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Resumen

El procesamiento de lenguaje natural es una rama de la inteligencia artificial que esta enfocada a
la investigacién de sistemas computacionales que permiten la comunicacién entre personas y
maquinas con el uso del lenguaje natural. Por otra parte, los agentes de auto respuesta “chatbot”
son software que imitan una conversacidn con un usuario a través de canales de mensajeria como:
Facebook Messenger, Whatsapp, correos electrénicos, entre otros. Para tales fines, se hace uso
de técnicas computacionales tales como: procesamiento de lenguaje natural, aprendizaje
automatico. El presente documento describe el disefio de una herramienta de comunicacion
automatica integrada en la plataforma Messenger de Facebook, para la pagina de una tienda de
libros. El objetivo de este agente conversacional es responder a preguntas frecuentes de
potenciales clientes. Su funcionamiento se fundamenta en un sistema experto basado en
probabilidades, mismo que integra el algoritmo de clasificacién Naive Bayes, el cual, es el mas
utilizado de los algoritmos de redes bayesianas. El entrenamiento de este sistema utiliza el
método de aprendizaje supervisado, mismo que toma como base de conocimiento las etiquetas
de posibles variantes del lenguaje que puede tener una misma pregunta frecuente. La ventaja de
este tipo de agente conversacional es la alta confiabilidad y la satisfaccion del cliente, esto a un
bajo costo de implementacién, ademds de la facilidad de escalamiento en su base de
conocimiento.
— Palabras clave:

e PROCESAMIENTO DE LENGUAJE NATURAL

e CLASIFICADOR DE NAIVES BAYES

e APRENDIZAJE AUTOMATICO

e AGENTE CONVERSACIONAL

e MESSENGER DE FACEBOOK
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Abstract
Natural language processing is a branch of Artificial Inteligence, that is focused on the
investigation of computer systems that allow communication between people and machines
using natural language. Otherwise, auto-response agent "chatbot", are software system, that
imitate a conversation with a human user through messaging channels such as: Facebook
Messenger, WhatsApp, e-mails, among others. For such purposes, computational techniques such
as: natural language processing, machine learning, are used. This document describes the design
of an automatic communication tool integrated into the Facebook Messenger platform for a book
store page. The main purpose of this auto-response agent is to answer frequently asked questions
from potential clients of the book store. This chatbot is an expert system based on probabilities,
which integrates the Naive Bayes classifier algorithm, which is the most widely used of the
Bayesian network algorithms. The training of this system uses the supervised machine learning
method, which has a knowledge base with labels that include possible language variants of the
frequently asked questions. The advantage of this type of chatbot is high reliability and customer
satisfaction, at a low cost of implementation and maintenance, also, the ease of scaling the
knowledge base.
— Key words:
e NATURAL LANGUAGE PROCESSING
e NAIVE BAYES CLASIFIER
e MACHINE LEARNING
e CHATBOT

e FACEBOOK MESSENGER
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Capitulo |
Introduccién
Antecedentes

El Lenguaje Natural es el que se utiliza en la comunicacién humana, y puede ser escrito,
hablado o sighado. El procesamiento de lenguaje natural es una disciplina de la Inteligencia
Artificial que se ocupa de la formulacién e investigacion de mecanismos computacionales para la
comunicacién entre personas y maquinas mediante uso del Lenguaje Natural (F. J. Martin Mateos,
2012 - 2013).

El Procesamiento de Lenguaje Natural tiene su origen desde los afios 50, en sus inicios las
primeras aplicaciones desarrolladas para ejecutarse en computadores, con limitadas capacidades
de memoria y procesamiento, estaban orientadas a la traduccion del ruso al inglés (aplicacién con
fines militares). En las décadas de los afios 70s y 80s, se desarrollé el primer sistema de
comprensidon completa de un dominio limitado y se avanzé mas en la traduccidén automatica entre
varios idiomas. En la década de los 90s al utilizar computadores de mejores caracteristicas se
desarrollaron aplicaciones de estado finito y se inicid la investigacion del uso de métodos
probabilisticos para procesar el lenguaje natural de forma automatica; finalmente desde los afios
2000 y con el uso de algunas técnicas de inteligencia artificial modernas se ha llegado a analizar
textos poniendo un especial énfasis en el andlisis semantico y el estilo de escritura; para analizar
la autoria de textos, el significado de discursos y principalmente en la implementacion de didlogo
hombre-maquina (Grampln, 2012) .

Los “Agentes de Auto-Respuesta” también conocidos como “Chat Bots” constituyen una
de las mejores herramientas de comunicacidn disponibles para para las pequefias y medianas
empresas que no cuentan con los recursos econdmicos suficientes para contratar personal

dedicado a solventar las inquietudes y necesidades de los clientes.
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La interaccién de los usuarios con agentes de auto-respuesta permite la detonacién de
eventos en sistemas externos como ejecutar servicios expuestos de consulta e incluso en algunos
casos se pueden ejecutar transacciones comerciales o bancarias. El uso mas comun de los agentes
de auto-respuestas es responder a los mensajes entrantes de forma automatica con un mensaje
definido por el usuario (Altn, 2019); sin embargo, esta funcionalidad puede ser contraproducente
al sentir los usuarios que no estdn comunicandose con un ser humano.

En la actualidad la presencia de las empresas en las redes sociales como Facebook o
Instagram es un estandar de facto en sus politicas de marketing; atrds ha quedado los tiempos en
los que toda empresa buscaba implementar un sitio web para darse a conocer. Las redes sociales
tienen millones de usuarios activos y segmentados a los cuales se puede acceder con la
contratacion de planes de promocidn que estdn al alcance de todos los presupuestos
(Estevez, 2020).

Planteamiento del problema

En la actualidad varias empresas que son clasificadas como Pymes utilizan las redes
sociales como Facebook, Instagram y Whatsapp para promocionarse, estas redes sociales cuentan
con un gran numero de usuarios activos (seguidores) y ademas proveen herramientas de
marketing directo a bajo costo, lo que las convierte en una gran opcion para ofertar sus productos
0 servicios a un publico segmentado.

Cuando se utiliza Facebook de forma adecuada en la estrategia de Mercadeo en Redes
Sociales, se logra generar un importante trafico de audiencia de valor hacia los sitios web de
pequefias y medianas empresas. De acuerdo con el estudio de (We Are Social Ltd's, 2018) “el
95.1% de los usuarios que usan Facebook lo hacen desde dispositivos moéviles (tablets y
celulares)”; eso hace importante que todos los enlaces desde esta red social al sitio web o tienda

electronica deben tener buena experiencia de navegacion en este tipo de dispositivos.
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Hasta la década pasada, las llamadas telefénicas eran la forma dominante de
comunicacion de los clientes con las empresas; sin embargo, todo ha cambiado con el auge del
Internet, los dispositivos moéviles y las redes sociales. Las cifras actuales demuestran que la
telefonia convencional ha sido desplazada por los mensajes de texto mandados y recibidos por
servicios de mensajeria instantdnea, tales como Facebook Messenger y WhatsApp Messenger.
Tan solo en Centroamérica y el Caribe se ha reportado un aumento exponencial en el uso de este
tipo de herramientas en los ultimos 3 afios (Estevez, 2020).

Este cambio en la forma de interaccién de las empresas con sus clientes, ha sido
beneficioso; sin embargo, conforme crece el nimero de clientes las pequeias y medianas
empresas han visto que se ha generado un nuevo problema y es que no cuentan con personal
suficiente para entablar comunicacién directa con todos los potenciales clientes; lo que muchas
veces se vuelve una situacion contraproducente ya que el usuario puede llegar a sentir que no es
tomado en cuenta, o incluso llegar a generar una percepcién de falta de seriedad por parte de la
misma (Viloria, 2011).

El problema expuesto, afecta en mayor grado a empresas grandes como operadoras de
telefonia celular, suscriptoras de television pagada, o internet y entidades bancarias y financieras;
estas empresas muchas veces invierten en la contratacidon de empresas de atencion al cliente y
call center; para dar una buena atencién a sus clientes; sin embargo, con la cantidad de tréfico
gue aumenta a diario los clientes tienen una tasa de espera de atencién cada vez mds alta; por lo
gue se debe buscar soluciones mas tecnolégicas antes que de recursos humanos por el costo que
representa el mantenimiento de estos (Ramirez, 2013).

Para abordar esta problematica y su solucién se propone el desarrollo de Agente de Auto-
respuesta o Conversacionales, “un agente conversacional es una entidad viviente artificial

disefiada para tener conversaciones con seres humanos reales. Estas conversaciones se pueden
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I”

expresar via texto, de forma oral o incluso una conversacién no verbal.” Los agentes
conversacionales también son conocidos como “chatbots” ( Morales-Rodriguez & Dominguez-
Martinez, 2011).

De acuerdo a (Morales Rodriguez, 2011) “Los agentes inteligentes tienen las
caracteristicas: Autonomia, Proactividad, Sociabilidad; esto quiere decir que un agente debe
tener: comunicacién, cooperacidn y negociacién. Sin embargo, cuando los agentes presentan
personalidad y emociones se considera un agente conversacional”.

Con la inclusién de un agente conversacional ligado al perfil publico de una empresa en
una red social como Facebook, se podria atender varias inquietudes (previamente definidas y
relacionadas con la empresa) de los usuarios de una forma facil y rapida; sin recurrir a la
interaccion de los clientes con seres humanos (Estevez, 2020).

Justificacion

En la actualidad muchas Pymes no cuentan con los recursos econémicos para contratar
agentes que interactden con clientes o potenciales clientes en sus perfiles de redes sociales;
incluso grandes empresas comercializadoras como empresas de telefonia celular o suscripcion
por cable cuentan con recursos limitados para atender a los usuarios que realizan consultas por
medio de redes sociales.

Con el desarrollo de este tema de investigacidn se espera suplir esta falencia de las Pymes,
ya que la interaccién con un agente de auto-respuesta el cual puede entender y responder un
ndamero limitado de preguntas en un contexto claramente definido, permitira mejorar la
percepcién de los clientes o potenciales clientes, manteniendo asi el interés de los mismos y de
ser el caso redirigiéndolos a una comunicacién directa con un agente humano.

El motor de inteligencia artificial que se pretende implementar sera facilmente adaptable

a diferentes empresas dada su generalidad; con un costo de implementacion y mantenimiento
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muy bajo, lo que permitird dar una ventaja competitiva a las pymes que decidan utilizarlo
manteniendo el interés de los clientes o potenciales clientes que llegan al perfil de Facebook de
las empresas.
Objetivos
Objetivo general
Implementar un Agente conversacional (BOT) utilizando el Procesamiento de Lenguaje
Natural (PLN) que sera asociado a un perfil de empresa que se dedica a la venta de libros, en la
red social Facebook que entienda y atienda inquietudes de los potenciales clientes.
Objetivos especificos
i Levantamiento de informacion de las necesidades que estan ligadas a las preguntas
frecuentes de la empresa.
ii. Implementar el algoritmo de Procesamiento de Lenguaje Natural basado en Corpus.
iii. Integrar el algoritmo de Procesamiento de Lenguaje Natural a un Agente Conversacional
de Facebook
iv. Evaluar la precision y confiablidad del algoritmo de Procesamiento de Lenguaje Natural
desarrollado en base a la satisfaccion de los clientes de la empresa.
Alcance
Esta investigacion comprende en primer lugar la definicion e implementacion de un
algoritmo de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) basado como un Servicio Web que se
ejecutard en un servidor de aplicaciones.
Este proyecto estd orientado a ser de utilidad para Pymes; se realizara un proceso de
recoleccion de informacién de las necesidades de una empresa comercial de la ciudad de Quito,
dedicada a la venta de libros al por menor, de la cual se reserva su nombre por seguridad; las

necesidades de esta empresa estan ligadas a las preguntas frecuentes que los clientes o



23

potenciales clientes hacen en el perfil de Facebook de la empresa y que muchas veces no son
respondidas de forma inmediata. Con la informacién recolectada se definirad el “contexto” del
BOT; el cual sirve para definir el corpus de entrenamiento y posible aprendizaje del mismo.

La idea de exponer el algoritmo de PLN como un servicio web; es que el mismo pueda ser
consumido por la APl de la red social Facebook; la cual permite integrar de forma estandarizada

la ventana de “Chat” de un perfil relacionado a un pdgina de seguidores “fan page” de la red social

I “« III

con un motor propio de inteligencia artificial. En este caso el “motor de inteligencia artificial” esta
compuesto por el algoritmo de procesamiento de lenguaje natural y un clasificador probabilistico
para responder de acuerdo a las iteraciones de los usuarios de Facebook.

Finalmente, una vez que se tenga la integracién entre el perfil de Facebook de las
empresas y el agente conversacional desarrollado; se realizard una evaluacidn de la fiabilidad y

confiabilidad del mismo, asi como de la satisfacciéon de los clientes o potenciales clientes al

interactuar con este.
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Capitulo I

Agentes de auto-respuesta

Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA), tiene como objetivo estudiar y analizar la comprensién y
percepcién del ser humano a la hora de resolver problemas y tomar decisiones, y en base a esto
desarrollar sistemas informaticos que simulen las actividades intelectuales del ser humano
(Suarez, 2006).

