser ejecutado en multiples maquinas trabajando en paralelo para

adaptar el rendimiento al crecimiento de datos sin perder la efectividad en clasificacion de
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documentos, y de paso, aumenta la disponibilidad. Factores que como se dijo en el
planteamiento del problema son criticos para el éxito del proceso de Administracion de
Correspondencia. A continuacion, se describen MapReduce y Spark, componentes
utilizados durante el disefio del modelo.

El anlisis de grandes volimenes de datos o Big Data'®, demanda partir los problemas en
piezas independientes para ser trabajadas en paralelo, y la solucion para esto fue una
contribucion de Jeffrey Dean y Sanjay Ghemawat quienes trabajando para Google, Inc.
Desarrollaron el MapReduce MR, como un modelo y una implementacién para procesar
grandes conjuntos de datos (Dean & Ghemawat, 2004).

MapReduce es un framework de software que puede ejecutar programas escritos en varios
lenguajes como Java, Python, Ruby, Scala. Diferentes implementaciones de MR han sido
desarrolladas desde su aparicion, en la actualidad las implementaciones mas populares son
MapReduce2 y YARN, ambas publicadas bajo licencia de cddigo abierto. Funciona al
dividir los trabajos que se le encomiendan en dos tipos de tareas: las tareas de mapeo, map
task y las tareas de reduccion, reduce task. Estas tareas de mapeo son ejecutadas en el nodo
principal del cluster denominado ResourceManager el cual mapea el trabajo en varias
tareas llave, valor y se las encarga para su ejecucién a los nodos esclavos denominados

NodeManager. Cuando los NodeManager terminan la tarea que se les encomendd, envian

10 Comunmente definido por sus caracteristicas, las 5Vs; Volumen, Variedad y Velocidad (Zikopoulos,
Eaton, deRoos, Deutsch, & Lapis, 2011), a las cuales posteriormente se sumaron 2Vs mas, la Veracidad y
el Valor (Demchenko, Grosso, de Laat, & Membrey, 2013).
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el resultado de regreso en un nuevo par llave, valor, al ResourceManager quien ahora
reduce las entradas y entrega el resultado del trabajo (White, 2009).

Por otro lado, en materia de algoritmos de Machine Learning hay dos grandes
implementaciones de algoritmos de ML escalables, el Apache Mahout y Apache Spark
ambos pueden funcionar con YARN para manejo de flujos de trabajo. Siendo su principal
diferencia la manera como se manejen los conjuntos de datos sobre los que se trabaja, en
el caso de Mahout estos son mantenidos en disco en tanto que en el caso de Spark se
privilegia la memoria, lo que le confiere a Spark mayor rapidez.

El corazon de Spark su modulo de ML es MLIib, tiene implementaciones para una gran

cantidad de algoritmos de ML, ver algunos en la tabla 3, a los cuales se puede acceder con

los lenguajes Scala, Java, y Python.

ml_multilayer_perceptron_classifier

ml_multilayer_perceptron

ml_linear_regression

ml_naive_bayes

ml_linear_svc

ml_gbt_classifier
ml_gradient_boosted_trees

ml_gbt_regressor

Tabla 3: Algoritmos de ML en SPARK
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Aquellos analistas y estadisticos que usan la herramienta R (R Core, 2014), para aprovechar
la escala de procesamiento del cluster en Hadoop, no necesitan adquirir conocimiento de
programacion adicional; hay muchos paquetes y bibliotecas que se han desarrollando para
integrarse con R, entre las cuales se han destacado RHadoop, Rhipe y Sparklyr. El paquete
sparklyr utilizado en el caso de estudio, proporciona una interfaz entre R y los algoritmos
de aprendizaje automatico de Spark, el cual admite la conexidn a clusteres Apache Spark
tanto locales como remotos. A continuacion, se describe como estos componentes trabajan

en conjunto para entregar servicios de ML.

Estado del Arte

Revisando la literatura se encuentran aplicaciones con Apache Spark para anélisis
predictivos y busqueda de patrones, que han llevado ML a solucionar problemas complejos
que requieren mas agilidad como analisis de trasmisiones de videos y voz, problemas que
hace apenas un par de afios no eran posibles de solucionar en ambientes standalone por la
capacidad de computo requerida, ni en despliegues distribuidos, especialmente por la
lentitud en los accesos a discos.

Los autores (Naika & Purohitb, 2017) , en su articulo, han hecho un intento por comparar
la clasificacion binaria mediante algoritmos de ML en Apache Spark con grandes
volumenes de datos, en el cual se utiliza procesamiento distribuido con Hadoop desplegado
en maquinas virtuales en la nube Amazon Web Services. El proposito de este estudio es

comparar la eficiencia de tres variantes del algoritmo arbol de decision; Decision Tree,
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Random Forest Tree y Gradient Boosted Tree. El estudio demuestra que el Random Forest
es el mas eficiente arbol ya que tomo el menor tiempo en construir el arbol de clasificacion.
Pero Spark no se ha limitado a los algoritmos de ML, Spark y MapReduce también ha sido
usado en problema de reduccion de dimensionalidad, permitiendo la ejecucion paralela de
estos algoritmos (Peralta , S, S, & I, 2015).
Por otra parte especificamente en analitica de texto en el libro Mining Text Data (Aggarwal
& Zhai, 2012) se hace una exhaustiva revision de los principales elementos, técnicas y
herramientas en analitica de texto, sin embargo este trabajo, pese a ser reciente esta
desactualizado en el sentido de no incluir los novisimos adelantos en materia de manejo de
grandes volumenes de datos. Siendo el analisis de sentimiento u opinién, motivado por el
creciente uso de las redes sociales uno de los topicos que mas han generado investigacion
en los Gltimos dos afios de ML sobre Big Data, en el articulo (Ortigosa, Martin, & Carro,
2014) los autores clasifican textos recogidos de twitter por su sentimiento negativo o
positivo respecto a un producto, también se ha realzado la deteccion de ironia en twitter
sobre temas de politica en Grecia (Charalampakis, Spathis, Kouslis, & Kermanidis, 2016).
Finalmente, en el campo de la medicina la clasificacién de texto también ha sido de
intereses como parte del proceso de seleccion de articulos de investigaciones relevantes al
dominio de la medicina, encontrando el resultado sorprendente de un 84% de exactitud
comparado con los expertos médicos que evallan que realizan estan revisiones (Garcia

Adeva, Pikatza Atxa, Ubeda Carrillo, & Ansuategi Zengotitabengoa, 2014).
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I11.  Propuesta metodologica

Este capitulo explica la metodologia utilizada para la experimentacion de Machine
Learning en clasificacion de correspondencia electronica. La principal motivacion es
contar con un disefio experimental 6ptimo de manera que permita establecer el modelo de
clasificacion que tenga mayor exactitud, que pueda operar en diferentes contextos con
diferentes distribuciones de clases. Ahora bien, el nimero de potenciales disefios es
ilimitado debido a que existen un gran numero de configuraciones del algoritmo vy
caracteristicas como la calidad y cantidad de observaciones que hacen parte del conjunto

de entrenamiento (training set) tiene un alto impacto en la exactitud final del modelo.

Recoleccion de documentos

Pre-procesamiento

\ 4
\ ¢

\ 4

Aprendizaje

1IN 9p 0S820.d

Evaluacion y seleccion

Prueba de hipotesis

Figura 7. Etapas de la metodologia
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Esta metodologia esta estructurada en 5 etapas, ver figura 7, cada una se compone de un
conjunto de métodos organizados légicamente por su propdsito. El experimento es ajustado

especificamente al conjunto de datos utilizados, por lo que su validez es interna.

Recoleccién de documentos

La fuente de informacidn es una combinacion entre documentos almacenados en el sistema
de archivos y el registro histérico de correspondencias electrénicas en el Sistema de
Informacion de gestion documental ORFEO, ver figura 8. Cada correspondencia
electrdnica es un documento que es almacenado como archivo HTML, por lo que debe ser

transformado retirando las etiquetas HTML y dejando Unicamente el contenido textual.

Base de datos con las
Dependencias
Correspondencia

Sistema de archivos
con los documentos

Recoleccién de
documentos

Figura 8. Etapa de recoleccion de documentos
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El corpus® N son los documentos almacenados sistema de archivos. En tanto que la Base
de Datos del S.1 contiene los registros de la Dependencia en la que fueron clasificados, en
total 17 Clases, C.
N = 572.000

Cc =17
De esta poblacion de documentos se toma una muestra n de 6000 documentos clasificados
en C;=9 Dependencias dado que estas han tenido continuidad desde que se inici el registro
de correspondencia en el S.1.

n = {X1, X2, X5 ... X6000}

C;=9
La correspondencia cuyo contenido esta en archivos anexos como, PDF, Word, imagenes
u otro esta fuera de los limites de esta investigacion, por lo que estos archivos deben ser

retirados inspeccionando en su contenido y eliminando aquellos que no tienen texto.

Etapas del Proceso de Machine Learning

Como se dijo en el capitulo de marco tedrico los algoritmos de ML requieren que el texto
sea representado en una forma que pueda ser computable, hacerlo corresponde a la etapa
de pre-procesamiento, en donde se realizan técnicas para limpiar los datos, de
transformacion y se evita el sobreajuste mediante le reduccion de la dimension. El

resultado es una base de datos utilizada como insumo por la siguiente etapa.

1 En el contexto de esta investigacion a la poblacion de estudio se le denomina corpus
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Para la etapa de Aprendizaje, se utiliza la herramienta estadistica R y los algoritmos ML
implementados en Spark; Maquina de soporte Vectorial, Gradient Boosting Tree y como
referencia también se incluye en los experimentos el método estadistico Naive Bayes. La
interfaz R con Spark se realiza mediante la herramienta sparklyr la cual permite utilizar los
algoritmos Spark con la convencion de lenguaje de R, en tanto que la distribucién de las
tareas es ejecutada por MR desplegado en cluster.
La etapa de Evaluacion y Seleccidn del modelo es secuencial adaptado de los métodos de
validacién cruzada de K iteraciones y el disefio experimental para Big Data propuesto por
Drovandi (Drovandi, 2017) . En donde se realizan K = 5 experimentos de aprendizaje con
los tres algoritmos, de cada experimento toman parte un subconjunto de documentos n; =
1000 . En cada iteracion se registra la distribucion de clases P(x) del subconjunto que
toma parte del experimento y la matriz de confusion con el resultado de la clasificacion de
las C; Dependencias.

XV,
Total

exactitud =

Siendo X el numero de documentos que toman parte de cada experimento i, cada
subconjunto formalmente puede expresarse:

n; = {Xy, X2, X3 ... X1000}
Cada subconjunto n; es dividido aleatoriamente en conjunto de datos de entrenamiento
con el 80% de los documentos y un conjunto de datos de validacion con el 20%. El conjunto
de datos de entrenamiento es utilizado para entrenar el modelo, mientras que el conjunto
de validacion es utilizado para medir la exactitud de cada modelo seleccionado.

Conjunto de datos de entrenamiento con 80% de nf
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Conjunto de datos de validacion con 20% de n
Se registra la distribucion de frecuencia de clases para los K experimentos, Yy al final

mediante la prueba utilizada por Friedman se estima el mejor modelo posible.

Etapa de prueba de hipdtesis

Finalmente, el modelo seleccionado es ejecutado con el conjunto de datos de
comprobacion, una muestra de datos que no tomé parte para entrenar ni para validar los
modelos en ninguna de las K iteraciones, y con dicho conjunto se prueba la hipotesis Hy,
utilizando la matriz de confusion para medir la exactitud y nuevamente se registra la
distribucion de frecuencias.

Conjunto de datos de comprobacion n;, = {X;, X5, X5 ... X1000}

Herramientas y Arquitectura de ejecucion.

Cada etapa de la metodologia precisa herramientas especificas para su cometido; los
archivos que hacen parte de la primera etapa se seleccionan aleatoriamente con la
herramienta shuf del S.O Linux y trasferidos mediante la herramienta de FTP Seguro
WinSCP hacia el equipo con la herramienta de anélisis. La base de datos del S.I ORFEO
es Oracle Data Base, la cual contiene las Dependencias en que fue clasificada la
correspondencia, para la extraccion de estas categorias se utilizé el cliente SQL par Oracle
denominado TOAD.

La etapa de pre-procesamiento se realiza con RStudio 1.1 (RStudio Team, 2016) con las
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Master Node

RStudio Server

R

sparklyr

Apache Spark

Core Node Core Node

Executor Cache Executor Cache

Task Task Task Task

HDFS HDFS

Figura 9: Arquitectura de despliegue en cluster con sparklyr, reproducido de

http://spark.rstudio.com

librerias especializadas para el manejo de texto; tm, wordcloud, ggplot2, dplyr, readr,
cluster RCurl, XML descargadas desde la red de librerias para R CRAN. En tanto que las
etapas correspondientes al Proceso de ML y prueba de hipdtesis, son realizadas con la
herramienta RStudio Server 1.0, integrado con Spark y el cluster Big Data mediante el
paquete sparklyr 2.1. La Arquitectura del claster corresponde al modo cluster con YARN,
en la figura 9, se muestra cobmo se despliega sparklyr en un cluster Apache Spark. En esta
arquitectura los datos se descargan de la web y se almacenan en HDFS en los nodos del
cluster, los cuales ejecutan las tareas. RStudio Server esta instalado en el nodo maestro y

orquesta el analisis con Spark.
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IV. Caso de Estudio andlisis y prediccion de categorias en correspondencia

electronica
Recoleccién de documentos

Los documentos que conforman el Corpus, en total 572.220, estan almacenados en un
sistema de archivos, organizados en directorios nombrados por el afio en que ingresaron al
sistema, entre el 2009 al 2017. Cada correo electronico es almacenado como un archivo
con formato HTML, en la figura 10, se puede ver una correspondencia recibida por la

entidad del caso.

o SRR
Asunto COHSULTA SOBRE PROYECTO DE ACUERDD CONCEJO NU“'CfPﬂLm

Fecha Mo Jul 18 15:11 54 COT 2046
Para “avalffuncionpublica. gov.oo® Sevadiiuncionpubl | oa gov.oo=
Se'fores

Departamento Adminstrativo de la Funcion Publica - DAFP

Atento saludo,
i nombre es i
pero no ha sido' Posib

ALt e PrReRl o bl me permito hac
le. De antemano agradezco su atencion y onentacion.