El termino IA fue acufiado por el informatico estadounidense John McCarthy en el afio de
1956, durante la Conferencia de Dartmouth, por primera vez recibe un
significado (Serna, Acevedo, & Serna, 2017). Actualmente la |A es utilizada en varios campos tales
como: automatizacion de procesos robadticos, identificacion de patrones en datos (Espafia, 2019),
analisis de solvencia empresarial (Suarez, 2006), entre otros.

Dentro de las disciplinas de la 1A, se puede mencionar las siguientes: Aprendizaje
automatico, Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), Sistemas Expertos, Légica Difusa o “Fuzzy
Logic”, Redes Neuronales Artificiales (Escobar Macias, 2019).

Aprendizaje automdtico

El aprendizaje automatico o mejor conocida como “Machine Learning” es una disciplina
de laIA, que consiste en la construccion de algoritmos los cuales tienen la capacidad de aprender
y hacer predicciones de un conjunto de datos. Su funcionamiento estd basado en la construccion
de un modelo, que recibe ciertas entradas de ejemplo, y las asocia con una salida, esto con el fin
de realizar predicciones o elecciones basadas en datos, en lugar de seguir instrucciones estaticas
de un programa (Zarabia Zufiiga, Abril, 2018). En el aprendizaje automatico se puede encontrar
dos modelos de aprendizaje: el modelo de aprendizaje supervisado, y el de aprendizaje no

supervisado, estos modelos son descritos a continuacién.
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Aprendizaje supervisado.

El Aprendizaje Supervisado “Supervised Machine Learning”, trabaja en un conjunto
predefinido de ejemplos de entrenamiento que son etiquetados por categorias, por lo que su
capacidad de llegar a una conclusidn al recibir datos de entrada es mas sencilla. Algunos modelos
fundamentados en este tipo de aprendizaje son: redes neuronales artificiales, arboles de decisién,
maquinas de vectores, redes bayesianas entre otros (A. Simon, 2016).

Uno de los sistemas mas utilizado con aprendizaje supervisado es Servicio Inteligente de
Comprensién del Lenguaje “Language Understanding Intelligent Service” (LUIS) de Microsoft, el
cual crea una comprensidn de lenguaje natural que puede ser utilizado en aplicaciones, bots y
dispositivos loT (Internet de las cosas) (Zarabia Zuiiga, Abril, 2018). La configuracién de este
servicio se basa en la definicién de intenciones dentro de un dominio especifico, las cuales
contienen expresiones integramente relacionadas a la intencion (Microsoft, Microsoft , 2018).

Aprendizaje no supervisado.

El Aprendizaje No Supervisado “Unsupervised Machine Learning”, trabaja con gran
cantidad de datos, los cuales son analizados para encontrar patrones y relaciones con el fin de
poder agruparlos. La principal diferencia con el modelo de aprendizaje supervisado es que no
existe una base de conocimiento. Algunos modelos fundamentados en este tipo de aprendizaje
son: K-means, clustering, cadena de markov y analisis de componentes de independientes
(Fernandez Torres, Sandoya Villafuerte, & Crespo Torres, 2019).

Sistemas Expertos

Un sistema experto es un sistema informatico, que simula a los expertos humanos dentro
de un drea de especializacion. Estos sistemas pueden ser capaces de aprender, razonar, procesar
y memorizar informacién, e incluso, lograr comunicarse con las personas u otros sistemas

expertos para asi tomar decisiones mas apropiadas (Castillo, Gutierrez, & Hadi, 1997).
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Los primeros sistemas expertos se conocian como Sistemas Basados en Conocimientos
(SBC). Su estructura tiene dos partes principales: Base de Conocimiento la cual posee una serie de
datos en forma de reglas y hechos que un especialista aporta para la programacién del sistema; y
el Motor de Inferencia el cual se encarga del razonamiento a partir de la informacion registrada
la base de conocimiento. Estos componentes interactian entre si para obtener una solucién a un
problema de un dominio especifico. Los SBC son principalmente usados para: contestar
preguntas, resolver problemas rdpidamente y realizar operaciones mondtonas (Zarabia Zufiiga,
Abril, 2018).
Figura 1

Estructura de un Sistema Experto.

|
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@ Entrada
|
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Nota. La arquitectura basica de un sistema experto.

Los sistemas expertos pueden ser clasificados en tres tipos principales, tales como:
basados en reglas, basados en hechos y basados en probabilidades. El detalle de estos tipos es
abordado a continuacidn en los apartados posteriores (Zarabia Zufiiga, Abril, 2018).

Basados en reglas

Estos sistemas sacan sus conclusiones basandose en un conjunto de reglas determinadas

y una base de hechos también conocida como memoria de trabajo, que utiliza un mecanismo de

razonamiento logico (Zarabia Zufiiga, Abril, 2018).
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Estas reglas determinadas o afirmacion légica normalmente identificada como “Si
premisa entonces una conclusién” que pueden contener una légica expresién simple o expresion
l6gica compuesta, las cuales estdn definidas en la base de conocimiento que también contienen
los datos dindmicos, es decir las evidencias o los hechos conocidos por algln escenario particular
que pude cambiar. Pero que permanece de manera fija y estdtica una vez guardada en la base de
conocimiento, a menos que se incorpore al sistema experto elementos de aprendizaje. El motor
de inferencia saca las conclusiones en base a estas reglas aplicando la |égica de conocimiento, es
decir si la afirmacion de una regla es cierta entonces la conclusién de la regla en base a ese
conocimiento es verdadero. Los datos pueden incrementar incluyendo nuevas conclusiones, las
cuales, del mismo modo pueden ser simples de una sola regla o compuestas mas de una regla.
Para finalizar, este sistema experto cuenta con un control de coherencia para situaciones
complejas donde se ingrese informacion endeble ya sea en las reglas o hechos no factibles, para
un mejor control durante el desarrollo de la base de conocimiento evitando conclusiones
absurdas ayudando al usuario (Castillo, Gutierrez, & Hadi, 1997).

Basados en casos

Este contiene las experiencias, situaciones previas o similares al actual, con las cuales el
sistema realiza sus inferencias para comprender, tomar decisiones y resolver problemas
(Rodriguez, Gonzalez, & Hernandez, 2011).

Formado por 3 partes: la base de casos donde el sistema inicia con los problemas
solucionados almacenados en la misma, el mddulo de recuperacion comprende y conforma el
dominio de la aplicacidn del nuevo problema a resolver y el mddulo de adaptacidon que realizala
busqueda en la base de casos para encontrar la solucién al nuevo problema en base a problemas

o casos similares resueltos, ya sea transformando para ajustarlo a los requerimientos del nuevo
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problema o la composicidn aparte de varios casos similares (Moya Rodriguez, Becerra Ferreiro, &
Chagoyén Méndez, 2012).
Basados en probabilidades
Estos sistemas tienen una medida de incertidumbre para poder tratar situaciones en que
la incertidumbre es lo comun y no la excepcion. La certeza se basa en la cantidad de informacién
gue maneja y que tan probable es la respuesta (Huarote Zegarra, 2013). Dentro de este tipo de
sistema experto se tiene a las redes bayesianas, las cuales son comunmente utilizadas en
problemas de clasificacidn y aprendizaje. La base de este clasificador es la aplicacion del teorema
de Bayes, con el cual a partir de las probabilidades priori, se puede calcular las probabilidades a
posteriori (Fuente & Diaz, 2006).
Un tipo de clasificador de redes bayesianas es el bayesiano ingenuo “Naive Bayes”, este
es el método probabilista mas utilizado por su simplicidad. Para poder encontrar las

probabilidades posteriori se hace uso de la férmula planteada en la ec. 2.1 (Russel & Norvig, 2004).

P(AIBy,...,B,) = P(A) x | [ P(Bi1A) 1)
i=0

El algoritmo de Naive Bayes asume una independencia entre variables de la clase dada,
con lo que el aprendizaje es mas simple, es decir, cada variable contribuye de manera
independiente a la probabilidad de clasificar dicha variable en una de las clases del problema,
consiguiendo asi la forma de calcular la probabilidad posteriori (Rish, 2001).

Donde P(A4;) son las probabilidades a priori P(B|A4;) es la probabilidad de B en la
hipdtesis A; y P(A|B;) probabilidades posteriori.

Una de las ventajas de este clasificador es que funciona correctamente con un aprendizaje

supervisado, y no necesita de una gran cantidad de datos para ser entrenado, y de esta forma
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lograr clasificar rapidamente cada modelo. Este clasificador es cominmente usado en el area del
procesamiento de lenguaje natural (Merchan Flores, Galar Idoate, & Sesma, 2020).
Procesamiento del Lenguaje Natural

El procesamiento de lenguaje natural (PLN) es una disciplina de la IA que se centra en la
investigacion y desarrollo de sistemas computacionales para la comunicacidn entre personas y
maquinas haciendo uso Lenguaje Natural (Mantilla Sierra & Mauro, 2014). El trabajo de (Mg.
Augusto Cortez, 2009) presenta una ventaja y desventaja del PLN, como ventaja se tiene que el
locutor no debe aprender el medio de comunicacion con la maquina, como lo hacen los lenguajes
de comando o las interfaces graficas. Sin embargo, su desventaja es la limitada capacidad de un
computador en cuanto a la comprensién del lenguaje. Por ejemplo, el usuario no puede esperar
que el computador responda correctamente si este recibié una entrada que la persona
sobrentiende, o también al utilizar palabras que estan fuera del léxico del computador, es decir
lo que un humano considera normal dentro de su lenguaje natural, puede convertirse en un reto
para la maquina a la hora del tratamiento computacional (Mg. Augusto Cortez, 2009).

El PLN cuenta con subconjuntos que unidos ayudan a la mejora del desempefio de una
maquina, tales como Comprensién del Lenguaje Natural (CLN), Generacion del Lenguaje Natural
(GLN), entre otros (Fernandes, 2018).

La CLN o “Natural Language Understanding” (NLU), permite comprender la intencidn
dentro de una frase, al manejar las entradas no estructuras de esa frase y convertirlas en una
forma estructurada para que la maquina pueda entender y actuar. Ademas, puede utilizar el
aprendizaje no supervisado para mejorar continuamente el entendimiento (Fernandes, 2018).

La GLN O “Natural Language Generation” (NLG), es un proceso en el cual se generar la
respuesta del agente conversacional, es decir, cuando las computadoras responden con el

lenguaje natural, convirtiendo los datos estructurados en forma texto (Fernandes, 2018) .
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Historia

La historia del PLN empieza desde 1950, aunque se ha encontrado trabajos anteriores.
Alan Turing publicé “Computing machinery and intelligence” en el cual proponia el test de Turing
como criterio de inteligencia. El experimento de Georgetown en 1954 involucré traduccidn
automatica de mas de sesenta oraciones del Ruso al Inglés. Los autores sostuvieron que en tres o
cinco afios la traduccién automatica seria un problema resuelto. El progreso real en traduccion
automatica fue mas lento y después del reporte ALPAC en 1996, se constaté que la investigacidn
habia tenido un bajo desempefio. Mas tarde, una investigacion a menor escala en traduccién
automatica se realizd a finales de 1980, cuando se desarrollaron los primeros sistemas de
traduccion automatica estadistica. Esto se debid tanto al aumento constante del poder de
computo resultante de la Ley de Moore y la disminucidn gradual del predominio de las teorias
linglisticas de Noam Chomsky como la Gramatica Transformacional, cuyos fundamentos tedricos
desalentaron el tipo de lingliistica de corpus, que se basa el enfoque de aprendizaje de maquinas
para el procesamiento del lenguaje (Benjamin, 2015).

Algunos de los primeros algoritmos de aprendizaje automatico utilizados, tales como
arboles de decisién, sistemas producidos de sentencias IF-THEN similares a las reglas escritas a
mano. Se puede consultar un resumen de la historia de 50 afios de procesamiento automdtico de
publicaciones después del proyecto NLPANLP en forma de una publicacidon doble en Frontiers in
Research Metrics and Analytics (Libre, 2019) .

En los ultimos afios, las aportaciones a este componente de la IA han mejorado,
permitiendo el procesamiento de gran cantidad de informacion en formato texto con un grado
de eficacia aceptable. Muestra de ello es la aplicacidon de estas técnicas como parte fundamental
en los motores de busqueda web, en las herramientas de traduccion automatica, o en la

generacidn automatica de resimenes (Zarabia Zufiga, Abril, 2018).
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Técnicas y modelos del procesamiento del lenguaje natural

Niveles de analisis del lenguaje.

La estructura del estudio del lenguaje natural generalmente contempla cuatro niveles de
analisis tales como: morfoldgico, semantico, sintactico y pragmatico. Sin embargo, puede incluir
otros niveles como informacién fonoldgica, analisis de discurso y conocimiento del mundo (Mg.
Augusto Cortez, 2009). A continuacidn, se detalla cada uno de los principales niveles.

El andlisis morfoldgico consiste en detectar como las palabras se construyen a partir de
unas unidades de significado mas pequefias llamadas morfemas, es decir, el reconocimiento de
sufijos y prefijos (Mg. Augusto Cortez, 2009). En la Tabla 1 y 2 se detallan prefijos y sufijos del

idioma castellano.

Tabla 1

Ejemplos de prefijos
Prefijos Significado Ejemplo
A- No Amoral
Anti- En contra de Antinuclear
Des- Negacion Deshacer
Entre- Situacion intermedia Entresuelo
Ex Queyanoes Ex ministro
Extra- Que pertenece a Extraoficial

Superior a Extraordinaria

In-, im-, i- No Intocable
Post- Después de Postventa
Re- Volver a Rehacer
Sub- Por debajo de Subacuatico

Nota. Prefijos del idioma castellano.

Tabla 2

Ejemplos de sufijos

Sufijos Ejemplo
-able Tocable
-ible Bebible
-anza Esperanza

-cion Circulacion




Sufijos Ejemplo

-dad Crueldad
-dor Comprador
-ero Camarero
-ez Dejadez

-ia Alegria

Nota. Sufijos del idioma castellano.
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La funcién del andlisis sintactico es estudiar los componentes sintacticos y como las

palabras pueden unirse para formar una oracidn, al asignar una etiqueta estructural para la

funcién de cada palabra que compone a la oracion y que sintagmas son partes de otros sintagmas

(Mg. Augusto Cortez, 2009). Esto mediante el uso de una gramatica y/o diccionarios. Este analisis

tiene un doble objetivo: permite separar las unidades linglisticas con sentidos simples o

compuestos, y por otro lado, permite desambiguar las categorias gramaticales asignadas por el

analizador morfolégico y al mismo tiempo enriquecer y autogenerar los diccionarios de aplicacién

(Eva M Méndez Rodriguez, 1999).
Tabla 3

Etiquetas del andlisis sintdctico

Nombre Categorias Componente

Sintagma nominal SN Grupos de palabras cuyo nucleo es un sustantivo o
pronombre

Sintagma verbal SV Grupo de palabras cuyo nucleo es un verbo

Sintagma Preposicional SP Grupo de palabras cuyo nucleo es una preposicion

Determinante D Determinantes

Nucleo Sintactico N Nombre, adjetivo o pronombre

Verbo Vv Verbo

Preposicion P Preposicion

El objetivo del andlisis semantico consiste en encontrar el significado de las palabras y de

como estos influyen en el significado general de una oracion (Mg. Augusto Cortez, 2009). Ademas,

este estudio incluye el reconocimiento de sinédnimos e hiperénimos (Eva M Méndez Rodriguez,
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1999) . A continuacidn, se muestra un ejemplo que plantea la desambiguacion de la palabra “vela”
a partir de los dos siguientes significados:

1. Cilindro de cera o sebo, atravesado por una mecha que se prende para alumbrar.

2. Pieza de lona o lienzo fuerte que, atada al mastil, recibe el viento que impulsa la nave.

Esta palabra puede estar incluida en oraciones, en las que su contexto puede cambiar su
significado tal como se muestra en las siguientes oraciones:

1. Cristdbal Colon uso barcos de vela en su viaje a América.
2. Nosotros pusimos una vela al santo de la iglesia de San Francisco.

El analisis pragmatico es el nivel mds complejo de automatizar, pues su objetivo es
incorporar al analisis semantico una aportacién explicativa que implica el entendimiento del
contexto entre oraciones, lo que puede producir una variacién en la evolucién de un discurso. Es
decir, el significado de una oracion se ve afectado por el andlisis semdntico de las oraciones
previas (Mg. Augusto Cortez, 2009).

Técnicas de analisis del lenguaje.

Dentro del PLN existen varias técnicas que ayudan a la extraccion de informacion de un
texto. En el procesamiento de texto escrito existen técnicas que estan relacionadas a una o mas
niveles descritos en la seccion 2.2.2.1, entre las cuales se tienen: deteccion de oraciones,
segmentacion por palabras, Normalizacidn, Radicacion, etiquetado gramatical, segmentacién
morfoldgica, eliminacion de palabras vacias o “stop words”, reconocimiento de entidades
nombradas, andlisis semantico latente, expresiones regulares y creacion de estructuras de datos
gramaticales (Ramos & Velez, 2016). A continuacidn, una explicacion de cada una de ellas:

e Deteccidn de oraciones: esta técnica recorta una secuencia de caracteres, es decir, un texto
completo en oraciones que se encuentren entre dos signos de puntuacion junto a un

espacio en blanco, esta técnica puede tener su grado de dificultad en ciertos casos cuando
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no siguen un patréon de texto plano. En la figura 2 se puede observar un ejemplo de la
localizacion de las oraciones dentro de un texto (Ramos & Velez, 2016).
Figura 2

Ejemplo de deteccidon de oraciones

“Al incorporarse y mirar mejor, le parecio
<Parrafo inicio="@" fin="166">

<Oracion inicio="@" fin="82" />
<Oracion inicio="83" fin="166" /»

ver a una hermosa mujer resplandeciente.
Una inmensa luz lo cubria todo: las flores,

el balcon y la bella y misteriosa dama.”

Nota. En el parrafo se detecta dos oraciones la primera empieza en el caracter O con la letra “A”
y termina en el caracter 82 con él “.”. Segunda oracién empieza en el caracter 83 con la letra “U”

y termina con el punto final en el caracter 166.

e Segmentacion de palabras o mejor conocida como “tokenizacién”, la oracién es dividida en
tokens, representando sus componentes: palabras, signos de puntuacién, niumeros, etc.,
en tokens individuales, basandose en un separador de espacios en blanco. Esta es una de
las técnicas que mas usaremos a lo largo del desarrollo del agente conversacional. Se realiza
una segmentacion del corpus de texto en unidades menores, asignandoles una serie de
identificadores que seran utilizados como puntos de referencia en los diferentes analisis
posteriores (Eva M Méndez Rodriguez, 1999).

Figura 3

Ejemplo de Segmentacion de palabras

“Al incorporarse y mirar mejor, le parecio e

<Palabra inicio="0" fin="1">
<Palabra inicio="3" fin="14" />
resplandeciente. Una inmensa luz lo <Palabra inicio="16" fin="16" /»
<Palabra inicio="18" fin="22" /»
<Palabra inicio="24" fin="28" />

ver a una hermosa mujer

cubria todo: las flores, el balcon y la bella

y misteriosa dama.”
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Normalizacion o “Normalization”: el texto se divide en fragmentos de texto; fragmentos de
texto se dividen en oraciones, oraciones en palabras y signos de puntuacién. Los
clasificadores de aprendizaje automatico estdn entrenados en texto para aprender la
diferencia entre las puntuaciones con o sin terminacién. La normalizacién también incluye
la conversién de palabras no estdndar en lenguaje natural: niameros, abreviaturas y
acrénimos. Finalmente, implica la desambiguacién de los homaégrafos, o palabras que se
pronuncian de manera diferente y contienen un significado diferente segun el contexto.
Para estas palabras se puede ejecutar el andlisis de etiquetado gramatical para etiquetar la
parte del discurso del homégrafo, y al hacerlo, desambiguate su pronunciacion
(Cahn, 2017).

Radicacion o “Stemming”: similar a la lematizacidn, pero mas simple donde se quita el sufijo
al final de la palabra, en reducir la palabra flexionada o derivar a su forma mas bdasica. Los
dos procesos implican analisis morfoldgico donde los tallos y afijos llamados morfemas se

extraen y se usan para reducir las inflexiones a su forma basica (Lovins, 1968).

Figura 4

Ejemplo de Radicacion

Interesar
Interesando
Interesado

Intereso Inter
Interés

Intereses
Intereses

Etiquetado Gramatical (EG) o “Part of Speech” (POS): etiqueta cada palabra en la cadena
de entrada con su etiqueta (por ejemplo, sustantivo, verbo, adjetivo, etc.). Estas etiquetas
pueden estar basadas en reglas creadas manualmente para especificar parte del discurso

para palabras ambiguas dado su contexto. También se pueden crear usando modelos
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estocdsticos que se entrenan en oraciones etiquetadas con el EG correcto. Del mismo modo
en la generacién de respuestas para indicar el tipo de objeto EG de la respuesta deseada
(Ramos & Velez, 2016).

Figura 5

Ejemplo de Etiquetado Gramatical

Det Sust. Adj. Verb. Det E. Det

libro en su coche

Un hombre viejo compra un

e Segmentacion morfoldgica: esta técnica se encarga de tomar cada palabray dejarla en una
unidad minima o mejor conocida como morfemas la cual pueden tener una o mas, capaz
de expresar un significado de un idioma, como se puede observar en la Tabla 4 y 5 algunos
ejemplos. Una palabra es independiente, cuando se sostiene por si misma se considera que
esta en su raiz porque tiene su significado propio, a diferencia de si depende de otro
morfema es un afijo y tiene una funcion gramatical (Ramos & Velez, 2016).

Tabla 4

Morfemas sufijos ejemplos

Morfema Sufijos Significado Ejemplo

-arquia Refiere formas de gobierno Monarquia, oligarquia
-cida, -cidio Refiere al acto de matar Insecticida, genocidio
-isimo Indica grado superlativo Buenisimo, altisimo

-ismo Refiere a una doctrina politica, religion Budismo, cubismo

-itis Indica inflamacidn u otra afeccién Artritis, gastritis

-terapia Formas de tratamiento Radioterapia, musicoterapia
-logia Significa ciencia Ecologia, geologia

Nota. Sufijos del idioma castellano.

Tabla 5

Morfemas prefijos ejemplos

Morfemas Prefijos Significado Ejemplos
An-, a- Indica negacion Anomia, analfabeto
Auto- Significado de uno mismo o por uno mismo  Auténomo, autocritico




Anti-
Bi-
Co-
Hemi-
Hipo-

Indica contrariedad u oposicidn
Significa doble o dos

Sefiala participacion o union
Significa la mitad de algo

Indica escasez

Antidoto, antinomia
Bicicleta, bisexual
Coautor, cooperar
Hemisferio, hemiciclo
Hipotermia, hipdcrita

Nota. Sufijos del idioma castellano.
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e Palabras Vacias o “Stop Word” se identifican a las palabras sin significado como a, o, para,

etc; que son los articulos, pronombres y preposiciones. La cual es muy utilizada enla técnica

conocida como: bolsa de palabras (Gamallo Otero & Garcia Gonzalez, 2012).

Figura 6

Ejemplo Bolsa de Palabras descrito las palabras vacias y lematizacion

Palabras
Vacias
Es
su
De
Por
Si
un

INTENCION 1: SolicitarHorario
Hola, Cual es su horario de atencion? por
favor, gracias

>

INTENCION 2: SolicitarCatalogo

Buenas Tardes, gueria consuliarles si
disponen de un catalogo de libros? muchas
gracias.

D & &£ G >

IT Iz
Atencion |1 0
Buenas |0 1
Catalogo |0 1
Consultarles |0 1
Cual|1 0O
Disponen |0 1
Favor|1 0O
Gracigs |1 1
Hola|1 O
Horario |0 1
Libras| 0 1
muchas |0 1
Queria |0 1
Tardes |0 1

e Bolsa de palabras (BdP) o “Bag of Words” (BoW): las palabras son comparadas con la base

de datos de conocimientos del agente conversacional para encontrar palabras claves

similares. Se forma un modelo de espacio vectorial, en la que las palabras vacias se eliminan

y las variantes morfoldgicas como puedo, pudo, podrian (conjugaciones) entran en un

proceso de lematizacidon que se encarga de realizar que cada uno de estos segmentos de

palabras se pueda reducir a su forma base como el verbo poder. Ignoramos la estructura
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de las oraciones, el orden vy la sintaxis, y contamos el nimero de ocurrencias de cada
palabra (Cahn, 2017) .

e Reconocimiento de entidades nombradas (REN) o “Named/Relation Entity Recognition”
(NER): basicamente el reconocimiento de nombres de personas, lugares, grupos,
ubicaciones, etc, se extraen y etiquetan en consecuencia. En la figura 7 se puede observar
un ejemplo de REN, la cual utiliza diferentes aproximaciones para las diferentes entidades
como patrones codificados con expresiones regulares para encontrar fechas, tiempo,
velocidad, etc., listas ordenadas para nombres de personas, lugares , etc., y algoritmos de
entropia maxima para clasificar tokens para entidades especiales (Ramos & Velez, 2016).

Figura 7
Ejemplo de REN

Nombre Numero Empresa

John adquirio dos mil acciones de Microsoft en julio

e Andlisis semdntico latente o “Latent Semantic Analysis” (LSA): los grupos de palabras que
coexisten con frecuencia se agrupan. Se crea una matriz, la fila representa una palabra
Unica, la columna representa un documento y el valor de cada celda es la frecuencia de la
palabra en el documento (Pérez, Alfonseca, Gliozzo, & Rodriguez, 2005).

e Expresion regular o “Regular Expressions”: las oraciones se tratan como expresiones
regulares para comparar patrones con la base de datos de conocimientos del agente
conversacional (Chang & Manning, 2014).