La consulta es | e

El Municipio de mcunﬂdera necesano crear la Gerencia de aguas v Servicios publicos cuya finalidad
garantizar la debi emvision, control y sequimiento a las empresa prestadoras de senicios publicos
radiguen en la Alcaldiay dedicada a estructuracion de provectos encaminados a la gestion de recursos para
Para la creacion de esta Gerencia se requiers igualmente la creacion de planta de Cargos | Un gerente de
46. Reformas de planta de personal v &l Decreto 1227 del 2005 por ¢l cual s reglamenta parcialmeante la |4
concepto tecnico favorable del Departamento Administrativo de la funcion publica. De acuerdo a lo anten
requiera del concepto tecnico y de ser positiva la respuesta cual es &l mecanismao o procedimiento para ser
De anternano muchas gracias por su atencion y quedo muy atenta.

Cordialmente,

=5

Figura 10. Documento de correspondencia electrénica
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En primer lugar, los documentos fueron cargados aleatoriamente como un vector en

RStudio desde el directorio que contiene los archivos .HTML y luego los archivos se

transformaron de HTML a texto. Dada la variedad de los clientes de correo electronico,

Cordial saludo Mi nombre es HENRY JESUS SOLARTE FAJARDO identificado con Cdula de Ci
sta en &l ao 2012 desde el mes de agosto hasta el mes de diciembre del mismo ao con el
para solicitar una constancia que necesito para mi hoja de wida. adjunto copia del con

[ 2= ein alile mimiaaa 4 = laaa cmldeadle aa tilad o mm s mmmamamade ala -

CordiaT saTudo M7 nombre es HEMRY JESUS SCOLARTE FAJARDO identificado con CeduTa de Ciudadania
sta en el ano 2012 desde el mes de agosto hasta el mes de diciembre del mismo ano con el contr
n para solicitar una constancia que necesito para mi hoja de vida. adjunto copia del contrato.

Cordial saludo Mi nombre es HEMRY JESUS SOLARTE FAJARDO identificado con cA@dula de Ciudada
ista en el af+o 2012 desde el mes de agosto hasta el mes de diciembre del mismo afxo con el
Jten para solicitar una constancia gue necesito para mi hoja de wida. Adjunto copia del cont
cims W ava e [ L AU R T S el tdme Al a2

PR

CordiaTl saludo MT nambre es HEWRY JESUS SOLARTE FAJARDO TdentifTicado con Cédula de Ciudadania M
sta en el afio 2012 desde 21 mes de agosto hasta el mes de diciembre del mismo afio con &1 contrat
1 para solicitar una constancia que necesito para mi hoja de wida. adjunto copia del contrato. P

Tabla 4: Efecto del conjunto de caracteres en la lectura del texto

el conjunto de caracteres con que se escriben no es uniforme por lo que al leerlo debe
asignarsele el conjunto de caracteres dindmicamente probado para cada archivo cual
codificacidn es la que mas se ajusta al texto conforme se codifique correctamente las tildes
y las efies. El efecto de las diferentes lecturas para un mismo archivo con diferentes
conjuntos de caracteres, se muestra en la tabla 4.

Una vez fue seleccionada la codificacion de forma automaética, se cre6 un vector con el
listado de documentos, ahora denominado Corpus y se consultd dentro de la base datos del
S.I ORFEO a que Dependencia(clase) fue asignada cada correspondencia, un extracto de
la consulta puede consultarse en el Anexo G. se tuvo en cuenta que el S.I no revisa la

integridad del Sistema de archivos con la con la Base de datos, por esto los registros no
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cruzan en todos los casos, por lo que aquellos documentos sin clase tuvieron que ser

retirados de la muestra.

El resultado son 7206 documentos de los cuales se utilizaron 6000, clasificados en 9

Dependencias, la tabla 5 contiene las caracteristicas de la muestra utilizada.

Poblacion

572.220 archivos .HTML recibidos y almacenados entre el
2009 al 2017. Clasificados en 17 dependencias de la entidad del

gobierno de Colombia: Funcién Publica

Base de la muestra

Repositorio documental de correspondencia

Base de datos de correspondencia

Tamano

distribucién de

muestra

y

la

6000 archivos distribuidos en las siguientes 9 clases:

Direccion juridica,

Grupo de servicio al ciudadano institucional

Grupo de gestién meritocracia

Direccion de participacion, transparencia y servicio al ciudadano
Oficina de tecnologias de la informacién y las comunicaciones
Grupo de gestién financiera

Despacho del director

Grupo de gestion contractual

Grupo de gestion administrativa

Tabla 5: Ficha de la muestra
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Con la construccion del Corpus de documentos se concluye esta etapa, el script en lenguaje

R puede ser consultado en el Anexo C.

Pre-procesamiento de datos

Los textos que conforman el corpus de documentos deben ser limpiados de caracteres que
son de poca utilidad en la mineria de textos para entender el sentido de este, tales como
palabras vacias, puntuacion, nimeros y fechas, y deben ser formateados conforme se
requiere para la siguiente fase, por lo que se utilizaron las técnicas de mineria de texto que

se esquematizan en la figura 11.

Corpus de documentos

—
° Texto a minusculas

Limpieza del texto’y
CUnBolsa de palabras

Nube de palabras ™ %

Reduccion de

= la.dimension

Base de
datos

Figura 11: Técnicas de mineria de texto
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Asi las cosas, los contenidos de documentos que hacen parte del corpus son convertidos a
mindsculas para que una palabra con contenido en mayuscula y su igual en mindscula sean
un unico término. Luego se removieron las palabras vacias y se realizé la limpieza de
tildes, caracteres, numeros, espacios y simbolos, a continuacion, se ejemplifica el estado

inicial y final, luego de la aplicacion de las técnicas:

Texto()ﬁginal "\E\t\t\t\t\t\t *20142060000812* Radicado No. 2014206000
0812 Fecha : 2014/01/03 \t\t\t\t\t\t De (Conten
ido Omitido)< (Contenido Omitido)@ (Contenido Omitido) B
uenos dias, por favor solicito las claves para ingresar
la informacidn de la vigencia 2013 sobre la evaluacién d
e control interno y las fechas de ingreso de la informac
ion. Remitir lo solicitado a este correo y al correo .. (
Contenido Omitido)"

Texto después | " radicado fecha (Contenido Omitido) asunto solciitud fe
cha buenos dias favor solicito claves ingresar informaci
on vigencia evaluacion control interno fechas ingreso in
formacion remitir solicitado correo correo ..(Contenido O
mitido)"

de la limpieza

Luego de aplicar estas técnicas el corpus es transformado en una matriz de niUmeros enteros
conformando una bolsa de palabras clasificadas en C clases, en donde las columnas son los
términos t vy las filas los documentos X, la ultima columna es la clase a que pertenece el

documento:

to i
Bolsa de palabras: X; 2

C
1 1
X, 0 0 9
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Los identificadores en la columna de clases C son la variable categdrica correspondiente a
cada una de las 9 dependencias que hacen parte de la muestra como se puede ver en la

siguiente tabla:

1 Direccidn juridica

2 Grupo de servicio al ciudadano institucional

7 Grupo de gestion meritocracia

8 Direccion de participacion, transparencia y servicio al ciudadano
9 Oficina de tecnologias de la informacion y las comunicaciones
10 Grupo de gestion financiera

11 Despacho del director

12 Grupo de gestion contractual

13 Grupo de gestion administrativa

Tabla 6: Tabla de correspondencia identificador de Clase / Dependencia

Una vez se ha mapeado el corpus, se construy6 una nube de palabras wordcloud disponible
en la librearia del mismo nombre, la cual permite visualmente darse cuenta de los términos

mas frecuentes en el corpus de documentos, ver figura 13.


http://172.20.1.17:8081/orfeo361/estadisticas/vistaFormConsulta.php?fechaf=&tipoEstadistica=5&codus=&krd=ADMON&dependencia_busq=998&ruta_raiz=..&fecha_ini=2017/01/01&fecha_fin=2017/12/31&tipoRadicado=2&tipoDocumento=&list_id_depe=&ascdesc=%20desc%20&orno=1&generarOrfeo=Busquedasss&genDetalle=&genTodosDetalle=&fenvCodi=&tipoDocumento=
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Mmessage
sistema departamento
cordialmente destinatario

colombia ustedenvio funcion g
electronico_datos profesionalfavor presente

ta o
sracieefrom PUblicamensaje £ o =
o i
Qeneraleﬁ hoja mformamop T S -
erno wilh & @ 5

carrera and pdf
bogota fe chai:z=

;sade radicado control 5 pesse

E error
enviado youarChIVOS thecogreo £ E todas

wecordial adjuNtos solicitud =

webmasterfuncionpublicagovco 2
direccion ,.;gestion da fp
':D”f'dent'a'admlnlstratwomnrdenféad}unm

naciona
publica  atencion huenas

funciones
wenmagterdafpgwmagradezcu

Figura 12. Nube de palabras

Se pudo inspeccionar visualmente mediante la nube de palabras, que alin quedan palabras
con mucha frecuencia pero que no sirven para entender el sentido del texto como correos
electrénicos webmasterdafpgovco (al cual se le quitd el @) o algunas palabras vacias en
inglés, por lo que estas también fueron retiradas.

En la nube de palabras en la figura 3 se observa que se removieron algunos de los términos

con problemas, detectados en su anterior version.
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persona cuentamessage 4 agi_[adezcot
diasaepartamento

Scualquier usted general

ser admlnlstratwofuncmnes
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colombia tardes

fama_ INfEMMNOKpige & Souenas
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medio

codigo carreraconfidencial ley jefe :5 | .10

contenidagdestinatario mismo
presente respuesta enviado remitente
entidades confidential grado

Figura 13. Nube de palabras para analisis

En la figura 14 se presentan las veinte palabras mas frecuentes en la correspondencia
recibida por la entidad del caso, y con esto se puede dar por terminadas las actividades de
limpieza de texto. Recapitulado, se ha unificado la ortografia eliminando tildes y

sustituyendo mayusculas, se han eliminado nimeros y caracteres aislados, palabras vacias
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en inglés y espafiol, asi como otros términos que, aunque tienen alta frecuencia de

aparicion, no sirven para discriminar la tematica del correo.

11

12

12

12

12

11

11

12

12

12

12

12

12

11

12

12

12

O|lO0O|O0O|l0O|0O|0O|OC|O0O|OC|O0O|OC|O|RPr|INO|O|OC|O|O|F

OO0 0O|l0O|0O|l0O(O|O|O|0O|O|R,|PR|OjOjO|OC|O|O|F

oO|l0o|l0O|l0O|O|RPR|([O|P|O|O|O|O|O|(Rr|O|P,r|O|O|O|F

PO O|0O0O|0O|O|O|O|O|O|O|O|OC|OC|OC|OC|O|O|F

OoO|l0O|l0O|l0O|O|Rr|O|O|O|P,P|O|O|O|Oj|O|O|O|O|O|F

OO0l 0O|l0O|l0O|l0O|0O|0O|0O|0O|0O|O|O|OCO|O|,r|O|O|O|F

O|l0O|0O|0O|CO|0|O|NOOO|O|O|OC|O|OC|OC|O|O|N

12

0

0

0

0

0

0

12

Tabla 7: Base de datos resultado del pre-procesamiento

Solo resta preparar el insumo de la siguiente etapa y reducir la dimension para evitar el

sobreajuste mediante el método de

Document Frequency con una reduccion de los

términos en un factor de 100, que conforme se ha demostrado no afecta la efectividad de

la clasificacion (YANG, 1997) formalmente:

#términos =

Yt; 54488
100

100
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Como resultado de 54.488 términos en la matriz original se pasa a 573 términos,

correspondientes a aproximadamente dividir la dimension original en 100.

usted - 3662

solicitud - 4750

respuesta - 3990

publica - 8771

peticion - 3267

ey - 4029

interna - 3472

informacion - F438

funcion - 4785

anwio - 4012

Falabras

entidad - 3326

departamentao - 4400

datos - 4287

cualguier - 329

contral - 4173

bogota - 5008

atencion - 3654

archivos - G148

administrativo - a114

adjuntos - 4509

| | |
i 2000 4000 G000
Mdmera de usas

Figura 14: Palabras usadas mas frecuentemente
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La base de datos obtenida, ver tabla 7 y tabla 8, se utiliz6 como insumo para crear los
modelos de prondstico en la siguiente etapa, consta de una tabla compuesta por 7206

documentos y 573 téerminos y una columna mas con la clase real.

Tipo Descripcion

NUmero Identificador por orden
del documento

Numero Cantidad de Ocurrencia
de la palabra en el
archivo

NUmero Numero con Id de la
clase a que pertenece.

Tabla 8: Significado de los campos en la base de datos de documentos

Aprendizaje

Las operaciones de acd en adelante se ejecutaron en R-Server y los modelos fueron

disefiados para operar en cluster el clister como a continuacién se describe:

Arquitectura tecnoldgica para los experimentos con ML

La arquitectura de despliegue con sparklyr corresponde al Modo cluster con YARN. El
claster es conformado por un conjunto de cinco maquinas que comparten los servicios de
ML, con lo cual, si se produce una falla en una maquina, YARN estd en capacidad de

cambiar el flujo de trabajo a los nodos disponibles lo que le confiere tolerancia a fallas y
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alta disponibilidad. Y por otro lado el clUster esta disefiado para adaptar su rendimiento al

volumen del problema por cuanto los calculos son realizados en paralelo por todos los

Mastetode YARM Rezourcellanager
Client | RStudio Server o =
F Solivitud/Entre za de recursos
R @]

paklyr O

Apache Spark &

YARN NodehManager #3

YABRN Nodeldanager 2
MY‘AM Hodehlanager #1

Spark Executor (5§

Figura 15: Arquitectura de despliegue de sparklyr: modo YARN-cluster

miembros de este, de manera que si se requiere hacer la tarea en menor tiempo esto se
puede conseguir afiadiendo nuevos nodos al cluster. En la figura 15 se ilustra con la

notacion en lenguaje Archimate (The Open Group, 2013) la arquitectura tecnolégica de
RServer (RStudio Team, 2016) con el motor de ML Spark, desplegado en cluster mediante

YARN, el detalle de la arquitectura se describe en el Anexo K.
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En este despliegue los datos se cargaron en RStudio Server y luego son transferidos a los
nodos del cluster utilizando la libreria sparklyr quien usando sintaxis de R permite acceder
al cluster Hadoop. R Server esta instalado en el nodo maestro o MasterNode (ver figura
15), el cual orquesta el analisis en ML con Spark, los recursos de hardware (nodos
ejecutores) son provistos por el nodo maestro de YARN, es decir el ResourceManager,
quien divide el trabajo en tareas y entrega para su ejecucion en los NodeManager, estos
nodos a su vez utilizando ejecutores de Spark para en analisis con ML (ver “Spark
Executor” en la figura 15). Una vez se han resuelto las tareas el flujo es contrario, los
NodeManager informan al ResourceManager, esta colecta los resultados y notifica el
resultado al nodo maestro quien recupera los datos y muestra en la consola de RStudio
Server los resultados al cliente. En el Anexo H se registran los 4 nodos que conforman el

claster, y en el Anexo L se registra los objetos en Spark vistos desde la consola de R-Server

Validacion cruzada con cinco iteraciones

Se realizaron K =5 iteraciones, de cada iteracion tomaron parte 1000 diferentes
documentos conforme se describe en la metodologia, a continuacion, se describen los
resultados del primer experimento para los 3 modelos SVM, GBT y NB:

La bolsa de palabras utilizada en la primera iteracion, es una matriz de 1000 documentos
el cual se dividio en dos subconjuntos, el subconjunto de entrenamiento con 801
documentos, aproximadamente el 80 % de los elementos y el conjunto de validacién con

los restantes 199 documentos, cerca del 20% de los elementos.
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Los modelos se construyeron con el subconjunto de entrenamiento y luego el modelo se
probd en el subconjunto de validacion, las tareas que se ejecutaron en el clister se

evidencian en la herramienta de métricas Hadoop Anexo J.

e Primera iteracion para Maquina de Soporte Vectorial

Tabla 9: Matriz de confusion para el modelo SVM
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La implementacion en Spark de SVM es binaria por lo que se utilizo el algoritmo SVM
junto con el método de clasificacion multiclase para llegar a las 9 Dependencias que
tomaron parte del experimento, la equivalencia entre el identificador numérico de la clase
y la dependencia puede ser consultada en la Anexo 1. En la matriz de confusion del modelo
SVM generado para los documentos que hacen parte del subconjunto validacion (ver tabla
9) se pude establecer que el modelo predijo correctamente la clase de los 3 documentos
que pertenecen la Dependencia “1”, de los 5 documentos que hacen parte de la
Dependencia “2” el modelo predijo correctamente 3, 2 méas fueron clasificadas
errbneamente. De los 5 documentos que hacen parte de la clase “7” el modelo predijo
incorrectamente 1, continuando asi sucesivamente se obtiene una exactitud sobre todas las
clases de 0.7, se observa que para la clase “13” el rendimiento fue de apenas 1 de 4

clasificados correctamente.

e Primera iteracion para Naive Bayes

El modelo NB es implementado en Spark como multiclase por lo que no se utilizaron
técnicas adicionales para entrenar el modelo. En la matriz de confusion del modelo
generado (ver tabla 10), se describen las predicciones del modelo por Dependencia y la

exactitud general de 0.68.
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Tabla 10: Matriz de confusién para el modelo NB

e Primera iteracién para Gradient Boosting Tree
Esta implementacion es binaria por lo que nuevamente se utilizé un método multiclase de
Spark para clasificar los documentos en las 9 Dependencias, el algoritmo GBT realiza 20
iteraciones, luego el arbol de decision final se compone de 20 modelos y la decisién de
prediccion se obtiene al promediar los resultados de los modelos individuales. La exactitud

en la matriz de confusion para el modelo GBT esta consignada en la tabla 11, en la cual se
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observa que en el subconjunto de validacién Unicamente se clasifico mal un documento
que pertenecia a la Dependencia “12” y la prediccion lo clasificd en la “7”.

La sintaxis en R de la primera iteracion con el entrenamiento de los 3 modelos, incluido el
método multiclase cuando fue requerido, asi como las pruebas con el subconjunto de

validacion y los resultados obtenido se consignaron en el Anexo E.

Exactitud= 0.995

Tabla 11: Matriz de confusién para el modelo GBT
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Las demas 4 iteraciones son repeticion del primero con diferentes documentos

conformando los subconjuntos de entrenamiento y validacion. Al final de estas 5

iteraciones tomaron parte del experimento 5000 documentos, la distribucion de las

3 12 6 | 23| 8 | 33| 4 |15 | 14 | 58
5 18 7 128 3 |14 1 6 1 4
5 21 11 | 44 | 8 | 32 | 6 | 26 | 2 6
16 66 12 | 48 | 42 | 170 | 82 | 327 | 82 | 330
3 13 7126 3 |10 0 1 1 4
35 141 44 | 178 | 28 |112| 23 | 93 | 24 | 96
29 116 40 | 160 | 52 | 209 | 27 [109 | 21 | 84
99 398 70 | 278 | 50 | 198 | 50 | 202 | 46 | 182
4 16 4 | 14| 6 2 6 | 22| 9 | 36
199 801 201 | 799 | 200 | 780 | 199 | 801 | 200 | 800
1000 100 1000 1000 1000
5000

Tabla 12: Tabla de distribucion de frecuencias para los experimentos
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Clases(C;) en de la serie de experimentos esta registrada en la Tabla 12, y todo el script

de las iteraciones puede ser consultado en el Anexo S.

Evaluacion y Seleccion.

El resultado de la serie de experimentos se consigna en la tabla 13 utilizando la prueba
segun Friedman, en paréntesis se le asigno un ranking a cada exactitud obtenida, siendo (1)
el algoritmo con maés alta exactitud y (3) el que obtuvo la peor. Y al final se promedian los

resultados del ranking.

0.6884 (3) 0.7387 (2) | 0.9950 (1)

0.5970 (3) 0.7065 (2) 1.000 (1)

0.7050 (3) 0.7600 (2) 0.995 (1)

0.6795(3) | 0.8492(2) 1.000 (1)

0. 7550 (3) 0.8200 (2) 0.975 (1)

3 2 1

Tabla 13: Ranking con el resultado de los experimentos

De la anterior evaluacion se concluye que el mejor promedio del ranking con valor de 1,
fue el obtenido por el modelo GBT por lo que, el candidato seleccionado es el modelo

Gradient Boosting Tree.
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Prueba de hipodtesis

Con el modelo GBT obtenido durante de la serie de iteraciones, se probd la exactitud
utilizando el conjunto de datos de comprobacidon, el cual conforme se explica en la
metodologia se compone de 1000 documentos no vistos anteriormente, en la siguiente

matriz de confusion se muestran las predicciones por Dependencia.

Exactitud=

0.96

Tabla 14: Matriz de confusion para el modelo seleccionado



56

La exactitud del modelo es de .96 en porcentaje equivale al 96%, resultado por el cual se
acepta la hipdtesis planteada por cuanto la calidad y cantidad de términos junto con el
modelo con mayor efectividad, permitio obtener el mejor modelo posible con exactitud
comparable con el estado del arte en clasificacion de texto (Sebastiani, 2002) (Cardoso-
Cachopo & Limede Oliveira, 2003) (Rousu, Saunders, Szedmak, & Shawe-Taylor, 2005)

(Dumais, Platt, & Heckerman, 1998). En la siguiente tabla se puede ver la distribucion de

frecuencias utilizadas durante la prueba de hipotesis.

Direccion juridica

Grupo de servicio al ciudadano institucional 8

Grupo de gestion meritocracia 10

Direccidn de participacion, transparencia y servicio al ciudadano 448

Oficina de tecnologias de la informacién y las comunicaciones 27
Grupo de gestion financiera 127
Despacho del director 107
Grupo de gestion contractual 203
Grupo de gestion administrativa 37
Total 1000

Tabla 15: Distribucion de clases en el conjunto de comprobacion
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Se puede observar que las distribuciones de las frecuencias de categorias en los conjuntos
de entrenamiento, validacion para las 5 iteraciones registradas en la tabla 12 y de
comprobacion en la tabla 15, son diferentes y el modelo consistentemente obtiene una
exactitud, en todos los casos superior a la expectativa. La sintaxis completa de prueba se
registra en el Anexo S.
Con la etapa de prueba se concluye este capitulo por lo que a continuacion se presentan las

conclusiones relativas a los resultados del caso de estudio.
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V. Conclusiones

Este estudio exploré como la entidad del caso puede usar aprendizaje de méquina para

clasificar la correspondencia electrénica con el propoésito de codificar el conocimiento.

En consecuencia, y en concordancia directa con los objetivos del proyecto se tiene:

Se elabord y presentd una propuesta metodoldgica en un sistema de diferentes
etapas logicamente organizadas; (i) Recoleccion de documentos, (ii) Pre-
procesamiento, (iii) Aprendizaje, (iv) Evaluacion y seleccion, (v) Prueba de
hipétesis, las cuales permitieron la construccion de un modelo capaz de clasificar
la correspondencia electronica en 9 clases con una precision del 96%, probado para
operar con diferentes distribuciones de clases, superando la expectativa planteada
en la hipotesis.

Se levant6 la informacion de entrevistas con los funcionarios que hacen parte del
proceso de administracion de correspondencia y del andlisis de los documentos que
hacen parte del mencionado proceso. Esto permitid realizar una semblanza de los
rasgos caracteristicos del manejo de la correspondencia en la entidad del caso. Al
respecto de las variables para representar el corpus de documentos se realiz6 una
implementacién para recoleccion de documentos y pre-procesamiento de texto
utilizando técnicas de uso comin con herramientas para analitica de texto en R-
Studio y de consulta a bases de datos transaccionales, lo cual por cierto, significd
el mayor empleo de tiempo y esfuerzo, dado que los correos electronicos al provenir
de distintas fuentes usan codificacion de texto diferentes lo que dificultaba la

extraccion y limpieza del texto. Finalmente se formatearon los datos para la capa
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de aprendizaje y se realiz6 una reduccion de dimension, creando asi un motor de
preprocesamiento robusto y fiable en el caso de estudio.

e La parte de innovacion de este trabajo viene del disefio ajustado casi personalizado
al caso de estudio con una metodologia y una posible arquitectura de produccion
para el modelo, de forma que permita satisfacer en un futuro la escalabilidad de la
solucion dentro de la organizacion.

e Finalmente, los algoritmos de aprendizaje de maquina en Big Data pueden
potencialmente realizar tareas de clasificacion de textos con grandes cantidades de
documentos, con la velocidad que se requiera y con un numero elevado de
categorias, lo que amplia el alcance de aplicacion a chats, redes sociales,
formularios Web, en fin, casi cualquier medio de comunicacion escrito. En el
contexto del caso estudiado el modelo obtenido podria llegarse a convertir en el

cerebro de un hub de interaccion del estado con el ciudadano.

Este estudio tiene limitaciones por lo que hay margen para futuras investigaciones.
Primero, el estudio no explord los métodos para recuperar informacion de los archivos
adjuntos con contenido en diversos formatos de texto, como tampoco audio, imagen y
video (Multimedia information retrieval MIR). En segundo lugar, este trabajo de grado se
centrd en la exactitud por considerarla el factor mas relevante del modelo y aungue éste
incluye las caracteristicas de escalabilidad y disponibilidad, estas no fueron analizadas de
forma sistematica lo que podria dar lugar a un estudio comparativo de la eficiencia de los

algoritmos para analisis de texto en cllster. Por ultimo hay espacio para estudios de
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comparacion de herramientas de clasificacion a través de ML, como Spark (utilizado en
este trabajo de grado), Python, TensorFlow, Etc.