Figura 8

Ejemplo de Expresion Regular
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“Mi nombre es

Hola, Mi nombre es Disgo Detector de
“CPDOFLFPE > - -

Expresiones

Base de
conocimiento

e Creacion de estructuras de datos gramaticales o “Creation of Grammatical Data
Structures”: las oraciones se pueden almacenar en una forma estructurada en formalismos
gramaticales como gramadticas libres de contexto que son datos en forma de arbol de una
oracidén que tienen frases nominales y verbales que contienen sustantivos, verbos, etc., y
dependencia gramatical la cual se centra en la relacién entre palabras (Cahn, 2017).

Figura 9

Ejemplo Dependencia Gramatical

PP.

PP.

Verb. Det Sust. Prep Prep.

Reservar un vuelo a Londres el viernes

Implementacion de agentes de auto-respuesta
Un agente de auto respuesta es un software que imita una conversacién inteligente con
un usuario (A. Augello, 2012). Este integra técnicas computacionales tales como: procesamiento
de lenguaje natural, inteligencia artificial, sistemas expertos con una base de conocimiento
(corpus), para de esta forma interpretar y dar respuesta a las peticiones realizadas por los usuarios
a través de canales de mensajeria como: Facebook Messenger, Whatsapp, Correos electronicos,

entre otros (Gregoire , y otros, 2015) y (Tear, 2018).
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El funcionamiento general de un agente conversacional cuenta tres procesos generales:
recibir peticidn, analizar peticidon, y responder ante la peticion. En el andlisis de la peticion se
examinan los enunciados que la componen, y de los cuales se extraen intenciones y entidades,
para asi ofrecer una respuesta a la peticiéon (McTear, 2018).

Un enunciado o “Utterance”, es cualquier cosa que el usuario escriba al agente
conversacional, puede ser una oracion completa o una expresion mas pequefia. La intencion o
“Intent”, es el deseo del enunciado que ingreso el usuario; por lo general suele estar constituida
por un verbo y un sustantivo. Mientras que la entidad también conocida como “Entity”, actla
como modificador de la intencién de un enunciado, logrando asi obtener una intencion mds
implicita (Gregoire , y otros, 2015).

A continuacién, en la Figura 10 se presenta un ejemplo de cdmo un agente conversacional
interpreta una peticién ingresada por el usuario.

Figura 10

Componentes de un enunciado

Enunciado
\

Yo deseo comprar un libro del autor J.K. Rowling\

\ \( J

Entidad

Intencian:

ComprarLibro
Se puede observar que del enunciado: “Yo deseo comprar un libro del autor J.K. Rowling”,
las palabras: “deseo, comprar, libro” forman parte de la Intencién: “ComprarLibro”. Mientras que
“autor, J.K. Rowling” pasan a ser la Entidad del enunciado. Entonces, un agente conversacional
debe responder a la peticion “Comprar libro de J.K. Rowling”, con las respuestas que se han

establecido en base de conocimiento.
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Tipos de agentes de auto-respuesta
Los agentes conversacionales pueden ser categorizados segun: la tecnologia que utilizan,
su disefio de interfaz, y el tipo de servicio al cual estdn orientado. A continuacion, se detallan los
tipos que de agentes que pueden existir dentro de las categorias anteriormente mencionadas.
Agentes conversacionales segun la tecnologia utilizada.

e Agente Conversacional Simple: son agentes sencillos cuyo funcionamiento se basa en una
encontrar coincidencias de patrones bdsicos que estan asignados a una respuesta (Zarabia
Zuiiiga, Abril, 2018).

e Agente Conversacional Complejo: son mas sofisticados pues utilizan técnicas de IA con un
complejo seguimiento del estado conversacional, ademas de la integracién a servicios que
la empresa ofrece (Zarabia Zuiiiga, Abril, 2018).

Agentes conversacionales segtin su diseiio de Interfaz.

e Con interfaz de solo texto: estos agentes se comunican con los clientes haciendo uso
Unicamente de entradas y salidas de texto (Zarabia Zuiiga, Abril, 2018).

e Coninterfaz combinada texto, botones e imagenes: interactdan con los usuarios mediante
didlogos que pueden contener texto, imagenes y botones de accién, que permiten a los
clientes tener una comunicacion mas guiada durante la experiencia.

Agentes conversacionales segun el tipo de servicio.

e Informativos: estos cumplen funciones especificas complejidad minima, haciendo uso de
un sistema de pregunta-respuesta (QA), el cual estad disefiado para dar respuesta a las
preguntas frecuentes (PF) de una empresa, también son conocidos como “frequent asked

guestion” (FAQ) (Microsoft, Microsoft , 2018).
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e Operativos o Empresariales: ayudan o facilitan el acceso a los servicios de una empresa,
logrando asi, mejorar los tiempos de respuesta en canales de mensajeria (Zarabia Zuifiiga,
Abril, 2018).

e Comercio electrénico o “e-commerce”: son asistentes virtuales comerciales, donde su
propdsito es ayudar a los clientes en la compra de productos de la empresa.
Caracteristicas de un agente de auto-respuesta

Un agente conversacional puede tener una o mas caracteristicas que le permiten
desempefiar multiples funciones, y asi, mejorar la experiencia del cliente. Entre las mas relevantes
se tiene a: Adaptabilidad, Expresividad, Racionalidad, Proactividad, y Personalizable (Torres,
2013). Estas caracteristicas son descritas a continuacion.

e Adaptabilidad: es la capacidad de aprendizaje que puede tener un agente conversacional,
por lo que puede variar su comportamiento en funcién de lo aprendido (Torres, 2013.

e Expresividad: aprovecha los elementos que poseen las canales de mensajeria para poder
utilizar graficos, videos y sonidos para asi tener una experiencia mas expresiva
(Torres, 2013.

e Racionalidad: intenta dar la respuesta mas apropiada a partir de los datos de entrada
(Torres, 2013.

e Proactividad: es capaz de exhibir un comportamiento dirigido a un objetivo, al tomar la
iniciativa en una conversacion (Torres, 2013.

e Personalizable: el agente puede tener las de caracteristicas que su programador desee,
tales como: mostrar emociones, interpretar sentimientos, intenciones, o tener un

comportamiento no verbal (Torres, 2013).
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Definicion de Dominio

Los agentes de auto-respuesta cumplen funciones basadas en el dominio para el que
fueron programados. Existen dos clases de dominios: Dominio abierto o “Open Domain” y
Dominio cerrado o “Closed Domain”.

Los agentes conversacionales de dominio abierto poseen la capacidad de conversar
libremente en lenguaje natural, es decir estos pueden entablar una conversacién sobre cualquier
tema. Algunos ejemplos como: Milabot, Xiaolce muestran caracteristicas similares a los seres
humanos, pero se basan en marcos complejos como administradores de didlogos con sistemas
basados en conocimiento, recuperacién o reglas. La desventaja de los agentes conversacionales
de dominio abierto es que a menudo responden a las preguntas abiertas de forma incongruente,
0 con respuestas que son vagas y genéricas (Adiwardana, y otros, 2020).

A diferencia de los agentes conversacionales de dominio abierto, los de dominio cerrado
responden a palabras clave o intentos de realizar tareas especificas. Estas palabras clave
pertenecen a expresiones que se encuentran categorizadas en un corpus linglistico.
Generalmente cuando un humano pregunta algo fuera de su dominio responden con una disculpa
(Ono, Takeda, Nichols, Nakano2, & Komatani, 2016). Aunque los agentes conversacionales de
dominio cerrado tienen un amplio conocimiento |éxico en sus dominios, no es posible prepararlos
por adelantado a términos que estén fuera del vocabulario del sistema
(Tamayo & Pérez-Marin, 2013).

Construccion de personalidades

Segun la Real Academia Espafiola (RAE), el significado de la palabra “personalidad” es:
“Conjunto de caracteristicas o cualidades originales que destacan en algunas personas” (Real
Academia de la Lengua, 2020). Sin embargo, en la actualidad es muy comun usar este término en

agentes de auto respuesta, por lo tanto, su personalidad estd formada por el conjunto de
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caracteristicas tales como: vocabulario, tono, estilo, conocimiento. Ademas, es posible crear una
personalidad mucho mds humana al asignar al agente conversacional un nombre, edad y género
(Moreno & Antdn, 2018).

Por lo general la personalidad de los agentes conversacionales esta disefada para llegar
al publico objetivo de la empresa, ademas del propdsito para el cual estd programado. No
obstante, en algunos casos los agentes conversacionales adaptan su personalidad a la forma en
la que el usuario realiza sus peticiones. Cabe mencionar que la personalidad del agente
conversacional influye en la conexion emocional con los clientes, pues de la calidad de la
interaccion puede llegar a ser un factor importante en el indice de ventas de la empresa (Yorita,

Oakman, CHan, & Kubota, 2019).
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Capitulo il

Implementacion de agente de auto-respuesta para empresas comerciales

Este capitulo se aborda el desarrollo del agente de auto respuesta para empresas
comerciales, en especifico una tienda de libros, partiendo desde el levantamiento de informacién
de los requerimientos de la empresa, la definicion del dominio del agente, y la estructura general
del sistema.

Levantamiento de informacién

Para el levantamiento de informacién, se solicité a la tienda, que proporcione una lista
de las preguntas y frases mas comunes que recibe su establecimiento
“FAQ-Frecuently Asked Questions” o (PF) Preguntas Frecuentes como se le denomind en el
Capitulo 1l, las cuales se muestran a continuacidn en la Tabla 6. Las solicitudes del local, son:
Responder a preguntas frecuentes con el trato al cliente de manera culta. En base a esta
informacién se procede a la definiciéon del dominio del agente conversacional, misma que se
puede encontrar en la seccién 3.2.

Tabla 6

Preguntas frecuentes de una libreria

N° Frases y preguntas frecuentes de una libreria
¢Dénde estan ubicados?

¢Cudl es su horario de atencion?

¢Cudl es su numero de teléfono?

¢Hacen entregas a domicilio?

¢Disponen de un catalogo?

é¢Venden libros en formato digital?
¢Venden audiolibros?

¢Venden libros de segunda mano?
¢éTienen el libro “nombre del libro”?
Quiero comprar el libro “Nombre del libro”
¢éTienen club de lectura

OCOoONOUBEWNR

[
= o
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En funcidn a los requerimientos de la empresa es necesario iniciar el desarrollo del agente

conversacional a partir de un dominio cerrado. Es decir, estd enfocado en responder a: saludos,

despedidas y las PFs de la libreria, utilizando un lenguaje cordial. A continuacién, se detalla en la

Tabla 7 la clasificacién de las intenciones para cada PF, asignado un nombre uUnico para su

distincién y una posible respuesta para las mismas.

Con la finalidad de dar un corpus mas variado y natural al entrenamiento del agente

conversacional, se realizd una encuesta a un grupo de personas, en la cual se solicité el

replanteamiento de cada una de las PFs. Por esta razén, cada Intencidn, tiene variaciones de sus

PFs correspondientes como se observa en la Tabla 7. La encuesta mencionada se la puede

encontrar en el siguiente enlace: https://forms.gle/BsBDCBHKwmDm852D8.

Tabla 7

Clasificacion de PFs por Intencion.

Intencidn Frases y preguntas frecuentes de una libreria
Saludar Hola, Buenas tardes, Buenos dias, etc.
Despedir Adios, Hasta pronto, gracias, etc.

SolicitarUbicacion
SolictarHorario
SolicitarTelefono
SolicitarDomicilio
VerCatalogo
SolicitarFormatoDigital
SolicitarAudiolLibro
VerLibrosUsados

Buscarlibro

SolicitarClub

é¢Donde estan ubicados?, etc.

¢Cual es su horario de atencion?, etc.
¢Cual es su numero de teléfono?, etc.
é¢Hacen entregas a domicilio?, etc.
¢Disponen de un catdlogo?, etc.
¢Venden libros en formato digital?, etc.
é¢Venden audiolibros?, etc.

¢Venden libros de segunda mano?, etc.
éTienen el libro “nombre del libro”?, etc.
Quiero comprar el libro “Nombre del libro”, etc.
éTienen club de lectura?, etc.

Una vez establecido el dominio de preguntas frecuentes, se puede determinar las

respuestas que debe entregar el agente conversacional. Cabe mencionar que el ejemplo de

respuestas no es unico, se puede agregar mas respuestas en base a los requerimientos de la
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empresa. Para que de esta forma el sistema pueda escoger una respuesta de forma aleatoria del
grupo de contestaciones, y asi mejorar la experiencia del cliente.

Tabla 8

Clasificacion de Intencion con sus respuestas.

Intencién Respuestas
Saludar Hola, éEn qué le podemos ayudar?.
Despedir Un placer atenderle.

SolicitarUbicacion
SolictarHorario
SolicitarTeléfono
SolicitarDomicilio
VerCatalogo
SolicitarFormatoDigital
SolicitarAudioLibro
VerLibrosUsados

BuscarlLibro

SolicitarClub

Estamos ubicados en “Direccion”.

De lunes a viernesde 9am a5 pm.