Si bien la validez de esta investigacion es interna, por cuanto el corpus de documento es
privado y no puede ser publicado para otros trabajos, creo que ayudara a profesionales
interesados con ML en Big Data, como base para realizar sus estudios en el area de
clasificacion de texto e inclusive otros problemas que puedan ser resueltos con modelos

predictivos.
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VII. AnNExXos

ACTA DIRECCIONAMIENTO DE CORRESPONDENCIA

CIUDADY FECHA: Bogota, 03 de septiembre de 2013

Los temas de cada una de las Direcciones Tecnicas y el Grupo de Atencion al Ciudadano son
una herramienta fundamental para el direccionamiento de las peticiones que ingresan a la
Funcian Publica por los diferentes canales (ventanilla de correspondencia, correa web master,
fax institucional v BRE s Pagina Weh),

A continuacion se relacionan los temas a cargo de cada Direccion Tecnica, v del Grupo de
Atencian al Ciudadano, asi mismo se mencionaran las conclusiones:

DIRECCION DE EMPLEQ PUBLICO

- Tramites

Ley 962/2005 vw/o Decreto 019/2012

Defensa de tramites (segun Decreto Antitramites)
Planes sectoriales de tramites

Inscripcidn y racionalizacion de tramites
Aprohacian de nuevos tramites

Eliminacion de tramites

SUIT = Sistema Unico de Informacian de Tramites
Grupo de racionalizacion v Automatizacion de tramites — GRAT (Mesas Sectoriales)
Cadena de tramites

FURAG — Componente tramites

Plan anticorrupcion — Camponente tramites

[a]

oo oo oo o oo o

GRUPO DE SERYICIO AL CIUDADANO

- Reclamos
- Reiteracian de peticiones
- Denuncias por actos de corrupcian
- Quejas
- Traslados por competencia
o Instrumento evaluacion del desempefio (CHNSC)
Inscripciones carrera administrativa (CHSC)
Certificaciones sobre inscripcion a carrera administrativa (CNSC)
Listas de legibles (CHNSC)
Concursos (CHNSC)
Evaluaciones de desempefio funcionarios de carrera y libre nombramienta (CHSC)
Corvocatorias pdblicas (CHNSC)
reacion, confarmacion e implementacion de la comisian de personal (CHSC)
Interpretacion del codigo contencioso administrativo (Min. Interiar)
Supervisian de contratos estatales (Colombia Compra Eficiente)

[ T o R T o o Y o N A o A |

Anexo A: Extracto de acta de Direccionamiento 2015
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[w ﬂ Elements Conscle Sources  Metwork  Performance  Memeory  Application  Security  Audits

html xmlns:w="urn:schemas-microsoft-com:wml" xmlns:o="urn:schemas-microsoft-com:office: office
xmlns:wW="urn:schemas -microsoft -com:office: word” xmlns:m="http:srschemas.microsoft.comsoffices208d 7
12fomml” =mlns="http:  fwww.w3.org/TR/REC-htm14d
P chead:.<fhead
««¥ cbody lang="E5-C0" link="#@563C1" wlink="#9354F72 == §&
P otable width="8%" cellspacing="7" border="@" cellpadding="@" class="borde_tab">.<s/table
P ctables.<itable
¥ otable class="borde_tab" width="8&%

¥ <tbody
Footroaditr
Footroaoitr
Lt o s
FootreLafte
Footrsaoite
fthbod
ftable
¥ ctable class="horde_tab" width="8a%
¥ <tbody
¥ otr
¥ otd

meta http-equiv="Content-Type" content="textshtml; charset=iso-&859-1
meta name="Generator” content="Microsoft Word 15 {filtered medium)
B ostyler.cfstyle
<l--[1f gte mso 9]=<xmlsz
<o shapedefaults viext="edit" spidmax="1826" s>
<fxmlz<i[endif]--»
<l--[1if gte mso 3]=<xml:
<o:shapelayout wviext="edit"»
coridmap viext="edit" data="1" s>
<forshapelavouts</xmls<[endif]-->
¥odiv class="WordSectionl
¥op class="HsoNarmal
"Buenos dias, por favor solicito las claves para ingresar la informacidn de la
wvigencia Z@13 sabre la evaluacidn de control interno ¥ las fechas de ingresao de 1la
informacidn. Remitir lo solicitado a este correo &nbsp;v&nbsp; al correo
oscamo. castrol@d@gmail. com

a:p=<dfo:p
/p
Fop class="MsaoNormal":=.</p
Fop class="MsoNormal":.</p
Fop class="MsoNormal":.< p
Fop class="MsoNormal":.< p
Fop class="MsoNormal":.<jp
Fop class="MsoNormal":.<jp
Fop class="MsoNormal":.<jp
Fdiv
ftd
itr
Sthody
ftable
hr
fhody
Shtml

Anexo B: Cadigo fuente de un documento de correspondencia
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> html.files <- list.files("./archivos",include.dirs =TRUE)
> source("./htmlToText.R")
> html.to.txt <- lapply(html.files, htmlToText)
> strOptions(html.files)
$strict.width
[1] "20142060000032.html" "20142060000122.html" "20142060000542.html" "20142060000572.html"

"20142060000592.html" [6] (..)

[996] "20142060057582.html" "20142060057602.html" "20142060057612.html" "20142060057622.html"
"20142060057712 . html"

[ reached getOption("max.print") -- omitted 15821 entries ]

Anexo C: Script de la fase de recoleccion de Documentos en R
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> txt.clean <- sapply(html.to.txt, function(x) iconv(x, "UTF-8", "ASCII/
JTRANSLIT", sub=""))

> txt.clean <- gsub("[[:cntrl:]]", " ", txt.clean)

txt.clean <- tolower(txt.clean)

txt.clean <- removeWords(txt.clean, words = stopwords("spanish"))
txt.clean <- removePunctuation(txt.clean)

txt.clean <- removeNumbers(txt.clean)

vV V VvV Vv

> txt.corpus <- Corpus(VectorSource(txt.clean))

> txt.corpus

<<SimpleCorpus>>

Metadata: corpus specific: 1, document level (indexed): ©

Content: documents: 7206

> library(wordcloud)

> wordcloud(txt. corpus, max.words = 80, random.order = F, colors = brew
er.pal(name = "Dark2", n = 8))

> txt.clean <- removeWords(txt.clean, words = stopwords("english"))

> txt.clean <- removeWords(txt.clean, words = c("evafuncionpublicagovco"
, "webmasterdafpgovco”, "webmasterfuncionpublicagovco", "fecha", "asunto

, "radicado","archivos", "mensaje", "correo", "ext", "mail", "from", "w

ed","tue","thu","tue","cot","and", "cordial", "gracias", "cordialmente", "fr

i","mon","for","fin", "tel"))

> matrix.terminos <- TermDocumentMatrix(txt.corpus)
<<TermDocumentMatrix (terms: 54488, documents: 7206)>>
Non-/sparse entries: 626438/392014090

Sparsity : 100%

Maximal term length: 586

Weighting : term frequency (tf)

matrix.terminos.reddimension <- removeSparseTerms(matrix.terminos, spars
e = .972)

> matrix.terminos.reddimension
<<DocumentTermMatrix (documents: 7206, terms: 573)>>
Non-/sparse entries: 315243/3813795

Sparsity 1 92%
Maximal term length: 22
Weighting : term frequency (tf)

Anexo D: Script de la fase de pre-procesamiento de Documentos en R
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> library(dplyr)

> training.subset.tbl <- copy_to(sc,training.subset,overwrite = TRUE)
> test.subset.tbl <- copy_to(sc,test.subset,overwrite
> src_tbls(sc)

[1] "sparklyr_6f4b4c7187fb" "sparklyr_6f4bd@37ade"

vV VvV + 4+ + Vv

+

HV 4+ + A+ A+ o+ o+

AUV, WNER

> confusionMatrix(responses$predicted class,responses$clases)

feature_colnames <- training.subset.tbl %>%
select(1:574)%>%
# obtienen los nombres de las columnas
colnames()

modelo <- ml_linear_svc(sc)

one_vs_rest <- ml_one_vs_rest(training.subset.tbl,classifier=modelo,re
sponse = "clases", features

select(clases) %>%
# Recoge los resultados

collect() %>%
# Agrega la columna de predicciones

muta

te(

predicted_class

)
)

head (responses)

6 x 2
predicted class
<chr>

A tibb
clases
<int>
12

11

11

12

12

12

one_vs_rest,
test.subset.tbl

le:

12
11
12
12
12
12

predict(

c(feature_colnames))
> responses <- test.subset.tbl %>%
# Selecciona la columna de respuesta

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction 1 2 7
1 3 0 ©

2 © 3 0o

7 © 0 4

8 © 0 1

9 © 0 0o

10 0 1 0o

11 o 1 ©

12 0 0 0o

=
WORFRONOOO® O

= =

P OONOOO®OUL

=
O, OONRFPROOO

=

=
LMMTUVT OO R OO R

(o]

=

OO0 RFRRFRPROOON

I

P RPOORFRPROOOW
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13 9 9 © © 0 90 ©0 0 1
Overall Statistics

Accuracy : 0.7387
> modelo_bt <- ml_gbt_classifier(sc)
> one_vs_rest_bt <- ml_one_vs_rest(training.subset.tbl,classifier=modelo
bt,response = "clases", features = c(feature_colnames))
responses_bt <- test.subset.tbl %>%
select(clases) %>%
collect() %>%
mutate(
predicted class = predict(
one_vs_rest_bt,
test.subset.tbl
)
)

head(responses _bt)
A tibble: 6 x 2
clases predicted_class
<int> <chr>
12 12
11 11
11 11
12 12
12 12
12 12
> confusionMatrix(responses bt$predicted class,responses bt$clases)
Confusion Matrix and Statistics

HV o+ A+ A+ 4+ A+ A+ o+ v

AOUVTh WNER

Reference
Prediction 1 2 7 8 9 10 11 12 13
1 3 0 09 0 0 0 0 o0 0o
2 © 5 0 0 0 0 0 0 0
7 © 06 5 0 0 06 0 1 o
8 © 0 016 © 0 ©0 © 0
9 © 06 0 0 3 0 0 0 o
10 © 9 © © 035 0 0 0
11 © 9 © © ©0 ©29 0 0
12 0 09 © © 0 © 098 0
13 © 0 0 © 0 0 0 0 4

Overall Statistics

Accuracy : 0.995
> modelo_nb=ml_naive_bayes(training.subset.tbl,response = "clases", feat
ures = c(feature_colnames))
> responses_nb <- test.subset.tbl %>%
+ select(clases) %>%
+ collect() %>%




71

mutate(
predicted class = predict(
modelo nb,
test.subset.tbl

)
)

head(responses _nb)
A tibble: 6 x 2
clases predicted class
<int> <chr>
12 12
11 8
11 11
12 13
12 12
12 12
> confusionMatrix(responses_nb$predicted_class,responses_nb$clases)
Confusion Matrix and Statistics

HV o+ 4+ +++ o+

AUV A WNER

Reference
Prediction 1 2 7 8 9 10 11 12 13
1 2 0 0 0 0 0 0 0 0o
2 © 1 0 0 0 0 0 o0 o
7 © 1 4 0 0 3 1 0 1
8 © 0 111 o 1 1 2 1
9 © 1 06 0 2 1 0 0 o0
19 06 1 0 ©0 016 3 3 0
11 0 1 0 0 © 415 3 1
12 1 9 6 5 1 9 785 0
13 06 9 0 © 9 1 2 6 1

Overall Statistics

Accuracy : 0.6884

Anexo E: Script de la fase del experimento inicial en R
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> table(matrix.terminos.reddimension6$clases)
1 2 7 8 9 10 11 12 13
33 8 10 448 27 127 107 203 37
> Comprobacion.subset.tbl <- copy_to(sc,matrix.terminos.reddimension6,ov
erwrite = TRUE)
> responses_GBT_win <- Comprobacion.subset.tbl %>%
+ select(clases) %>%

+ collect() %>%

+ mutate(

+ predicted_class = predict(

+ one_vs_rest bt,

+ Comprobacion.subset.tbl

+ )

+ )

> confusionMatrix(responses_GBT_win$predicted_class,responses_GBT_win$cl
ases)

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction 1 2 7 8 9 10 11 12 13
1 32 %] o o o %] o 0 %]
2 0 1 7] 7] 2 7] (%] 0 0
7 0 e 4 0o 2 %] 0 0o %]
8 %] 7 4 448 22 %] o 0 %]
9 1 %] 1 (%] 1 %] o 0 %]
10 %] %] 1 0o 0 127 0 0o 7]
11 %] %] © ©0 o 0 107 0 0
12 %] %] © ©0 o %] 0 203 %]
13 %] %] o o0 o (%] e o 37

Overall Statistics

Accuracy : 0.96

Anexo F: Script de la prueba en el conjunto de datos de comprobacién
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Q File Edit Search Edltor Session Database DQBEL Xf“ Tef@_Codmg uhﬁhes Rerun Window ]:!elp
PSSO @& Qa0 %"

‘ [a]srsrem@172.20.1.22:1523/p0v0

o |8 A 8- .|| <o Workspace selected> |7

<default> ’(‘ib'

'E:imr

4-E-2e-B-ddd|: 8- '*1@6@-%3'! -0 - K% .8 @ T2
h-o-B-B |- bh|dd L be | |RES B0 M-8 € e |
3, | ENrEE

s New1* H &

¢ select (select depe nomb from dependencia where depe codi = e.depe codi dest) as DEPENDENCIA

2 .€.RADI_NUME_RADI NUMERO_RADICADOS

3 , e.depe codi dest HID DEPE CODI

= from (hist_evem:os e inner join radicado r

5 on e.radi nume radi = r.radi nume radi) inner join sgd dir drecciones dir

6 : on r.radi nume radi = dir.radi nume radi

7 WHERE hist_fech = (SELECT MAX(i.hist_fech) FROM hist_eventos i WHERE I.RADI_NUME RADI = E.RADI_NUMI
8 and substr(r.radi path,-19) in ('20152060128812.html','20152060205972.html"', ('LISTADO OMITIDO)'))
"]

order by 2 desd

Anexo G: Parte de la consulta de dependencias
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 Ambari - o x‘@ Ritudio - ¢ XYD MNodes of © x‘ﬁ: Traductar « x‘h: Traductar X‘M Inbax (1,27 xY A Decision x‘& sparklyr XYO RPubs - Int x‘ R Diwide ir XY@ Gradient b XY ml_aone v

= ‘@ 172,201,111 1:8088/cluster/nodes

Nodes of the cluster

[

Showing 1 to 4 of 4 entries

Anexo H: Nodos del clister

“Cluster Cluster Metrics
About Apps Apps Apps Apps Containers Memory Memory emory YiCores YiCores WiCores Active
Modes Submitted Pending Running Completed Running Used Tatal Reserved Used Total Reserved Modes
Mode Labels 1028 1] 2 1026 3 5 GE 16 GB 0B 3 24 1] 4
Applications Scheduler Metrics
% SAYVING Scheduler Type Scheduling Resource Type Minimurn Allacation
SUBEMITTED Capacity Scheduler [MEMORY, CPU] <memory: 2048, vCores: 1=
ACCEPTED
RUMMNING Show 20 v entries
EINISHED ;
EAILED HEELS Rack & ode Node Address s Node HTTP Address ¢ Last health-update ¢ Health-report & | —OMmainers
CILLED Lahels « State < ¢
fodefault- RUNNING  |eibniz.dafp local 45454 leibniz.dafp local 8042 Thu May 10 11:20:56 -0500 1
Scheduler rack 2018
Jdefault- RUMNING  ip-10-85-10- ip-10-85-10- Thu May 10 11:20:55 -0500
Tools rack 226 ec2.internal 45454 226.ec2.internal 8042 2018
foefault- RUNMING  nemton:« 5454 newton: 8042 Thu tay 10 11:20:53 -0500
rack 2018
foefault- RUNMING  boole. dafp.local43454 boole.dafp.local 8042 Thu hay 10 11:20:59 -0500
rack 2018
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#C; Clase

1 Direccion juridica

2 Grupo de servicio al ciudadano institucional

7 Grupo de gestion meritocracia

8 Direccion de participacion, transparencia y servicio al ciudadano
9 Oficina de tecnologias de la informacion y las comunicaciones
10 Grupo de gestion financiera

11 Despacho del director

12 Grupo de gestion contractual

13 Grupo de gestion administrativa

Anexo I: Tabla de correspondencia Clase / Dependencia


http://172.20.1.17:8081/orfeo361/estadisticas/vistaFormConsulta.php?fechaf=&tipoEstadistica=5&codus=&krd=ADMON&dependencia_busq=998&ruta_raiz=..&fecha_ini=2017/01/01&fecha_fin=2017/12/31&tipoRadicado=2&tipoDocumento=&list_id_depe=&ascdesc=%20desc%20&orno=1&generarOrfeo=Busquedasss&genDetalle=&genTodosDetalle=&fenvCodi=&tipoDocumento=

i[aja) Application application_1521736861397_102

Aot
Name: sparkdyT Sted
Application Type: SPARY

Application Priority. O (Mgher rteger valus Inacales hgher pricety)
YarmApplicationState: SUNNING AM nas regatered wit RM and staned runnng
Oueue: afagt
FinatStatus Reported by AM:  Appic aon fus not completed yet
Started: Wed Agr 11 1503 38 -0500 2018
: 639nrs, Tmins, 4756

ARBLAOMATES
Log Aggregation Status NOT_START
Unmanaged Appication; faise

NS sat>
a Node Label expr <DEFAILT_RARTITION

Totad Resource Preempted: <marmory 0, Wiores 0>
Total Number of Non-AM Containers Preempted: 0
Total Number of AM Containers Preempted:
Resource Preempted from Current Atempt:  <memory 0, voores Ox
Number of Non-AM Containers Preempted from Current Attempt: (1
Aggregate Resource Allocation: 15561363600 MB-1econss, 1549501 voer

WD -wnes

Atterrot © - Stated : yooe s Logs .
IRARAES 1921736861337 1025 000001 Wed Age 11 1503380500 2018 toRi%ocie AMVCHEN2 Loz 0

-0 17220911 6088/ duster/ppattimpt/appattempt_1521736861397_1026_00000
«@h&d@@ﬂ Application Attempt appattempt_152!

» Cluster
Adout Application Attempt State: RUNNING
Nodes Started: Wed Apr 11 15,03 38 0500 2018
Nods Labels Elapsed: &5%0ws, 2mins, Giec
acplcations AM Container:
NEW Node: 172201 1130
NEW SAVING Tracking URL:
SABMITTED Diagnostics info:
d -
ACCEPTED Blackisted Nodes:
EINISHED
EALLED
KILED
% Application Attempt Headroom : «
+ Tools Total Allocaed Containers: 5
Each tadle cell represents the number of Nodel ocalRackiocallOffSwtch containers sabisfied by NodelocalRackiocalOr
Nosa Local Reguest
Nust Node LOCa! Contaners (s30shad ty) o
Num Rack Local Containers (satisfiea by) 0
Num Off Swiich Containers (satisted try) 0
Total Outstanding Resource Reguests: <memary 0, vCores.0>
ECERELS
Proeey - RescurceName s Capabaty $ RumContainers
No data avatable i table
Showing 0£0 0 of O entries
|Show 20 v enines
Container © - Node o
contanar o16 1521738861397 1026 01 000005 nipioole gafn local 8042 0
container e16 1521736561397 1026 01 000002 Utin.e0Rz dafn iocal 8042 0
soctaner o168 1921736961397 1026 01_000001 mR.AR00le gD e al 8042

Anexo J: Tarea de SPARK en ejecucion en 5 contenedores, 1 ResourceManager y 4

NodeManagers.
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Nombre

Hardware

Software para ML

Rol

leibniz

Virtual en nube

privada con: 8
VCPU y 16 Ghytes

RAM, ver Anexo |

RServer, Spark, HDFS y

NodeManager/YARN

MasterNode

newton

Nube privada:
4 VCPU y 8 Ghytes

RAM, ver Anexo J

ResourceManager/YARN,

HDFS y Spark2 Client

ResourceManager

ip-10-85-10-

226.ec2.internal

Virtual en nube
publica AWS con: 4
VCPU y 16 Ghytes

RAM, ver Anexo H

NodeManager/YARN,

HDFS y Spark2 Client

NodeManager

boole

Nube privada:
8 VCPU y 8 Gbytes

RAM, ver Anexo K

NodeManager/YARN,
HDFS, Ambari Server y

Spark2 Client

NodeManager

dafppr02

Nube privada:
2 VCPU y 8 Gbytes

RAM, ver Anexo L

NodeManager/YARN,

HDFS y Spark2 Client

NodeManager

Anexo K: Detalle de la arquitectura tecnolégica en cluster
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Environment History Spark |

¢ | ¥ sparkUl | [] Log | ¥ @
varn-cluzter

( sparklyr_6F4b2d2F9@53
i sparklyr_ 6F4b37782504
 sparklyr_6fdbdZealde

i sparklyr_ 6F4bdc7187Fh0
D sparklyr_6Ff4bS8E8913es
@ sparklyr_6F4bE51daeTe
 sparklyr_&f4b6dEb52eS
@ sparklyr 6F4b70dd7263
 sparklyr_&f4b7527dcbe
@ sparklyr_6F4bd@37ad@

i sparklyr_6Fdbfch&ass

DHEO00E0080E

Anexo L: Conexion “yarn-cluster” y objetos en el cluster
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Ambari  cluster fp 40 alerts

A ip-10-85-10-226.ec2.internal
= Back

Summary  Configs  Alerts§ versions

Components + Add
& Active HBase Master / HEase Started -
A Metrics Collector £ Ambari Metrics Stopped -
& Zookeeper Server [ Fookeeper Started -
&% Datablode / HDFS Started =
A HIT Agent / SmartSense Stopped -
&% Livy for Spark? .. f Spark? Started -
A Metrics Monitor £ Ambari Metrics Stopped -
& ModetManager / YARN Started -
A Spark2 Thrift Se.. / Spark? Stopped -
£ Spark Thrift Server § Spark Stopped -

Clients f HOF 3 Client , MapReduce? Installed -

Client , Spark? Client , Tez
Cliem&, SR Client

Summary

Hosthame: ip-10-85-10-226 ec2.internal
IP Address: 10 8510226
Rack: /default-rack #
0S: redhat? (x86_64)
Cores (CPUJ: 4 (4)
Disk: Data Unavailable
Memery: 15 51GE
Load Avg:
Heartbeat: less than a minute ago
Current Version: 2.6.3.0-235
Unlimited JCE i... false

Anexo M: Miembro del cluster en AWS: NodeManager 3



Ambari  cluster_fp 40 alerts

leibniz.dafp.local
4 Back

Summary  Configs  Alerts @) versions

Components + Afdd
A HST Agent [ SmartSense Stopped -
A Metrics Monitor / Ambari Metrics Stopped -
% Modemanager 7 AR Started -

Clients # Accumula Client |, Atlas Installed g

Metadata Client , Falcon
Client , HBase Client , HCat
Client , HOFS Client , Hive
Client |, Infra Salr Client |
Mahout Client |
MapReduceZ Client , Oozie
Client , Pig Client , Slider
Client , Spark2 Client |
Spark Client , Sgoop Client
, Tez Client | YARN Client |
ZDDI’{EEF:IEI' Client

Summary

Hostname: |eitbiniz.dafp.local
IP Address: 172.20.1.110
Rack: /default-rack
08: centos? (x86_64)
Cores (CPU): 5 (8)
Disk: Data Unavailable
Memeory: 21 4266
Load Avyg:
Heartheat: |2ss than a minute ago
Current VYersion: 2 6.3 .0-235
Unlimited JCE i... false

Anexo N: Miembro del cluster local: MasterNode



P Ambari  cluster_fp eep

newton.dafp.local
£ Back

Surnrnary Configs Alerts Yersions

Components + Add
@ Standby HBase Ma... / HBase Started -
@ Resourcehanager / YARN Started -
& Accurulo TSewver / Accumulo Stopped s
& DataMode / HOFS Started -
@ Flurme / Flurme Started i
@ RegionSerer [ HBase Started -
£ HST Agent / SmatSense Stopped .
@ Livy for Spark? . 7 Spark? Started -
£ Metrice Monitor / Ambari Metrics Stopped =
@ ModeManager £ YARN Started -
A Superisor / Storm Stopped .

Clients f Accurmulo Client | Atlas Inztalled -

Metadata Client | Falcon
Client , HBase Client |
HZat Client , HDFS Client |
Hive Clignt | Infra Solr
Client , Mahout Client |
fapReduce? Clisnt
Dozie Client | Pig Client |,
Slider Client |, Spark2
Client | Spark Client |,
Sgoop Client |, Tez Client |
YARM Client | Zookeeper
Client

Summary

Hostname: newton. dafp.local
IP Address: 172.20.1.11
Rack: /default-rack #
0S: centos? (x86_B4)
Cores (CPU): 4 {4)
Disk: Data Unavailable
Memory: 7 BAGE

Anexo O: Miembro del cluster local: ResourceManager
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A boole.dafp.local
4= Back

Summary  Confige  Alerts () versions

Components & 2l
A Accumulo G Accumulo Stopped -
A sccumulo Master § Accumulo Stopped -
A Bcocumulo Monitor § Sccumulo Stopped -
A Accumulo Tracer [ Scoumulo Stopped -
A Activity Analyzer [ SmartSense Stopped -
A Activity Explorer | SmartSense Stopped -
A Aflas Metadsta 5. 0 Alas Stopped -
@ HEST Server § SmartSense Started -
@ Infra Solr Instsnce F Ambati Infra Started -
A Kafks Broker § Kafka Stopped -
A Knox Gateway [ Kno Stopped =
A Grafsna § Smbari Metrics Stopped -
@ MameMode [ HDFS Started -
A Spark Histary Se... ! Spark Stopped -
@ Iookeeper Server [ Zookeeper Started -
M HET Sgert f SmartSensze Stopped -
@ Liwy for Spark? . f Spark? Started -
A MEtrics Monitor J Smbari Metrics Stopped -
@ ModeManager 1 YARR Started =
A Spark2 Thrift Se... | Spark? Stopped -
A Spark Thrift Server [ Spark Stopped -

Clignts § HBase Clisnt , HDFS Clisnt | Installed -

Infra Solr Client |, Mahout
Cliert , MapReduce2 Client
, Spark? Client | Tez Client |,
YARM Client

Summary

Hostname: hoole dafp local
IP Address: 172201113
Rack: /defautt-rack #
O centos? (x56_64)
Cores (CPU): 5 (8)
Nzl Nata | Inavailahls

Anexo P: Miembro del clister local: NodeManager 1



dafppro2.dafp.local
+ Back

Summary Configs Herts ﬂ hiargions

Components + Add
HApp Timeline Server f YARN Heartheat Lost =
ORPC Server ! Storm Heartheat Lost =
Falzon Server ¢ Falcon Heartbeat Lost -

History Server f hiapReducel Heartheat Last =

Hive Metastore { Hive Heartheat Lost =
HiveSerwerk § Hive Heartbeat Lost

Mty SOL Server § Hive Heartbeat Lost -

Mimbus ¢ Storm Heartbeat Lost =
Oozie Server f Oozie Heartbeat Lost =
SMameMode f HOFS Heartbeat Lost -