Fijo 02xxxxxxx 0 Whatsapp 09XXXXXXXX.

Por el momento no entregamos a domicilio.
Puede ver nuestro catalogo en el siguiente link ...
Si, disponemos libros en formato digital.
Por el momento no disponemos.

Si disponemos de libros usados.

Si disponemos el libro.

No disponemos.

Si claro contamos con el ello.

Nota. Esta tabla muestra las preguntas del agente conversacional.

Adicionalmente se agregd al corpus de entrenamiento, ciertas peticiones que a priori no
pertenecen a las preguntas frecuentes de la tienda de libros. Sin embargo, se considera menester
su afadidura, para de esta forma mejorar la experiencia del cliente con el agente conversacional
automatico. Las peticiones mencionadas se encuentran estructuradas junto a sus respectivas
respuestas en la Tabla 9. Las peticiones que se encuentran fuera del dominio del agente
conversacional, tienen como respuesta con una disculpa al no poder reconocer lo solicitado.
Tabla 9

Peticiones no comunes

Intencidn Peticiones no comunes Respuesta
SolicitarHumano Quiero Hablar con una persona real Por el momento solo atiendo yo.
PreguntarNombre ¢Quién eres? Mi nombre es Rob.

Preguntarlefe ¢Quién es tu jefe? Mi jefe es Veronica Ruiz.
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Herramientas para el desarrollo

En este apartado se describe las herramientas necesarias para el desarrollo de la app
agente conversacional y su integracion con la plataforma Facebook, tales como: editor de texto,
gestor de base de datos, entre otras. De las herramientas seleccionadas se tiene las siguientes:
NodelS, MongoDB, Visual Studio Code, Ngrok. La funcion de cada una de estas es detallada a
continuacién.

Visual Studio Code

Para la edicidn del codigo fuente de la aplicacidn se eligid el software Visual Studio Code
(VSC), por tener compatibilidad de lenguaje de programacién JavaScript, estar disefiado como
aplicacion multiplataforma, ser de licencia libre e incluir herramientas como: finalizado inteligente
de cddigo, resaltado de sintaxis, entre otras. Una de las ventajas de esta herramienta es la
depuracion de codigo desde el editor, para lo cual Unicamente se necesita iniciar aplicacion, a la
cual se puede agregar puntos de interrupcién, llamadas a la pila, ademas de contar con una
consola interactiva (Mlcrosoft, 2020).
Figura 11

Logo de Visual Studio Code

>d

Visual Studio Code

Nota. Tomado de (Mlcrosoft, 2020)

Esta aplicacidn cuenta con extensiones con las cuales se pueden agregar nuevos idiomas,
temas, depuradores, e incluso conectar a servicios adicionales. Para garantizar la rdpida ejecucién

de Visual Studio Code, dichas extensiones se ejecutan en procesos separados. Entre las
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extensiones mads populares se tiene a: depurador para Google, GO de Microsoft, Azure Tools,
Phyton, Docker, entre otros (Mlcrosoft, 2020).

Visual Studio Code permite compartir en tiempo real con otros desarrolladores mediante
la conexién a la red social de programadores “GitHub”, permitiendo asi clonar proyectos, analizar
y editar cédigo, todo esto sin la necesidad de instalar herramientas adicionales (Mlcrosoft, 2020).

Nodels

Es un entorno de tiempo de ejecucidn en JavaScript para la capa de servidor basado en el
motor V8 de Google. Se hace uso de esta herramienta por recomendacion de la documentacion
de Facebook para la conexidn de una aplicacién de terceros con la plataforma de Messenger, ya
que se ha amoldado para funcionar en una amplia variedad de lugares (NodelJs, 2020).

Figura 12

Logo de Nodejs

nede

Nota. Tomado de (Nodels, 2020)

Una aplicacion de Node se ejecuta en un solo proceso como realizar operaciones de E/S
por ejemplo leer desde la red, acceder a una base de datos o al sistema de archivos, en vez de
bloquear el hilo y desperdiciar ciclos de CPU, este reanuda la operacidon cuando regrese la
respuesta, permitiendo manejar miles de conexiones simultaneas (Nodels, 2020).

Ademas, se han creado miles de bibliotecas sobre Node.js al ser una plataforma de bajo
nivel. NPM es el administrador de paquetes estdndar donde dispone mas de 350000 en el
repositorio de cddigo de un solo idioma y casi para cualquier funcionamiento ya sea instalado de

forma local o global (Nodels, 2020).
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En la figura 13 se observa graficamente el proceso del sistema y la funcidon que cumplira
el Node.js dentro del mismo.
Figura 13

Funcidn Node.js

e Webhook

Send API

MongoDB
Es un sistema de bases de datos no relacionales NoSQL, orientado a documentos y de
codigo abierto. El almacenamiento de datos se efectla en una estructura parecida a un archivo
JSON, por esta razén el flujo de datos con una aplicacion de NodelS no tiene cambios en la
disposicion de datos. Ademds, cuenta con soporte para busquedas modernas tales como:
busqueda de graficos, texto, y basadas en geografia (MongoDB, 2020).
Figura 14

Logo de Mongodb

‘ mongo
Nota. Tomado de (MongoDB, 2020)

Esta herramienta cuenta con un servicio de base de datos en la nube, conocido como

MongoDB Atlas, el cual es usado en aplicaciones modernas por su facil implementacién, uso y
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escalamiento, ademads esta disponible para AWS, Azure, Google Cloud Service. Para los desarrollos
gue ejecutan la base de datos de MongoDB en un servidor, existe una aplicacién la cual permite
editar los datos de los documentos a través de una aplicacién con interfaz grafica de nombre
MongoDB Compass, misma que permite la toma de decisiones inteligentes sobre indexacion,
validacion de documentos, entre otras (MongoDB, 2020).

MongoDB es la base de datos mds utilizada en los desarrollos actuales, algunas de las
empresas de gran reconocimiento que trabajan con este servicio son: SEGA®, Adobe®, Google,
EA™, ebay®, Verizon. Por esta razoén, se eligid esta base de datos para alojar el catdlogo de libros
de la empresa (MongoDB, 2020).

Ngrok

Ngrok es una aplicacién ejecutable que permite exponer nuestro servidor local (localhost)
través de un tunel a cualquier persona en Internet, la cual debe disponer una URL que el aplicativo
genera de forma dinamica. Este programa es Util para que las aplicaciones en etapa de desarrollo
puedan mostrar sus avances sin necesidad de configuraciones adicionales en el router o el
firewall. El objetivo del uso de este software es el de generar una direccién externa que es usada
como URL de devolucidon de llamada para la configuraciéon del Webhook y de esta forma
comunicar el chatbot con la plataforma de Messenger (Ngrok, 2020).

Figura 15

Logo Ngrok

ngrok

Nota. Tomado de (Ngrok, 2020)
Esta herramienta es comUnmente usada en el desarrollo de aplicaciones para la deteccion

de intrusos en dispositivos mdviles Android (LARA & SALINAS, 2018), incluso es utilizada en areas
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de ingenieria de control en las cuales se requiere enviar datos a través de puertas de enlace de
internet de las cosas (JAQUE, 2016).
Desarrollo del agente conversacional

Este apartado contempla la etapa técnica de desarrollo del agente conversacional,
partiendo del diagrama de bloques que se muestra en la Figura 16. En el cual se puede observar
los principales elementos del sistema, tales como: capa de presentacion, backend de mensajeria,
capa de aprendizaje supervisado, capa de datos y el generador de lenguaje natural.
Figura 16

Diagrama de Arquitectura

Fuente de datos
personalizada: DB

Capa de I
Datos I Corpus

I Conector de I
I Datos: Mongo API I
I I

Mensaje de
Facebook Entrada
Messenger de la

Motor de
Desicién

pagina

Respuestas

Y |

Aprendizaje
Capa de Supervisado

presentacion

AGENTE CONVERSACIONAL

Capa de datos
Como se puede observar en la Figura 16, esta capa es la encargada de albergar los datos
del corpus de entrenamiento del agente conversacional, ademas de la base de datos de libros de

la empresa. A continuacion, se describe cada uno de estos componentes.
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Corpus de entrenamiento.

El corpus de entrenamiento del agente conversacional esta formado por la categorizacion
defina en la seccién 3.2. Para la estructura de los datos se utiliza el sistema que se puede observar
en lafigura 17, mismo que se encuentra guardado en un archivo de tipo JSON. Dénde: el subindice
m representa el m-ésimo Intencidn del corpus, n simboliza la n-ésima PF de su correspondiente
Intencidon, mientras que j indica la j-ésima respuesta a la Intencidn pertinente.

Figura 17

Estructura del corpus del agente conversacional.

1 {

2 "corpus™ @ [

3 {

4 "intencion" : "Intencian_1",

5 "PFs™ : [ "PF_11", ... ,"PF_1n"],

6 "respuestas™: [ "R_11", ... , "R_1j" ]
7 1

8

9

10

11 {

12 "intencidn" : "Intencidn_m",

13 "PFs™ : [ "PF_m1", ... , "PF_mn "],
14 "respuestas”: [ "R_ml", ... , "R_mj"]
15 !

16 1

17 T

Base de datos de libros.
Para la recuperacion de informacion de la base de datos de MongoDB desde Nodejs, es necesario
utilizar la libreria “Mongoose”, la cual, a partir de un esquema y un modelo puede realizar
operaciones CRUD con la base de datos. La estructura de la informacion de cada libro
(documentos) esta basado en el esquema que se puede observar en la figura 18. Los documentos
de la coleccion de libros pueden estar en constante crecimiento en funcién del “stock” de

la libreria.
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Figura 18

Estructura de un documento de la coleccién libros.

1 |
2 "autor": String,
3 "nombre": String,
4 "genero”: String,
5 "precio”: Double
6}

Capa de aprendizaje supervisado

Esta capa es la encargada del aprendizaje automatico del agente conversacional. Como
se puede observar en la Figura 16 esta capa estd conformada por dos bloques principales: El
primero se encarga de realizar el PLN a las preguntas provenientes del backend de mensajeria,
mientras que el segundo bloque tiene como objetivo determinar a qué Intencién del corpus
pertenecen las palabras procesadas por su bloque antecesor.

Bloque de PLN.

Para el desarrollo del bloque PLN es necesario la instalacion de la libreria “Lorca”, que se
encuentra en el repositorio de Nodejs. Esta libreria es una biblioteca de PLN que ayuda al
procesamiento de textos con las técnicas de: separacién de oraciones, segmentaciéon por
palabras, y Radicacion. La radiacidn esta basada en el algoritmo Porter para idioma espanol.

En el diagrama de flujo de la Figura 19. Se puede observar que al iniciar el proceso este
recibe una cadena de texto (enunciado) ejecuta las técnicas de PLN tales como: Segmentacion de
palabras; normalizacidon, es decir, cambiar todas las palabras a minusculas; hallar las raices de
cada “token” (radicacidn); excluir las palabras vacias y eliminar las palabras repetidas. Cabe
recalcar que el proceso de radicacidn se lo realiza con la finalidad de que todas las palabras del
corpus y base de datos de libros sean reducidas a su raiz, con lo cual no es necesario escribir las

PFs con varias conjugaciones de verbos, tipos de adjetivos, o el nimero gramatical (singular o
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plural). Con esto se consigue que la clasificacion de palabras sea mas rapida, al tener un nimero
reducido de palabras en el corpus para analizar.
Figura 19

Diagrama de flujo del bloque de procesamiento del lenguaje natural

Separar Oraciones

Segmentacion por
Palabras

Normalizacion

Quitar palabras repetidas

v

FIN

Al finalizar la funcidn se retorna un arreglo con la lista de palabras totales palabras;is;q,
un objeto PFSyqiabras €N €l cual tiene como valor todas palabras que lo conforman cada PF.
Cabe recalcar que estds palabras son las procesadas con PLN. Adicional a esto se retorna un ultimo

objeto Intencionespgg, el cual contiene el conjunto de PFs que conforman cada Intencion.
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palabra,,
palabrasis, = pala:braz, 3.1
palabra,
"PF": [palabra,palabra,,, ..., palabra;,|
"PF": [palabra,,, palab , ...,palab
PFSpatabras = [palabra,,pa Cf rays, ..., palabray,| (3.2)
"PF": [palabray,,palabra,s,, ..., palabra,,]
"Intencion": [PF, PF,, ..., PFim]
Intencionespy, = Intencion :[PF2:1,PF22, v, PFy 33)

"Intencion": [PF,1, PF,2, ..., PEym |

Motor de decision.

El motor de decision usa el clasificador de Naive Bayes descrito en la seccion 2.1.2.3, con
el cual a partir de un conjunto de palabras de entrada es posible hallar la probabilidad de que
dichas palabras se encuentren dentro de una Intencién del corpus. Las férmulas, modelos y
diagramas de flujo presentados a continuacion estdn basados en la literatura
de (Garcia Serrano, 2017).