Spark History 5.0 F Spark Heartbeat Lost =

Storm U Server S Storm Heartbeat Lost =
MebHCat Serwer ! Hive Heartbeat Lost

Zookeeper Server f Fookeeper Heartbeat Lost =

HET Agent [ SmartSenze Heartbeat Lost =
Livy for Spark? ... f Spark? Heartheat Lost =
Metrics Monitor f Amban hietrics Heartheat Lost -
Modehfanager ¢ YARM Heartheat Lost =
Spark Thrft Se... f Sparkl Heartheat Lost =
Spark Thrift Server & Spark Heartbeat Lost -

Clientz f Aecumulo Client | Alas
hetadata Client , Falcon
Client , HBaze Client |
HCat Client , HOF & Client |
Hive Cliert , Infra Saolr
Client , highout Client |,
hiap Reduce? Client , Oozie
Client , Pig Cliert , Slider
Client , Spark? Cliert ,
Spark Client , Sqoop Client
. Tez Client , YARM Client |
ZooKeeper Client

In=talled -

SummaEry

Hostrame:; dafppriz dafp local
IF Address: 100116.8.33
Rack: /default-rack &
0%5; centos? (oB6_G6d4)
Cores [CPUY 2 (2)
Dizk: Data Unawailable
Mernory: 7.64GH

Anexo Q: Miembro del cluster local: NodeManager 2
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&« = |(D No es segure | 172.20.1,110.8787 ﬁ| B3 i
6 le Edit Code Wiew Plots Session Ewild Debug Profile Tools Help
o~ o to file/functior 5 - Addins «
@JunoRx  @]mmToTextR» @jtrabajoRx (07 trabzjo3.R | matrixtermins.reddimensionz | daocumentos dispersionl Environment  History
A1 B [sourceansave @ v i1 - ~#RUN 5% | wSource - <o ¥ sparll | L] Log
4B Typeor(ClLase LEMeNnTos.T1) "N T ESED
483 cols <- c("# clases™) i
484  colnamesiclases.elementos.té) <- c{"clases™) © sparklyr_&FAb2d2F905
:Zz namesiclases.elementos.t6) <- c("clases™) sparklyr_&FAb3F7825E
487 © sparklyr_&fabd2ealde
P © sparklyr_6F4b4cTLETE
489 -

) sparklyr_&F4b588913¢
) sparklyr_6Fabesldass
sparklyr_6FbedbhS2e
) sparklyr_&F4b7edd72¢

498 library(caTools)

491 colnames{matrix.terminocs.reddimension6) <-make.names{colnames(matrix.terminos.reddimension6))
492 matrix.terminos.reddimensioné <- as.data.frame(as.matrix(matrix.terminos.reddimensioné))

493 View(clases.elementos.ti%clases)

494  hist(clases.elementos.tifclases)

495  save{clases.elementos.ti,file="clases1886.rda") © sparklyr_sfap7527dct
496 ggsave("hist.png") @ sparklyr_6f4bd037adt
497 matrix.terminos.reddimensicngjclases ¢- clases.elementos.tébclases Q@ sparklyr_6f4bfcosait

4938  View(matrix.terminos.reddimension2)

499 cet.ceedi(12)

588 dim(matrix.terminos.reddimensioni)

Se1 split.metodology <- sample.split(matrix.termines.reddimensionS$clases, SplitRatic = 8/18)

582 tableimatrix.termincs.reddimensioné$clases) Files Plots  Packages
563 \View(matrix.terminos.reddimensionZhclases) : S

se4  View({documentos.dispersioni$clases) Al ] ol
585  training.subset-matrix.terminos.reddimensionS[ split.metodology. ] R: Spark ML - Naive-Bayes ~
586 test.subset-matrix.terminos.reddimensionS[ l!split.metodology, ]

587 table(tralning.subsetfclases) mi_naive_hayes {sparklyr}

588 tableitest.subset$clases)

589 temp.mat <-t(matrix.terminos.reddimension}

518 save(temp.mat, file-"metodole®&.rda™) — Nz
511 #Zipf_plet{t{matrix.terminos.reddimension}) no corre Spark ML N‘
512 getwd()

512 library(plyr) Description
514 library(dplwr)
515

Maive Bayes Classifiers. It
which can handle finitely s1
by converting documents it

516 #conexion
517 #sc <- spark_connectimaster
518 sc <- spark_connect(master = "yarn-cluster™) -

“yarn-cluster”,config = config)

513 document classification. B
S051 Untitled S > . data, it can also be used a
Loatledh CrEe feature values must be non

Console

Usage
Class: 1 class: 2 Class: 7 Class: 8 Class: O Class: 18 Class: 11 Class: 12 Class: 13

Anexo R: RStudio
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> load(file= "~/tesis2/matrix.terminos.rda")
> matrix.terminos.trans <- t(matrix.terminos)
> dim(matrix.terminos.trans)
[1] 7206 54488
> matrix.terminos.reddimension <- removeSparseTerms(matrix.terminos.trans, sparse = .972)
> dim(matrix.terminos.reddimension)
[1] 7206 573
matrix.terminos.reddimensionl <- (matrix.terminos.reddimension[1:1000,1:573])
matrix.terminos.reddimension2 <- (matrix.terminos.reddimension[1001:2000,1:573])
matrix.terminos.reddimension3 <- (matrix.terminos.reddimension[2001:3000,1:573])
matrix.terminos.reddimension4 <- (matrix.terminos.reddimension[3001:4000,1:573])
matrix.terminos.reddimension5 <- (matrix.terminos.reddimension[4001:5000,1:573])
matrix.terminos.reddimension6 <- (matrix.terminos.reddimension[5001:6000,1:573])
matrix.terminos.reddimension7 <- (matrix.terminos.reddimension[6001:7000,1:573])
clases.elementos.tl <-as.data.frame((clases[1:1000]))
clases.elementos.t2 <-as.data.frame((clases[1001:2000]))
clases.elementos.t3 <-as.data.frame((clases[2001:3000]))
clases.elementos.t4 <-as.data.frame((clases[3001:4000]))
clases.elementos.t5 <-as.data.frame((clases[4001:5000]))
clases.elementos.t6 <-as.data.frame((clases[5001:6000]))
clases.elementos.t7 <-as.data.frame((clases[6001:7000]))
cols <- c("#","clases")
colnames(clases.elementos.t2) <- c("clases")
names(clases.elementos.t2) <- c("clases")
colnames(matrix.terminos.reddimension2) <-make.names(colnames(matrix.terminos.reddimension2))
matrix.terminos.reddimension2 <- as.data.frame(as.matrix(matrix.terminos.reddimension2))
matrix.terminos.reddimension2$clases <- clases.elementos.t2$clases
split.metodology <- sample.split(matrix.terminos.reddimension2$clases, SplitRatio = 8/10)
table(matrix.terminos.reddimension2$clases,split.metodology)

split.metodology

VvV VVVVVVVVVVVVVVVVVVVVYV

FALSE TRUE
1 6 23
2 7 28
7 11 44
8 12 48
9 7 26

10 44 178

11 40 160

12 70 278

13 4 14

training.subset=matrix.terminos.reddimension2[ split.metodology, ]
test.subset=matrix.terminos.reddimension2[ !split.metodology, ]
training.subset.tbl <- copy_to(sc,training.subset,overwrite = TRUE)
test.subset.tbl <- copy_to(sc,test.subset,overwrite = TRUE)
src_tbls(sc)

[1] "sparklyr_6f4b377825b4" "sparklyr_ 6f4b4c7187fb" "sparklyr_ 6f4b6d6b52e5" "sparklyr_6f4bde37a
do

vV V VvV Vv Vv

> feature_colnames <- training.subset.tbl %>%
select(1:574)%>%
colnames()
modelo <- ml_linear_svc(sc)
one_vs_rest <- ml_one_vs_rest(training.subset.tbl,classifier=modelo ,response = "clases", fea

ures = c(feature_colnames))
responses <- test.subset.tbl %>%
# Select the response column
select(clases) %>%
# Collect the results
collect() %>%
# Add in the predictions
mutate(
predicted_class = predict(
one_vs_rest,
test.subset.tbl

A+ AV AV Y+ o+
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)

head(responses)
A tibble: 6 x 2
clases predicted_class
<int> <chr>
22
12 12
11 12
9 11
12 12
12 12
> confusionMatrix(responses$predicted_class,responses$clases)
Confusion Matrix and Statistics

H v + +

AUV hwWNER

Reference
Prediction 1 2
1

~N
=
Jay
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O 00 NN
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10
11
12
13

N
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OCOOROOOO®
CORRUIODO®O®O®L

Overall Statistics
Accuracy : 0.7065
95% CI : (0.6383, 0.7684)
No Information Rate : ©.3483
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.62
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: 1 Class: 2 Class: 7 Class: 8 Class: 9 Class: 10 Class: 11 Class: 12

Class: 13

Sensitivity 0.83333 0.85714 0.90909 0.33333 0.71429 0.6591 0.6250 0.8286
0.00000

Specificity 1.00000 0.98969 1.00000 0.98942 0.96907 0.9108 0.9130 0.8550
0.98985

Pos Pred Value 1.00000 0.75000 1.00000 0.66667 ©0.45455 0.6744 0.6410 0.7532
0.00000

Neg Pred Value 0.99490 0.99482 0.99476 0.95897 0.98947 0.9051 0.9074 0.9032
0.97990

Prevalence 0.02985 0.03483 0.05473 0.05970 0.03483 0.2189 0.1990 0.3483
0.01990

Detection Rate 0.02488 0.02985 0.04975 0.01990 0.02488 0.1443 0.1244 0.2886
0.00000

Detection Prevalence 0.02488 0.03980 0.04975 0.02985 0.05473 0.2139 0.1940 0.3831
0.00995
Balanced Accuracy 0.91667 0.92342 0.95455 0.66138 0.84168 0.7850 0.7690 0.8418
0.49492
Warning message:
In confusionMatrix.default(responses$predicted_class, responses$clases) :

Levels are not in the same order for reference and data. Refactoring data to match.
> modelo_bt <- ml_gbt_ classifier(sc)
> one_vs_rest_bt <- ml_one_vs_rest(training.subset.tbl,classifier=modelo_bt,response = "clases"
, features = c(feature_colnames)

> responses_bt <- test.subset.tbl %>%
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+ # Select the response column
+ select(clases) %>%
+ # Collect the results
+ collect() %>%
+ # Add in the predictions
+ mutate(
+ predicted_class = predict(
+ one_vs_rest_bt,
+ test.subset.tbl
+ )
+ )
> head(responses_bt)
A tibble: 6 x 2
clases predicted_class
<int> <chr>
22
12 12
11 11
99
12 12
12 12
> confusionMatrix(responses_bt$predicted_class,responses_bt$clases)
Confusion Matrix and Statistics
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Overall Statistics

Accuracy : 1
95% CI : (0.9818, 1)
No Information Rate : ©.3483
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 1
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: 1 Class: 2 Class: 7 Class: 8 Class: 9 Class:

2 Class: 13
Sensitivity 1.00000 1.00000 1.00000 1.0000 1.00000
7] 1.0000
Specificity 1.00000 1.00000 1.00000 1.0000 1.00000
7] 1.0000
Pos Pred Value 1.00000 1.00000 1.00000 1.0000 1.00000
7] 1.0000
Neg Pred Value 1.00000 1.00000 1.00000 1.0000 1.00000
] 1.0000
Prevalence 0.02985 0.03483 0.05473 0.0597 0.03483
3 0.0199
Detection Rate 0.02985 0.03483 0.05473 0.0597 0.03483
3 0.0199

Detection Prevalence ©0.02985 ©0.03483 0.05473 0.0597 0.03483
3 0.0199

1

1

1

10 Class:
.0000
.0000 1
.0000 1
.0000 1
.2189 (4]
.2189 (4]
.2189 (4]

1.

11 Class: 1
000 1.000
.000 1.000
.000 1.000
.000 1.000
.199 0.348
.199 0.348
.199 0.348
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Balanced Accuracy 1.00000 1.00000 1.00000 1.0000 1.00000 1.0000 1.000 1.000
0 1.0000
Warning message:
In confusionMatrix.default(responses_bt$predicted_class, responses_bt$clases) :
Levels are not in the same order for reference and data. Refactoring data to match.
> modelo_nb=ml_naive_bayes(training.subset.tbl,response = "clases", features = c(feature_colnz
> responses_nb <- test.subset.tbl %>%
+ select(clases) %>%
+ collect() %>%
+ mutate(
+ predicted_class = predict(
+ modelo_nb,
+ test.subset.tbl
+ )
+ )
>
#

head(responses_nb)

A tibble: 6 x 2

clases predicted_class
<int> <chr>

1 22
2 12 12
3 11 12
4 9 12
5 12 12
6 12 12

> confusionMatrix(responses_nb$predicted_class,responses_nb$clases)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
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Overall Statistics
Accuracy : 0.597
95% CI : (@©.5257, ©.6654)
No Information Rate : 0.3483
P-Value [Acc > NIR] : 5.881le-13

Kappa : 0.4747
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: 1 Class: 2 Class: 7 Class: 8 Class: 9 Class: 10 Class: 11 Class: 1

Sensitivity 0.166667 ©0.57143 0.81818 0.16667 0.85714 0.5455  0.42500 0.814
Specificity 0.994872 1.00000 0.93684 0.97354 0.97938 0.8790  0.96273 0.762
Pos Pred Value 0.500000 1.00000 0.42857 0.28571 ©0.60000 0.5581 0.73913 0.647
Neg Pred Value 0.974874 ©.98477 ©0.98889 0.94845 0.99476 0.8734 0.87079 0.88¢
Prevalence 0.029851 0.03483 0.05473 0.05970 0.03483 0.2189 0.19900 0.34¢
Detection Rate 0.004975 0.01990 0.04478 ©0.00995 0.02985 0.1194  0.08458 0.28:
Detection Prevalence ©0.009950 0.01990 0.10448 0.03483 0.04975 0.2139 0.11443 0.43)
Balanced Accuracy 0.580769 0.78571 0.87751 0.57011 0.91826 0.7122 0.69387 0.78¢

Warning message:
In confusionMatrix.default(responses_nb$predicted_class, responses_nb$clases) :
Levels are not in the same order for reference and data. Refactoring data to match.