La programacion del clasificador estd dividida en dos funciones principales, mismas que
se enlistan a continuacién:

1. Entrenamiento
2. Clasificacion

La funcidon “Entrenamiento” se encarga de generar un modelo para ser usado por las
formulas de probabilidad que componen al clasificador. Es importante mencionar que esta
funcién recibe como entrada: el corpus procesado por el PLN y retorna como salida un objeto con

cuatro parametros, que se detallan a continuacién:
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Ciextos: ESte parametro registra el nUmero total de PFs del corpus. El valor de PFs para el

agente conversacional se muestra a continuacion en la ec. 3.4.
Ctextos — 320 (34)
Ctotal palabras : ESta variable contiene el numero total de palabras de la BdP extraido a

partir del corpus. Para este caso de estudio la cantidad de palabras se muestra a

continuacién en la ec. 3.5.

Ctotal palabras = 152 (35)

Cpalabras: Este parametro figura como la BdP del corpus, la estructura de datos de esta
variable se muestra en la ec 3.6. Donde palabra,, representa la Ultima palabra de la lista
entregada por el bloque PLN; mientras que score hace referencia a un arreglo que
contiene la frecuencia de ocurrencia de una palabra del BdP en cada Intencidn, por tales
motivos fpm,; representa el valor de las veces se repite palabra,, en el Intencidn,.

{"palabra": palabra,,"score": [ fri1 fpPi2 - fP1il}
_ ) {"palabra": palabra,,"score": [ fp,1 [P22 - fP2il} (3.6)

Cpalabras -

{"palabra": palabra,, ,"score":[ fom1 fPmz - [Pmil}

Ccategorias * Corresponde a un objeto que contiene todos las Intenciones del corpus junto
a la cantidad de PFs que los conforman. Esta expresion es definida en la ec. 3.7. Donde:
Intencion; representa la ultima Intencién del corpus, acompaiado a este se encuentra
el parametro NumPFs, el cual registra el nimero total de preguntas frecuentes de la

Intencion,,.

{"Intencion": Intencién,, "NumPFs": 15},

{"Intencion": Intencién,, "NumPFs": 12}, (3.7)

{"Intencion": Intencién;, "NumPFs": 20}
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El objetivo de la funcidn “Clasificacion” es encontrar la Intencién al cual pertenecen un
grupo palabras de entrada, en base a la aplicacion del modelo de entrenamiento en el calculo de
probabilidades de la ec. 3.8, la cual es wuna forma de reescribir |Ia
ec. 2.1, de la seccién 2.1.2.3. Donde PALABRAS representa un arreglo con las palabras extraidas
mediante PLN de la pregunta ingresada por el usuario desde el chat de Messenger tal como se
puede observar en la ec 3.9; mientras que palabraj; simboliza la palabra j analizada durante el

analisis del Intencidn,;.

n

P(Intencion;|PALABRAS) = P(Intencidn;) X HP(palabraﬁUntenciéni) (3.8)
j=0

PALABRAS = [palabra,,palabra,,palabras, ... ,palabra,] (3.9

Para encontrar P(Intencion;), es menester definir el espacio muestral del experimento
aleatorio, por tal razén se define la expresién corpus de la ec. 3.10, la cual incluye todas las PFs
definidas en el archivo corpus.json. La ec. 3.11 representa el conjunto solucion del suceso
Intencion;, este contiene los PFs que componen dicha Intencion. Una vez definidas estas
expresiones, es posible hallar P(Intencién;) mediante la regla de Laplace tal como se puede
observar en la ec 3.12, Donde card representa el cardinal de un conjunto de soluciones, es decir
el total de elementos que componen dicho conjunto.

Al aplicar el modelo generado por la funcién de entrenamiento, se obtiene que:
card(Intencién;) es igual al pardmetro NumPFs del objeto i de Ccqtegorias- Mientras que

card(corpus) esta definido por la variable Ctextos-

corpus = [PF,, PF,, ... ,PE,] (3.10)
Intencién; = [PFs del Intencion;] (3.11)

card(Intencion; NumPFs; 3.12
P(Intencio6n;) = ( ) = L ( )

card(corpus)  Crextos
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El espacio muestral necesario para encontrar la probabilidad del suceso palabraj;, viene
dado por la expresion BdP de la ec. 3.13, el cual contiene la lista de palabras de ¢pqiapras-

Para definir el conjunto solucién del suceso palabraj;, en primer lugar, se debe excluir
del arreglo PALABRAS, aquellas palabras que no pertenecen a la lista de la BdP, esto con la
finalidad de no permitir que P(palabraj;) tome el valor de cero, lo que conllevaria a que
P(Intenciéni|palabraﬁ) tome el mismo valor, al ser esta una expresién que estd formada por
la multiplicacion de factores, por lo que bastaria tener al menos una palabra que no pertenezca a
la BdP, para que el sistema crea que no existe ninguna coincidencia de palabras.

Una vez realizada la exclusion se toma la palabra; para ser comparada con cada una de
las PFs del Intencidén;, del cual se extraen aquellas palabras que tienen coincidencia con
palabraj, con las cuales se forma el conjunto que se muestra en la ec 3.14, donde m representa
el indice de la BdP de la palabra coincidente, mientras que n indica la n-ésima palabra de
coincidencia.

De esta forma P(palabraj;) queda definida por la expresion 3.15, donde al aplicar el
modelo de entrenamiento se tiene que card(palabraj;) es igual al valor fp,,; del parametro

score perteneciente al objeto ¢pg1apras, Y card(BdP) = Ctotai patabras-

BdP = [palabra, ,palabra,, ... ,palabra,] (3.13)

palabraj; = [palabray,, ... ,palabra;,] (3.14)

card(palabraj; ; 3.15

P(palabray) = (p ji) __ fomi (3.15)
card(BdP) Ctotal palabras

Para encontrar el productorio de la ec. 3.8, es importante definir la expresion condicional

P(palabra|Intenciéon;), misma que se puede observar en la ec 3.16, de la cual solo queda por
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definir la expresion P(Intencion;|palabraj;), su equivalencia es mostrada a continuacion

en la expresidon de la ec 3.17.

P(Intencion;|palabra;;) X P(palabra;; 3.16
P(palabraj|Intencion;) = ( lllf(intenc}iiﬁ)n-) @ 1) ( )
L
P(palabraj;) (3.17)
P(Intencion;|palabra;) = ——————
(Intencion;|palabra;;) P (intencion,)

Al finalizar todas las operaciones matematicas la funcién clasificar retorna el arreglo
clasificador, mismo contiene las probabilidades de cada Intencién, su estructura es mostrada a
continuacién en la ec. 3.18. Este arreglo es interpretado por el bloque GLN para encontrar la
respuesta correcta a la solicitud ingresada por el usuario desde Messenger. El diagrama de flujo

de la funcidn clasificacion se muestra en la Figura 21.

P(Intencion,|PALABRAS),

P(Intencion,|PALABRAS) ,

clasificador = (3.18)

P(Intencion;|PALABRAS)

GLN del agente conversacional

Para el proceso de GLN recibe como entrada el Enunciado de Messenger, el corpus con
las PFs y el clasificador de Intenciones. En base al array del clasificador se puede elegir la
probabilidad mdxima con la cual se puede encontrar el indice de la Intencion del Corpus, en el
caso de que todas las probabilidades sean cero, esto quiere decir, que el Enunciado ingresado
desde Messenger no corresponde a ninguna de las PFs del Corpus. Por lo que, fuera del dominio
del agente conversacional.

Cuando la probabilidad mas alta corresponde a la Intencién “ComprarlLibro” se debe
hallar la Entidad correspondiente al libro solicitado, esto se realiza a través de un segundo

clasificador que como base de entrenamiento contiene todos los libros de la tienda junto a su
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correcta escritura. De no encontrarse dicho libro en la base de entrenamiento el agente
conversacional respondera: “No disponemos el libro solicitado”. Caso contrario, el clasificador de
Entidad retorna la correcta escritura del nombre del libro para que la busqueda coincida con los
nombres registrados en la base de datos y de esa forma entregar una respuesta con la
disponibilidad y el precio actual del libro registrado en la base de datos. Esta respuesta se retorna
como texto plano al backend de Mensajeria para que pueda ser enviado al Messenger de
Facebook a través de un evento de Webhook. A continuacidn, en la Figura 20 se detalla en un
diagrama de flujo el proceso de GLN.

Figura 20

Diagrama de flujo del generador del lenguaje natural.
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Figura 21

Diagrama de flujo del clasificador de Naive Bayes
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Capitulo IV
Integracion con Facebook
Facebook

Facebook es una de las redes sociales mas grande y popular que existe, cuyo objetivo
principal es producir y compartir contenido, es decir, conectar personas. Esta contiene dos tipos
de cuenta que son: cuenta de perfil personal que permite la interaccién entre personas,
publicacion de texto, imagen y video totalmente gratis; y la cuenta que puede crear las empresas
o también conocida como pagina para seguidores “Fanpage”, con dos versiones: gratuita o
pagada, para ofrecer productos o servicios con el objetivo de tener un mayor alcance de la
companiia (Kirkpatrick, 2010).

En febrero del 2004 nace esta plataforma gracias a Mark Zuckerbrg con la ayuda de sus
companieros de habitacidn Andrew McCollum, Eduardo Saverin, Chris Hugues y Dustin Moskovitz,
mientras eran estudiantes de la universidad de Harvard inicialmente como un entorno para los
alumnos de la misma, pero queria expandirse, en octubre del mismo afio, logro conseguir el
dinero, la mano de obra y la capacidad institucional respaldada para globalizarse, donde en
septiembre del 2006, anuncio que cualquier persona con un correo electrénico valido podia
registrar y crear su propio perfil (Crof, 2007).

Actualmente, Facebook maneja a su disposicién otras aplicaciones de mercado como
Instagram y Whatsapp que son las mas conocidas, ademds de otros servicios de conexion a
Internet, las cuales son hasta 80 empresas compradas con la estrategia se seguir promoviendo a
Facebook (Llorens Cerda, 2011).

Facebook Messenger es su principal aplicacion de mensajeria instantanea de
comunicacién en tiempo real y es utilizado por mas de 900 millones de personas, al cual, en abril

2016, se le agregd Facebook Messenger Bot, que son programas interactivos y automatizados con
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diferentes funcionalidades para el usuario, para asi llegar a mas personas con respecto a un cliente
en particulas, para la comunicacién uno a uno o para transmitir mensajes a todos los usuarios
suscritos. (Hoyle, Das, Kapadia, Lee, & Vaniea, 2017).

Existe dos formas de implementar este agente conversacional, la cual, para el presente
proyecto se ha escogido como el mas adecuado, el utilizar la guia para desarrolladores de
mensajeria de Facebook, “Facebook for developers”, ya que se obtiene mas libertad para el
desarrollo y contiene una guia de inicio rapido, que te ayuda a crear un bot paso a paso, siguiendo
instrucciones sencillas. Sin embargo, hay una guia completa con mas detalles y opciones sobre la
configuracién de pagos y analisis (Vukovic & Dujlovic, 2016).

Perfiles publicos de empresas

El perfil de empresa de Facebook representa la identidad de la misma, registra todas las
actividades de la pagina y abre una puerta a varias ventajas en la relacién con el cliente. Estos
perfiles estdn disefiados para toda organizacion y sobre todo pequefias y medianas empresas
(PYMES), tener acceso a estadisticas de la pagina, crear anuncios y promocionar publicaciones; y
junto con “Facebook for Developers” la cual esta explicado con mejor detalle en la siguiente
seccion, un plus adicional a la pagina y alcanzar objetivos como es el caso con la Libreria, al
implementar el agente conversacional (FacebookHelp, 2020).

Facebook for Developers

Facebook para desarrolladores es una plataforma que permite a los programadores crear
aplicaciones para la plataforma de Facebook, o que necesiten integrar su trabajo en la misma.
Para esto es indispensable disponer de una cuenta valida de Facebook, con la finalidad de tener
acceso a la activacién de su correspondiente cuenta en (FBFD- Facebook for Developers) la cual
proporciona las APl y herramientas necesarias para el desarrollador ademas de su

correspondiente documentacion (Developers, 2018).
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Backend de mensajeria del agente conversacional

En esta seccidn se describe todo lo relacionado al bloque “Backend de Mensajeria” de la
Figura 16, para lo cual en los siguientes apartados se detalla: el uso de variables de entorno en Ia
aplicacion, manejo de la APl de mensajeria de Facebook Messenger, ademas de la configuracién
del webhook de la plataforma.

Variables de entorno

Las aplicaciones en su script de codigo fuente utilizan valores de configuracion tales como:
claves de acceso, configuraciones de puertos de comunicacidon, URLs, entre otras. En una
aplicacion en desarrollo estos valores de configuracidon pueden llegar a ser diferentes a los valores
utilizados en la etapa de produccion, es entonces que las variables del cédigo fuente que utilizan
esos valores de configuracion deben editarse (Mora, 2001). Para evitar la edicidon del cddigo
fuente, se utilizan el concepto de variables de entorno, que consisten en definir los valores de
configuracion en el objeto “process” que toda app de NodelS posee, este objeto muestra la
informacién del proceso del script que estd en ejecucion. Para leer las variables de entorno desde
un archivo de extension ENV se utiliza la libreria “dotenv” del repositorio de NodelS, la cual carga
las variables desde el archivo (.env) en el objeto process al momento de iniciar la ejecucién de la
aplicacion en NodelS. La estructura de las variables de entorno se muestra a continuacion en la

“u_n

Figura 22, cabe mencionar que no deben existir espacios en blanco entre el indicador “=". Los
valores que debe tener cada variable son detallados en las secciones posteriores de este
documento (Developers, 2018).

Es de importancia mencionar que los valores de las variables de entorno deben ser

compartidos Unicamente con los desarrolladores de confianza (Developers, 2018).
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Figura 22

Variables de entorno de la aplicacion

# Configuracidn de entorno

#Identificador de la app
PAGE_ID=

#Identificador de la app
APP_ID=

PAGE_ACCESS_TOKEN=

#(Clave secreta de la app: Configuracidn/Basica
APP_SECRET=

#Cualquier cadena de texto
VERIFY_TOKEN=

#URL de la aplicacidn
APP_URL=https://

#URL de la pagina de la empresa
SHOP_URL=https://

#Puerto elegido para la comunicacidn
PORT=

SendAPI de Messenger
Facebook para desarrolladores ofrece diversas Interfaces de programacién de
aplicaciones (APl - Application Programming Interface), entre las cuales se tiene a la SendAPI de
Messenger. Esta es una API publica desarrollada por la red social Facebook, esta es la principal
API que se utiliza al momento de enviar mensajes a los usuarios de la plataforma, estos mensajes
pueden incluir texto, archivos adjuntos, plantillas de mensajes estructurados, acciones del

III

remitente, entre otras. (Facebook, 2018). El punto final “endpoint” de la API se encuentra alojado
en el URI: https://graph.facebook.com/v8.0/me/messages?access_token=. Y requiere la
autenticacién mediante un ACCES_TOKEN que es proporcionado desde el panel de aplicacion en
FBFD. Las aplicaciones en modo de desarrollo pueden enviar mensajes a Unicamente personas
gue tienen un rol en la aplicacidn, estos pueden ser desarrolladores, administradores o

evaluadores. Para lanzar la app a produccidn es necesario solicitar a FB el permiso de mensajeria

de paginas pages_messaging, para que cualquier usuario pueda interactuar con dicho endpoint
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(Facebook, 2018). Una solicitud de sendAPI exitosa devuelve una cadena JSON que contiene
identificadores para el mensaje y su destinatario. Estd cadena se muestra a continuacion
en la Figura 23.

Figura 23

Objeto JSON enviado desde la APl de Messenger

"messaging type™: "<MESSAGING_TYPE»",
"recipient”: {

"id": "<PSID»"
Ty

"message”: {
"text": "hello, world!”

}

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

Para acceder a los parametros del objeto JSON que envia la APl de Messenger, se debe
manipular las propiedades presentadas a continuacién en la Tabla 10. De las cuales, las mas
importantes son: el tipo de mensaje messanging_type, ademas de los objetos recipient y message,
estas propiedades que se detallan en los proximos apartados.

Tabla 10

Propiedades del objeto JSON de mensajeria.

Propiedad Tipo Descripcion
El tipo de mensajeria que se envia en el mensaje
messaging_type String RESPONSE
- MESSAGE_TAG
UPDATE
recipient Object Objeto recipient
message Object Objeto message no se puede enviar con sender_action.

Estado del mensaje para el usuario:
typing_on: muestra la burbuja de escritura.
typing_off: oculta la burbuja de escritura.

sender_action String mark_seen: muestra el icono de confirmacién.
No se puede enviar con message. Debe enviarse como solicitud por
separado.
Cuando se usa sender_action, recipient debe ser la Unica propiedad
establecida en la solicitud.
Opcional. Tipo de notificacién push:

REGULAR: sonido/vibracién
notification_type String SILENT_PUSH: notificacién en pantalla

NO_PUSH: sin notificaciones
Por defecto se tiene REGULAR.

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).


https://developers.facebook.com/docs/messenger-platform/reference/send-api#recipient
https://developers.facebook.com/docs/messenger-platform/reference/send-api#message
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El objeto “Recipient” contiene la informacion del usuario que envia el mensaje, todas las
solicitudes deben incluir ciertas propiedades que identifican al destinatario o remitente. Estas
propiedades se muestran a continuacién en la Tabla 11.

Tabla 11

Pardmetros del objeto Recipient.

Propiedad Tipo Descripcion
Page Scoped Used ID (PSID) del destinatario del mensaje. El usuario debe
recipient.id String  haber interactuado con cualquiera de los puntos de entrada de

Messenger para poder participar en la mensajeria con la pagina.
. . Usado para el checkbox plugin y customer chat plugin.
recipient.user_ref String P plugin'y piug
Usado para Private Replies para hacer referencia a la publicacién del
visitante a la que responder.

Usado para Private Replies para hacer referencia al comentario de la
publicacion para responder.

recipient.post_id String

recipient.comment_id  String

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

El contenido del mensaje de entrada, se encuentra albergado en el objeto “Message”. El
acceso al contenido de este objeto se realiza mediante el uso de las propiedades presentadas en
la Tabla 12. A manera de ejemplo se muestra el acceso al contenido de un mensaje de texto, el
cual debe contener la sintaxis: “message.text”; mientras que para acceder a un mensaje con
archivo adjunto se debe usar “message.attachment”.

Tabla 12

Componentes del objeto Message

Propiedad Tipo Descripcion
Mensaje de texto, Debe ser UTF-8 y tiene un limite de 2000
text String caracteres. En este campo no se mostraran las vistas previas de
URL.

Objeto attachment. Se utiliza para enviar mensajes con medios o
mensajes estructurados. Vista previa de la URL.

Opcional. Arreglo  de quick_reply para ser enviados con
mensajes

Opcional. Cadena personalizada que se entrega como message
echo. Limite de 1000 caracteres.

attachment Object
quick replies  Array<quick_reply>

metadata String

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).


https://developers.facebook.com/docs/messenger-platform/send-api-reference/quick-replies
https://developers.facebook.com/docs/messenger-platform/send-api-reference/quick-replies
https://developers.facebook.com/docs/messenger-platform/webhook-reference/message-echo
https://developers.facebook.com/docs/messenger-platform/webhook-reference/message-echo
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Para manejar archivos adjuntos se debe manipular las propiedades del objeto message
attachment que se muestran a continuacion en la Tabla 13.
Tabla 13

Propiedades de mensaje de archivo adjunto

Propiedad Tipo Descripcion
type String  Tipo de archivo adjunto, puede ser: image, audio, video, file o template. Con
tamafio maximo de 25MB.
payload  Object Carga util de un archive adjunto, puede ser Template Payload o un File
Attachment Payload

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

Al conocer todas las propiedades que ofrece la sendAPI, es posible enviar correctamente
mensajes hacia un chat de Messenger. Para tales fines se utiliza la libreria “request” la cual
permite realizar solicitudes HTTP de manera simplificada. La Figura 24 muestra el cdédigo que
realiza la solicitud a la sendAPI, donde “requestBody” contiene la estructura del objeto JSON
mostrado en la Figura 23.

Figura 24

Cddigo de envio de mensaje hacia la APl Messenger

request(
{
uri: “https://graph.facebook.com/v8.0/me/messages”,
qs: {
access_token: "Agui va el access token'

I

method: "POST",
json: requestBody
s
error =»> {
if (error) {
console.error("lNo se pudo enviar el mensaje: ", error);
}

b

);

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).


https://developers.facebook.com/docs/messenger-platform/reference/templates#payload
https://developers.facebook.com/docs/messenger-platform/reference/attachment-upload-api#payload
https://developers.facebook.com/docs/messenger-platform/reference/attachment-upload-api#payload
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Webhook de Messenger

Los “webhooks” son llamadas automatizadas que se ejecutan cuando ocurre un evento
especifico desde una pagina suscrita o desde la aplicacién en desarrollo. En otras palabras, se
puede definir como una solicitud POST que se envia a una URL de la pdgina suscrita, misma que
tiene una configuracién que le permite recibir el cuerpo de la solicitud POST para asi poder
procesarla (Biehl, 2017).

El webhook de Messenger maneja los eventos de envio y recepcién de mensajes.
(Facebook, 2018) en su documentacidon recomienda tener instalado NodelS, ademas alojar el
codigo fuente en un servidor HTTPS publico, para asi poder recibir los eventos desde la plataforma
de Messenger. Este servidor debe cumplir con ciertas condiciones, tales como: ser compatible con
HTTPS, un certificado SSL vélido, y un puerto abierto que acepte solicitudes GET y POST (Facebook,
2018).

Para crear el servidor HTTPS, se utiliza el framework web “express”. El cédigo de la
Figura 25 muestra la creacion del servidor HTTP, el cual recibe las solicitudes en el puerto
especificado, para el caso de la app el puerto seleccionado es el 3000.

Figura 25
Creacion del servidor express HTTP.

f [ FEsERRRsxssstImporta dependencias y configura el servidor htipp¥##sssssstrssrms
const

express = require('express’'),

bodyParser = require('body-parser'),

app = express().use(bodyParser.json()); // Crea el servido express http

// Establece el puerto del servidor y registra el mensaje en caso de éxito
app.listen(process.env.PORT || 3008, () =»> console.log('webhook is listening'));

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).
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El cédigo necesario para que la plataforma de Messenger verifique el webhook se
muestra a continuacién en la Figura 26. Esta verificacidn es de tipo obligatoria, pues garantiza que
el webhook es auténtico y funcional.

En primer lugar es necesario elegir una clave, la cudl debe ser registrada en el archivo
(.env) en la variable VERIFY_TOKEN, ademds debe ser ingresada durante el registro del webhook

en FBFD. Una vez elegida la clave, el siguiente punto es el proceso de suscripcién con la

IM

plataforma, para esto la sendAPI envia una solicitud GET al “endpoint” de la aplicacipon, la cual

incluye un token en el pardmetro “hub.verify” de la cadena de consulta. Se debe verificar la
coincidencia del token enviado con el VERIFY_TOKEN de las variables de entorno, de ser iguales
es menester responder con el parametro “hub.challenge” a la solicitud (Facebook, 2018).

Figura 26

Cddigo fuente para la verificacion de webhook.

[ EEEREwEEREEEFAareos el soporte para solicitudes GET a nuestro webhool®#ss ks
app.get("/webhook™, (req, res) => {

// Analizar gramaticalmente los parametros de consulta

let mode = req.query["hub.mode"];

let token = req.query["hub.verify_token"];

ny

let challenge = req.query["hub.challenge™];

// Comprueba si token y modo estd en la cadena de consulta de la solicitud
if (mode && token) {
// Comprueba que el modo y el token enviado son correctos
if (mode === "subscribe" && token === config.verifyToken) {
console. log("WEBHOOK_VERIFIED");// Responde con el token de desafio de la solicitud
res.status(200).send(challenge);
} else {
res.sendStatus(403);// Responde con '4@3 Forbidden' si los tokens de verificacidn no coinciden
}
}
1)

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

I”

En la Figura 27, se muestra el cédigo fuente para generar el “endpoint” del webhook en
la app, este admite solicitudes de tipo POST, y recibe todos los eventos enviados desde la sendAP/

de Messenger. Al recibir correctamente un evento y analizar el mensaje de llegada, el servidor
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responde a la API con el cddigo 200, el cual indica un status correcto ante la peticion, de esta
forma la plataforma no debe volver a enviar el evento hacia el “endpoint” (Facebook, 2018).
La configuracién para la suscripcién del webhook desde FBFD es presentada mads adelante en la
seccion 4.5.6.

Figura 27

Cddigo fuente de la asignacion del extremo del webhook.

K/#‘-*KK***K*#‘-*K***K*#*K**CPea e] endpoin-t de nues-tr-.o \,JebhOOkK****K***K***K***K****K*
app.post('/webhook", (req, res) =» {
let body = req.body;
// Comprueba que este es un evento de una suscripcidn a una pagina.
if (body.object === 'page') {
// Itera cada entrada del evento, puede haber varias si se agrupan
body.entry.forEach(function(entry) {
// Obtener mensaje, entry.messaging es una matriz,
17 el mensaje estd en el indice @
let webhook_event = entry.messaging[@];
console.log(webhook_event);
1)
// Devuelve una respuesta '200 0K' a todas las solicitudes
res.status(200).send("EVENT_RECEIVED');
1 else {
// Devuelve un "404 Not Found' si el evento no es de una suscripcion de pagina
res.sendStatus (404);
¥
1

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

Integracion del agente conversacional en Facebook
Este apartado describe la forma en la que se integra la aplicacion de agente
conversacional a la mensajeria de una pagina de Facebook, desde la creacién de una cuenta en
FBFD, hasta la comunicacién bidireccional Messenger < agente conversacional mediante el uso

de webhooks.