89

vV V V V~V V V Vv

cols <- c("#","clases")
colnames(clases.elementos.t3) <- c("clases")
names(clases.elementos.t3) <- c("clases")
colnames(matrix.terminos.reddimension3) <-make.names(colnames(matrix.terminos.reddimension3)
matrix.terminos.reddimension3 <- as.data.frame(as.matrix(matrix.terminos.reddimension3))
matrix.terminos.reddimension3$clases <- clases.elementos.t3$clases
split.metodology <- sample.split(matrix.terminos.reddimension3$clases, SplitRatio = 8/10)
table(matrix.terminos.reddimension3$clases,split.metodology)
split.metodology

FALSE TRUE
1 8 33
2 3 14
7 8 32
8 42 170
9 3 10

10 28 112
11 52 209
12 50 198
13 6 2
training.subset=matrix.terminos.reddimension3[ split.metodology, ]
test.subset=matrix.terminos.reddimension3[ !split.metodology, ]
> training.subset=matrix.terminos.reddimension3[ split.metodology, ]
> test.subset=matrix.terminos.reddimension3[ !split.metodology, ]
> training.subset.tbl <- copy_to(sc,training.subset,overwrite = TRUE)
> test.subset.tbl <- copy_to(sc,test.subset,overwrite = TRUE)
> src_tbls(sc)
[1] "sparklyr_6f4b377825b4" "sparklyr_6f4b42ealde" "sparklyr_ 6f4b4c7187fb" "sparklyr_6f4b6d6
b52e5" "sparklyr_6f4b70dd7263" "sparklyr_6f4bd@37ade"
> feature_colnames <- training.subset.tbl %>%
select(1:574)%>%
# Get the column names
colnames()
modelo <- ml_linear_svc(sc)
one_vs_rest <- ml_one_vs_rest(training.subset.tbl,classifier=modelo ,response = "clases",
eatures = c(feature_colnames))
responses <- test.subset.tbl %>%
# Select the response column
select(clases) %>%
# Collect the results
collect() %>%
# Add in the predictions
mutate(
predicted_class = predict(
one_vs_rest,
test.subset.tbl
)
)

> head(responses)
# A tibble: 6 x 2
clases predicted_class
<int> <chr>
10 11
11 12
12 12
12 12
77
12 11
> confusionMatrix(responses$predicted_class,responses$clases)
Confusion Matrix and Statistics

+ 4+ 4+ +++ A+ A+ A+ A+ Y AV o+ + o+

AUV A WNBR
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Reference
Prediction 1 2 7 8 9 10 11 12 13
1 8 0 0 0 0 0 ©0 0 0
2 © 1 06 06 0 0 © 0 0
7 © 0 7 1 0 0 ©0 0 0
8 © 2 13 © 1 1 1 1
9 © 0 6 6 2 1 ©0 ©0 o
19 06 06 0 1 120 6 3 0
11 06 06 0 1 © 3 40 10 o
12 06 06 © 3 © 3 536 3
13 06 06 0 0 © 0 ©0 0 2

Overall Statistics

Accuracy : 0.76
95% CI : (0.6947, 0.8174)
No Information Rate : 0.26
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.6987
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: 1 Class: 2 Class: 7 Class: 8 Class: 9 Class: 10 Class: 11 Class

: 12 Class: 13
Sensitivity 1.00 ©.3333 0.8750 ©0.8571 0.6667 0.7143 0.7692
7200 0.3333
Specificity 1.00 1.0000 ©.9948 ©.9557 0.9949 0.9360 0.9054
9067 1.0000
Pos Pred Value 1.00 1.0000 ©.8750 ©.8372 0.6667 0.6452 0.7407
7200 1.0000
Neg Pred Value 1.00 ©.9899 ©0.9948 0.9618 0.9949 0.9527 0.9178
9067 0.9798
Prevalence 0.04 0.0150 ©0.0400 0.2100 0.0150 0.1400 0.2600
2500 0.0300
Detection Rate 0.04 0.0050 ©0.0350 ©0.1800 0.0100 0.1000 0.2000
1800 0.0100
Detection Prevalence 0.04 0.0050 ©0.0400 0.2150 0.0150 0.1550 0.2700
2500 0.0100
Balanced Accuracy 1.00 0.6667 ©0.9349 0.9064 0.8308 0.8252 0.8373

8133 0.6667
Warning message:
In confusionMatrix.default(responses$predicted_class, responses$clases) :
Levels are not in the same order for reference and data. Refactoring data to match.
> modelo_bt <- ml_gbt classifier(sc)
> one_vs_rest_bt <- ml_one_vs_rest(training.subset.tbl,classifier=modelo_bt,response =
ses", features = c(feature_colnames))
> responses_bt <- test.subset.tbl %>%
+ # Select the response column
select(clases) %>%
# Collect the results
collect() %>%
# Add in the predictions
mutate(
predicted_class = predict(
one_vs_rest_bt,
test.subset.tbl
)

+ 4+ + ++ o+ o+ o+ o+

)

> head(responses_bt)

# A tibble: 6 x 2

clases predicted_class

cla
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<int> <chr>

10 10

11 11

12 12
12
77

12 12

> confusionMatrix(responses_bt$predicted_class,responses_bt$clases)
Confusion Matrix and Statistics
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Overall Statistics
Accuracy : 0.995
95% CI : (©.9725, 0.9999)
No Information Rate : 0.26
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : ©0.9938
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: 1 Class: 2 Class: 7 Class: 8 Class: 9 Class: 10 Class: 11 Class

: 12 Class: 13
Sensitivity 1.00 1.000 0.8750 1.00 1.0000 1.00 1.00
1.00 1.00
Specificity 1.00 1.000 1.0000 1.00 0.9949 1.00 1.00
1.00 1.00
Pos Pred Value 1.00 1.000 1.0000 1.00 0.7500 1.00 1.00
1.00 1.00
Neg Pred Value 1.00 1.000 0.9948 1.00 1.0000 1.00 1.00
1.00 1.00
Prevalence 0.04 0.015 0.0400 0.21 0.0150 0.14 0.26
0.25 0.03
Detection Rate 0.04 0.015 0.0350 0.21 0.0150 0.14 0.26
0.25 0.03
Detection Prevalence 0.04 0.015 0.0350 0.21 0.0200 0.14 0.26
0.25 0.03
Balanced Accuracy 1.00 1.000 0.9375 1.00 0.9975 1.00 1.00
1.00 1.00

Warning message:
In confusionMatrix.default(responses_bt$predicted_class, responses_bt$clases) :
Levels are not in the same order for reference and data. Refactoring data to match.
> modelo_nb=ml_naive_bayes(training.subset.tbl,response = "clases", features = c(feature_co
1names))
> responses_nb <- test.subset.tbl %>%
+ select(clases) %>%
collect() %>%
mutate(
predicted_class = predict(
modelo_nb,

+ + + +
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test.subset.tbl
)

head(responses_nb)
A tibble: 6 x 2
clases predicted_class
<int> <chr>
10 11
11 10
12 12
12 12
77
12 12
> confusionMatrix(responses_nb$predicted_class,responses_nb$clases)
Confusion Matrix and Statistics
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Overall Statistics
Accuracy : 0.705
95% CI : (0.6366, 0.7672)
No Information Rate : 0.26
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.6305
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: 1 Class: 2 Class: 7 Class: 8 Class: 9 Class: 10 Class: 11 Class

: 12 Class: 13
Sensitivity 0.6250 0.3333 0.8750 0.6905 0.6667 0.5357 0.7115 0.
8800 0.1667
Specificity 1.0000 1.0000 0.9583 0.9557 0.9898 0.9302 0.8851 0.
9200 0.9948
Pos Pred Value 1.0000 1.0000 0.4667 0.8056 0.5000 0.5556 0.6852 0.
7857 0.5000
Neg Pred Value 0.9846 0.9899 0.9946 0.9207 0.9949 0.9249 0.8973 0.
9583 0.9747
Prevalence 0.0400 0.0150 0.0400 0.2100 0.0150 0.1400 0.2600 0.
2500 0.0300
Detection Rate 0.0250 0.0050 0.0350 0.1450 0.0100 0.0750 0.1850 0.

2200 0.0050
Detection Prevalence ©0.0250 ©0.0050 0.0750 0.1800 ©0.0200 0.1350 0.2700 Q.
2800 0.0100
Balanced Accuracy 0.8125 0.6667 ©.9167 ©.8231 0.8283 0.7330 0.7983 0.
9000 0.5808
Warning message:
In confusionMatrix.default(responses_nb$predicted_class, responses_nb$clases) :
Levels are not in the same order for reference and data. Refactoring data to match.
> cols <- c("#","clases")
> colnames(clases.elementos.t4) <- c("clases")
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> names(clases.elementos.t4) <- c("clases")
> colnames(matrix.terminos.reddimension4) <-make.names(colnames(matrix.terminos.reddimensio
n4))
> matrix.terminos.reddimension4 <- as.data.frame(as.matrix(matrix.terminos.reddimension4))
> matrix.terminos.reddimension4$clases <- clases.elementos.t4$clases
> split.metodology <- sample.split(matrix.terminos.reddimension4$clases, SplitRatio = 8/10)
> table(matrix.terminos.reddimension4$clases,split.metodology)

split.metodology

FALSE TRUE
1 4 15
2 1 6
7 6 26
8 82 327
9 0 1

10 23 93

11 27 109

12 50 202

13 6 22

training.subset=matrix.terminos.reddimension4[ split.metodology, ]
test.subset=matrix.terminos.reddimension4[ !split.metodology, ]
training.subset.tbl <- copy_to(sc,training.subset,overwrite = TRUE)
test.subset.tbl <- copy_to(sc,test.subset,overwrite = TRUE)

> src_tbls(sc)

[1] "sparklyr_6f4b377825b4" "sparklyr_6f4b42ealde" "“sparklyr_6f4b4c7187fb" "sparklyr_6f4b5
88913e8" "sparklyr_6f4b6514ae7e" "sparklyr_6f4b6déeb52e5" "sparklyr_6f4b70dd7263"
[8] "sparklyr_6f4bde37ade"

> feature_colnames <- training.subset.tbl %>%

+ select(1:574)%>%

# Get the column names

colnames(

vV V VvV Vv

+ +

> modelo <- ml_linear_svc(sc)

> one_vs_rest <- ml_one_vs_rest(training.subset.tbl,classifier=modelo ,response = "clases",
features = c(feature_colnames))

> responses <- test.subset.tbl %>%

+ select(clases) %>%

+ collect() %>%
+ mutate(
+ predicted_class = predict(
+ one_vs_rest,
+ test.subset.tbl
)
+
> head(responses)
# A tibble: 6 x 2
clases predicted_class
<int> <chr>
1 11 11
2 10 10
3 8 8
4 8 8
5 11 7
6 12 12

> confusionMatrix(responses$predicted_class,responses$clases)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction 1 2 7 8 10 11 12 13
1 3 0 06 0 0 0 0 o
2 1 1 o0 0 0 0 0 0
7 © 0 6 1 1 1 0 0o
8 © © 079 1 2 3 0
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10 6 0 0 114 1 2 ©
11 @ @6 0 0 420 1 1
12 @ 0 0 1 3 242 1
13 6 06 0 0 @0 1 2 4

Overall Statistics

Accuracy : 0.8492
95% CI : (0.7918, 0.8959)
No Information Rate : 0.4121
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : ©.7938
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: 1 Class: 2 Class: 7 Class: 8 Class: 10 Class: 11 Class: 12 Clas

s: 13
Sensitivity 0.75000 1.000000 1.00000 ©0.9634 0.60870 0.7407 0.8400
66667
Specificity 1.00000 0.994949 ©0.98446 ©.9487 0.97727 0.9651 0.9530
98446
Pos Pred Value 1.00000 0.500000 ©0.66667 ©.9294 0.77778 0.7692 0.8571
57143
Neg Pred Value 0.99490 1.000000 1.00000 ©.9737 0.95028 0.9595 0.9467
98958
Prevalence 0.02010 0.005025 ©0.03015 0.4121 0.11558 0.1357 0.2513
03015
Detection Rate 0.01508 0.005025 ©0.03015 0.3970 0.07035 0.1005 0.2111
02010

Detection Prevalence ©0.01508 0.010050 ©.04523 0.4271 0.09045 0.1307 0.2462
03518
Balanced Accuracy 0.87500 0.997475 0.99223 0.9561 0.79298 0.8529 0.8965
82556
Warning message:
In confusionMatrix.default(responses$predicted_class, responses$clases) :

Levels are not in the same order for reference and data. Refactoring data to match

> modelo_bt <- ml_gbt classifier(sc)
> one_vs_rest_bt <- ml_one_vs_rest(training.subset.tbl,classifier=modelo_bt,response =
ses", features = c(feature_colnames))
responses_bt <- test.subset.tbl %>%
select(clases) %>%
collect() %>%
mutate(
predicted_class = predict(
one_vs_rest_bt,
test.subset.tbl
)

VE S+ttt o+t

head(responses_bt)

A tibble: 6 x 2

clases predicted_class
<int> <chr>

1 11 11

2 10 10

3 8 8

4 8 8

5

6

>

+*

11 11
12 12
confusionMatrix(responses_bt$predicted_class,responses_bt$clases)

0.

0.

cla
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Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction 1 2 7 8 10 11 12 13
1 4 0 06 06 0 ©0 0 ©
2 © 1 06 06 0 0 0 ©
7 © 0 6 06 0 0 0 0
8 O 0 082 ©0 0 0 0
10 06 0 0 023 © ©0 0
11 © 06 0 0 027 0 0
12 0 06 0 0 © ©50 0
13 0 06 0 0 © © © 6

Overall Statistics
Accuracy : 1
95% CI : (0.9816, 1)
No Information Rate : 0.4121
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 1
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: 1 Class: 2 Class: 7 Class: 8 Class: 10 Class: 11 Class: 12 Clas

s: 13
Sensitivity 1.0000 1.000000 1.00000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.
00000
Specificity 1.0000 1.000000 1.00000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.
00000
Pos Pred Value 1.0000 1.000000 1.00000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.
00000
Neg Pred Value 1.0000 1.000000 1.00000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.
00000
Prevalence 0.0201 0.005025 ©0.03015 0.4121 0.1156 0.1357 0.2513 0.
03015
Detection Rate 0.0201 0.005025 0.03015 0.4121 0.1156 0.1357 0.2513 0.
03015

Detection Prevalence 0.0201 0.005025 0.03015 0.4121 0.1156 0.1357 0.2513 0.
03015
Balanced Accuracy 1.0000 1.000000 1.00000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.
00000
Warning message:
In confusionMatrix.default(responses_bt$predicted_class, responses_bt$clases) :

Levels are not in the same order for reference and data. Refactoring data to match.

> modelo_nb=ml_naive_bayes(training.subset.tbl,response = "clases", features = c(feature_co
lnames))
> responses_nb <- test.subset.tbl %>%
+ select(clases) %>%
collect() %>%
mutate(
predicted_class = predict(
modelo_nb,
test.subset.tbl
)
)
head(responses_nb)
A tibble: 6 x 2
clases predicted_class
<int> <chr>
1 11 11

V£ o+ ++ o+ o+ o+
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10 12

0 00

1
8
8
11 7

12 10

> confusionMatrix(responses_nb$predicted_class,responses_nb$clases)
Confusion Matrix and Statistics

2
3
4
5
6

Reference
Prediction 1 2 7 8 10 11 12 13
1 2 © © 0 0 0 0 0
2 1 1 © 0 0 ©0 0 0
7 © © 6 1 1 3 1 o
8 © © 076 1 2 © 0
10 0 © © 210 4 6 ©
11 6 @ © 2 315 2 1
12 1 © © 1 8 339 2
13 0 06 © @ 0 ©0 2 3

Overall Statistics
Accuracy : 0.7638
95% CI : (©.6986, 0.821)
No Information Rate : 0.4121
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.6795
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: 1 Class: 2 Class: 7 Class: 8 Class: 10 Class: 11 Class: 12 Clas

s: 13
Sensitivity 0.50000 1.000000 1.00000 0.9268 0.43478 0.55556 0.7800 0.
50000
Specificity 1.00000 0.994949 0.96891 0.9744  0.93182 0.95349 0.8993 0.
98964
Pos Pred Value 1.00000 0.500000 ©.50000 0.9620 0.45455 0.65217 0.7222 0.
60000
Neg Pred Value 0.98985 1.000000 1.00000 0.9500 0.92655 0.93182 0.9241 0.
98454
Prevalence 0.02010 0.005025 ©0.03015 0.4121 0.11558 0.13568 0.2513 0.
03015
Detection Rate 0.01005 0.005025 ©0.03015 0.3819 0.05025 0.07538 0.1960 0.
01508

Detection Prevalence ©.01005 0.010050 0.06030 0.3970 0.11055 0.11558 0.2714 0.
02513
Balanced Accuracy 0.75000 0.997475 0.98446 0.9506 0.68330 0.75452 0.8397 0.
74482
Warning message:
In confusionMatrix.default(responses_nb$predicted_class, responses_nb$clases) :
Levels are not in the same order for reference and data. Refactoring data to match.
cols <- c("#","clases")
colnames(clases.elementos.t5) <- c("clases")
names(clases.elementos.t5) <- c("clases")
colnames(matrix.terminos.reddimension5) <-make.names(colnames(matrix.terminos.reddimensio
n5))
> matrix.terminos.reddimension5 <- as.data.frame(as.matrix(matrix.terminos.reddimension5))
> matrix.terminos.reddimension5$clases <- clases.elementos.t5%clases
> split.metodology <- sample.split(matrix.terminos.reddimension5$clases, SplitRatio = 8/10)
> table(matrix.terminos.reddimension5$clases,split.metodology)
split.metodology
FALSE TRUE

vV V VvV Vv
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1 14 58
2 1 4
7 2 6
8 82 330
9 1 4

10 24 96
11 21 84
12 46 182
13 9 36
> training.subset=matrix.terminos.reddimension5[ split.metodology, ]
> test.subset=matrix.terminos.reddimension5[ !split.metodology, ]
> training.subset.tbl <- copy_to(sc,training.subset,overwrite = TRUE)
> test.subset.tbl <- copy_to(sc,test.subset,overwrite = TRUE)
> src_tbls(sc)
[1] "sparklyr_6f4b2d2f9053" "sparklyr_6f4b377825b4" "sparklyr_6f4b42ealde" "“sparklyr_ 6f4b
4c7187fb" "sparklyr_6f4b588913e8" "sparklyr_6f4b6514ae7e"
[7] "sparklyr_6f4b6déb52e5" "sparklyr_6f4b70dd7263" "sparklyr_ 6f4bde37ade" "sparklyr_ 6f4b
fc68a35"
> dim(training.subset.tbl)
[1] NA 574
feature_colnames <- training.subset.tbl %>%
select(1:574)%>%
# Get the column names
colnames()
modelo <- ml_linear_svc(sc)
one_vs_rest <- ml_one_vs_rest(training.subset.tbl,classifier=modelo ,response = "clases",
eatures = c(feature_colnames))
responses <- test.subset.tbl %>%
select(clases) %>%
collect() %>%
mutate(
predicted_class = predict(
one_vs_rest,
test.subset.tbl

)

v

)
head(responses)
A tibble: 6 x 2
clases predicted_class
<int> <chr>
8 8
12 12
11 11
12 12
8 8
12 12
> confusionMatrix(responses$predicted_class,responses$clases)
Confusion Matrix and Statistics

VYV A+ ++++++ VYV o+ o+

AUV WNBR

Reference
Prediction 1 2 7 8 9 10 11 12 13
1 13 06 © ¢ 1 © 1 © o
2 1 0 © 0 0 0 ©0 0 0o
7 © 0 0 0 0 1 ©0 0 o
8 © 1 0676 © 2 1 0 o
9 © 0 0 0 0 0 0 1 o
19 6 0 1 3 ©19 4 1 4
11 6 © © 1 0 ©11 1 2
12 6 0 1 1 0 2 243 1
13 06 © © 1 0 © 2 0 2

Overall Statistics
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Accuracy : 0.82
95% CI : (©.7596, 0.8706)
No Information Rate : 0.41
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.7584
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: 1 Class: 2 Class: 7 Class: 8 Class: 9 Class: 10 Class: 11 Class

: 12 Class: 13
Sensitivity 0.9286 0.0000 ©0.0000 ©0.9268 ©0.0000 0.7917 0.5238 0.
9348 0.2222
Specificity 0.9892 ©0.9950 ©0.9949 0.9661 ©.9950 0.9261 0.9777 0.
9545 0.9843
Pos Pred Value 0.8667 ©0.0000 ©0.0000 ©0.9500 ©0.0000 0.5938 0.7333 0.
8600 0.4000
Neg Pred Value 0.9946 ©0.9950 ©0.9899 0.9500 0.9950 0.9702 0.9459 0.
9800 0.9641
Prevalence 0.0700 0.0050 0.0100 0.4100 ©0.0050 0.1200 0.1050 0.
2300 0.0450
Detection Rate 0.0650 0.0000 ©0.0000 0.3800 ©0.0000 0.0950 0.0550 0.

2150 0.0100
Detection Prevalence 0.0750 0.0050 0.0050 0.4000 0.0050 0.1600 0.0750 0.
2500 0.0250
Balanced Accuracy 0.9589 0.4975 0.4975 0.9465 0.4975 0.8589 0.7507 0.
9447 0.6033
Warning message:
In confusionMatrix.default(responses$predicted_class, responses$clases) :
Levels are not in the same order for reference and data. Refactoring data to match
> modelo_bt <- ml_gbt_classifier(sc)
> one_vs_rest_bt <- ml_one_vs_rest(training.subset.tbl,classifier=modelo_bt,response =
ses", features = c(feature_colnames))
> responses_bt <- test.subset.tbl %>%
+ select(clases) %>%
collect() %>%
mutate(
predicted_class = predict(
one_vs_rest_bt,
test.subset.tbl
)

cla

)
head(responses_bt)
A tibble: 6 x 2
clases predicted_class
<int> <chr>
8 8
12 12
11 11
12 12
8 8
12 12
> confusionMatrix(responses_bt$predicted_class,responses_bt$clases)
Confusion Matrix and Statistics

HV £+ o+ + o+ o+

AUV WNPR

Reference
Prediction 1 2
1 14

O oo NN
[ORO RGNS
OrRr OO
PRPOOON
ONOO®O®
OrRroOOO®V
POOOOO®
[ORLGR ORI I
OO OOON
OO0 W
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10 0 0 0 0 ©23 @0 0 0O
11 0 © 0 0 @0 021 0 0O
12 0 0 0 0 @0 0 046 0O
13 6 0 0 0 @ 0 @ 0 9

Overall Statistics
Accuracy : 0.975
95% CI : (0.9426, 0.9918)
No Information Rate : 0.41
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.9663
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: 1 Class: 2 Class: 7 Class: 8 Class: 9 Class: 10 Class: 11 Class

: 12 Class: 13

Sensitivity 1.00 0.000 0.00 1.0000 ©.0000 0.9583 1.000
1.00 1.000

Specificity 1.00 1.000 1.00 ©0.9746 ©.9899 1.0000 1.000
1.00 1.000

Pos Pred Value 1.00 NaN NaN 0.9647 0.0000 1.0000 1.000
1.00 1.000

Neg Pred Value 1.00 0.995 0.99 1.0000 0.9949 0.9944 1.000
1.00 1.000

Prevalence 0.07 0.005 0.01 0.4100 0.0050 0.1200 0.105
0.23 0.045

Detection Rate 0.07 0.000 0.00 0.4100 0.0000 0.1150 0.105
0.23 0.045

Detection Prevalence 0.07 0.000 0.00 0.4250 0.0100 0.1150 0.105
0.23 0.045

Balanced Accuracy 1.00 0.500 0.50 0.9873 0.4950 0.9792 1.000
1.00 1.000

Warning messages:

1: In levels(reference) != levels(data) :

longitud de objeto mayor no es miltiplo de la longitud de uno menor
2: In confusionMatrix.default(responses_bt$predicted_class, responses_bt$clases) :
Levels are not in the same order for reference and data. Refactoring data to match.
> modelo_nb=ml_naive_bayes(training.subset.tbl,response = "clases", features = c(feature_co
lnames))
> responses_nb <- test.subset.tbl %>%
+ select(clases) %>%
collect() %>%
mutate(
predicted_class = predict(
modelo_nb,
test.subset.tbl
)
)

head(responses_nb)
A tibble: 6 x 2
clases predicted_class
<int> <chr>
8 8
12 12
11 11
12 12
8 8
12 12
> confusionMatrix(responses_nb$predicted_class,responses_nb$clases)
Confusion Matrix and Statistics

HV £+ + ++ + o+

AUVTHA WNBR
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Reference
Prediction 1 2
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1
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Overall Statistics
Accuracy : 0.755
95% CI : (0.6894, 0.8129)
No Information Rate : 0.41
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.6752
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: 1 Class: 2 Class: 7 Class: 8 Class: 9 Class: 10 Class: 11 Class

: 12 Class: 13
Sensitivity 0.7143 ©0.0000 ©0.5000 0.8659 ©0.0000 0.5417 0.5714 0.
8478 0.5556
Specificity 0.9731 ©0.9950 0.9848 0.9576 ©.9899 0.9318 0.9777 0.
9221 0.9738
Pos Pred Value 0.6667 ©0.0000 0.2500 0.9342 0.0000 0.5200 0.7500 0.
7647 0.5000
Neg Pred Value 0.9784 ©0.9950 ©0.9949 0.9113 0.9949 0.9371 0.9511 0.
9530 0.9789
Prevalence 0.0700 0.0050 0.0100 ©.4100 ©.0050 0.1200 0.1050 0.
2300 0.0450
Detection Rate 0.0500 0.0000 ©0.0050 ©0.3550 ©0.0000 0.0650 0.0600 0.

1950 0.0250
Detection Prevalence 0.0750 0.0050 0.0200 0.3800 0.0100 0.1250 0.0800 0.
2550 0.0500
Balanced Accuracy 0.8437 0.4975 0.7424 0.9117 0.4950 0.7367 0.7745 0.
8850 0.7647
Warning message:
In confusionMatrix.default(responses_nb$predicted_class, responses_nb$clases) :
Levels are not in the same order for reference and data. Refactoring data to match

Anexo S: Script del ciclo de experimentos en R