Crear una cuenta en Facebook for Developers
Para activar un usuario de Facebook como desarrollador, se debe ingresar a la pagina

FBFD mediante el siguiente enlace: https://developers.facebook.com/?no_redirect=1. Una vez


https://developers.facebook.com/?no_redirect=1
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dentro se mostrara una ventana como es visible en la Figura 28. Seleccionar Empezar para iniciar
el proceso de registro de cuenta.

Figura 28

Plataforma Facebook for Developers.

FACEBOOK for Developers Productos Documentos Mas Q

Programas Developer Circles x

Empresas emergentes

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

Iniciar la sesidn en su cuenta de Facebook, para esto se debe ingresar su correo
electrénico o su nimero de teléfono en caso de tenerlo registrado, junto a su correspondiente
contrasefia. Al ingresar se redirecciona a una nueva ventana con los pasos a completar para el
correcto registro del usuario desarrollador, lo cual se puede observar en la Figura 29.

Figura 29

Formulario inicio de Sesidn y de registro de usuario.

n Debes iniciar sesion para continuar. e
(1) Registrarte Verificacién Informacién sobre ti

Iniciar sesion en Facebaok Te damos la bienvenida a Facebook for Developers

Debes iniciar sesion para continuar -

é‘~ .
Correo electronico o nimero de teléfon !‘
trasena
Crea una cuenta de Facebook for Developers
Siguiente

¢ONidaste tu cuenta?

0

desarrolladores.

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

La Figura 30, muestra el formulario de verificacidn de la cuenta, para esto se debe ingresar
el pais en el cual se encuentra el usuario, junto a un nimero de celular. Después seleccionar uno

de los dos métodos para recibir el cédigo de verificacion: Mediante mensaje de texto o llamada.
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Una vez recibido el cédigo, ingresarlo en la casilla Cddigo de Confirmacién y presionar Verificar.
Al completar el proceso de verificacidén pasara al paso de Informacidn sobre ti, en el cual se debe
seleccionar la mejor descripciéon del usuario de FBFD, para este caso se selecciond
la opcidn “Estudiante”.

Figura 30

Verificacion de Cuenta e Informacion sobre el usuario.

@) Registrarte —— (2) Verificacién —— (3) Informacién sobre ti @ Registrarte @ Verificacién @ Informacién sobre t
Verifica tu cuenta
Usa tu niimero de teléfono para verificar la cuenta ¢Cudl de las S\gu\entes opciones te describe mejor?

Ecuador (+593) ¢ 0983307991 i
@ Anunciante o especialista en

</> Desarrollador
marketing

uﬂﬂ[l Analista £ Responsable de productos

@ Estudiante 5‘33 Propietarioffundador

bién puedes agregar una tarjeta de crédito para verificar la cventa

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

Al completar la creacidn de la cuenta, se mostrara la ventana de bienvenida a FBFD que
se puede apreciar en la Figura 31.
Figura 31.

Ventana de Bienvenida a FBFD

Te damos la bienvenida a Facebook for
Developers

Con tu cuenta de desarrollador de Facebook
puedes crear tu primera app, obtener acceso a
herramientas dtiles y administrar la configuracién
de las comunicaciones.

Explorar documentacién Crear primera app

¢Quieres saber mas sobre nuestros productos? Obtén més infermacién

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).
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Crear aplicacién en Facebook for Developers
Para crear la primera app en FBFD, se puede presionar Crear primera app en la ventana
de bienvenida a FBFD de la Figura 31. O en su defecto, seleccionar la opcién Mis Apps en la barra
de menu de la pagina de inicio de FBFD como se puede ver en la Figura 32.
Figura 32

Crear app en FBFD.

—_—
FACEBOOK f}r Dev‘ PMQMS Documentos

A

D

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

Como primer punto se debe crear un identificador de la app, el cual es un cddigo Unico e
irrepetible para la aplicacion. Seleccionar la opcion mds adecuada para se va a destinar la
aplicacion. Para el caso del agente conversacional del presente trabajo se seleccioné la opcidn:
Administrar Integraciones Comerciales, la cual permite administrar cuentas de Messenger. Al dar
click en la opcidn elegida, FBFD redirecciona automaticamente a un nuevo formulario, en el cual
se debe ingresar el nombre de la app junto a un correo electrénico de contacto.

Figura 33
Crear identificador de App.
Crear un identificador de la app

% Crear un nuevo identificador de la app

£COmo usaras tu app? Mas informacion

Empieza a integr.

-acebook en tu app o sitio web

[ B Crea o administra péginas, grupos, eventos, anuncios, cuentas de Messenger [ NOMPre para mostrar

o Instagram u otros tipos de integraciones comerciales. NLPbot

Integrar una app de videojuegos de terceros Correo electronico de contacto
ﬁ Crea una app para que las personas puedan jugar a juegos en el celular fuera
de la plataforma de Facebook. Nota: Para crear juegos o de veronicabeleniuiz.23@gmail.com

pagina principal, selecciona la opcion Para todo lo demés. ontigo sobre posibles infracciones de la politica

Para todo lo demas

@  Selecciona esta opcion si integrards el inicio de sesidn con Facebook o
creards un juege instantdneo o una app que accederd a los datos de los

usuarios en Facebook o Instagram. Al continuar, aceptas las Politicas de la plataforma de Facebook Cancelar | Crear identificador de la app

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).
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El proceso finaliza al presionar el botén Crear identificador de la app. La Figura 33,
muestra los formularios para la creacién del identificador de la nueva aplicacién. Elidentificador
de la app creado se puede observar en la parte superior de la ventana de inicio de la aplicacion

agente conversacional, como se muestra en la Figura 34.

Figura 34
Identificador de la app.
FACEBO OK for Developers Documentos Herramientas
@ NLPbot v Identificador de la app: 621583078465793 ® | Endesarrollo

Q|
bndiciones de la plataforma de Facebook y las Politicas para desarrolladored
4 NLPbot

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

Crear pdgina de Facebook
Por motivos de pruebas durante el desarrollo de la app, se crea una nueva pagina de FB
siguiendo la siguiente ruta desde FBFD: NLPbot / Configuracion / Avanzada, y click en Crear péagina
nueva, lo cual se puede apreciar en la Figura 35.
Figura 35

Ruta para crear nueva pdgina de FB.

EE] nLebot v Identificador de la app: 621583078465793

Las nuevas Condiciones de la plataforma de Facebook

Pagina de la app

™ Panel
ﬁ Configuracion -
Pagina de la app
Basica
Crear pagina nueva
Avanzada

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).
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En la nueva ventana generada se debe seleccionar Empezar como lo muestra la Figura 36.
Después se procede a registrar un nombre y una categoria para la marca. Al pulsar el botdn
Continuar la nueva pdgina ha sido creada. Se pueden omitir los pasos de afiadir fotos e
informacién adicional.

Figura 36

Creacion de una nueva pdgina de FB.

Negocio o marca
Conéctate con tus clientes, incrementa tu publico y muestra tus

—— productos con una pagina del negocio gratuita,
——
Nombre de Ia pagina
- Bot Arleen
Categoria
Ma Hocelo @
Negocio o marca
Muestra tus prod s marca y llega a mas
Al crear una pagina en Facebook, se aplican las Politicas de

paginas, grupos y

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

La Figura 37 muestra la ruta: Configuracion / Mensajeria avanzada de la nueva pagina
creada para FB, en la cual se aprecia en que aln no hay aplicaciones conectadas a la pagina.
Figura 37

Mensajeria avanzada sin apps sincronizadas.

Bande COVID-19 Notificaciones n Estadisticas Mas * Editar B Configuracién

Genera

Mensajeria avanzada
#" Informacion de la pagina

Administ le bots y otras
Mensajes funcic vanzadas °
EE piantillas y pestai
am Plantilas y pestarias
Secciones
Notificaciones
Configuracion general Ir a la seccion
© Mensajeria avanzada
Requested Features Ir a la seccion
Gran volumen de mensajes Ir a la seccion

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).
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Agregar productos a la aplicacién
Debido a que el agente conversacional necesita integrarse a Messenger de FB es
necesario autorizar a Messenger el acceso a la app. Para tales motivos se debe seguir la siguiente
ruta: Productos / Messenger y presionar el botdn Configurar para finalizar, tal como se muestra
en la Figura 38.
Figura 38
Agregar productos a la app.

Eﬂ NLPbot - Identificador de la app: 621583078465793 ® | Endesarrolio A Ver Analytics @ Ayuda

Las nuevas Condiciones de la plataforma de Facebook y las Politicas para desarrolladores empezarén a aplicarse el August 31, 2020. Més informacién X

Agregar un producto

# Panel

£ Configuracion »

A) Roles »

A Nertas > @ @ @
@ Revision de la app »

B Messenger Inicio de sesién con Facebook Audience Network
PRODUCTOS (®)
Monetiza tu silio web o app para celulares con

Personaliza el modo en que interactias con las El producto de inicio de sesion social nimero uno B "
' ; anuncios nativos de res millones de anunciantes
personas en Messenger. del mundo
de Facebook
Leer documentos Configurar Leer documentos Configurar Leer documentos Configurar

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

Agregar pdginas a la aplicacion
Aparece la configuracidon de Messenger de la aplicacién, en Tokens de acceso -> Click en
Agregar o Eliminar paginas:
Figura 39
Agregar pdginas a la aplicacion.

Genera un token de acceso a la pagina para empezar a usar las API de la plataforma. Sole podrds generar tokens de acceso a las paginas si:

1. Eres uno de los administradores de la pagina, y
2. La app cuenta con el permiso administrar y acceder a conversaciones de paginas en Messenger de la pagina

Nota: Si la app se encuentra en modo de desarrollo, podrés generar el token de acceso, pero solo podrés acceder a las personas que administran
laapp o la pagina.

No se concedieron permisos de pagina
Deberas conectar las paginas y concederles los permisos requeridos para que se puedan generar los tokens.

Agregar o eliminar paginas [K5)

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).
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Marcar la casilla de la pagina que se ha creado para las pruebas durante el desarrollo, tal
como se muestra en la Figura 40.
Figura 40

Agregar pdgina de FB a la aplicacion.

¢ Qué paginas quieres usar con NLPbhot?

En el paso siguiente determinaras lo que NLPbat puede
hacer con las paginas que seleccionaste

Seleccionar
Todas las paginas (4) todo

. BOT Alleen

Cancelar

servicio de ayuda

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

Para finalizar se debe permitir la opcién “Administrar y acceder a conversaciones de
paginas en Messenger”, pulsar siguiente, y presionar Aceptar en la ventana emergente, esto se
puede observar en la Figura 41.

Figura 41

Autorizar acceso a Messenger.

¢ Qué puede hacer NLPbot? .
Vinculaste NLPbot a Facebook
~ Es DCS\D\E que NLPbot no funcione correctamente si desactivas

G estas opciones Puedes actualizar lo que NLPbot puede hacer en la
configuracion de integraciones comerciales. Es posible
que NLPbot debata pasos adicionales para finalizar la

dministrar y acceder a de paginas en configuracion.
IMessenger o)

SOl Alean

Cancelar Atras [ Aceptar ]

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).
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Suscripcion del Webhook

En esta seccidn se describe la configuracion del Webhook tanto del lado del servidor de
la app, como del lado de FBFD, para esto es necesario recoger una serie de identificadores y
tokens desde la app creada en FBFD.

Tokens e identificadores.

Los primeros parametros a ser recolectados son los correspondientes a la app creada,
entre los cuales se tiene a: el identificador de la app (APP_ID) y la clave secreta generada por FBFD
para la app (APP_SECRET), mismos que pueden apreciarse en la Figura 42. Estos datos se
encuentran en la siguiente ruta: Configuracion / Basica. Para conocer la APP_SECRET se debe
presionar el botdon Mostrar, el cual solicita el ingreso de la contrasefia del usuario de FBFD antes
de mostrar la APP_SECRET, misma que tiene la siguiente forma:
95e1d61d0c14f7e4d3172e83a67*****,

Figura 42

Identificador y Clave secreta de la app.

Identificador de la app Clave secreta de la app
723269965103895 [N ssssssse

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

Como segundo punto se recolectan los parametros correspondientes a la pagina donde
se integrara la app, estos corresponden a Identificador de pagina (PAGE_ID) y su Token de acceso
(PAGE_ACCESS_TOKEN), mismos que pueden ser encontrados en la ruta: Productos / Messenger
/ Configuracion / Tokens de Acceso, tal como lo muestra la Figura 43. De esta seccion se puede
observar directamente el PAGE_ID el cual tiene la siguiente forma: 11655434346**** esté cdodigo

es Unico e irrepetible para identificar la pagina de Facebook creada.
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Identificador y token de la pdgina.

Paginas 1

Tokens

BOT Aileen

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

Para conocer el PAGE_ACCESS_TOKEN se debe presionar el botén Generar Token

mostrado en la Figura 44. Este tiene un aproximado de 190 caracteres alfanuméricos aleatorios.

Por seguridad este token debe ser compartido Unicamente con desarrolladores de confianza.

Figura 44

Page Token Access generado.

Token generado X

BOT Alleen
116554343460941

Para mantener tu seguridad, comparte este token SOLO con desarrolladores de apps en los que
confias.

Este token solo se mostrard una vez, por lo que deberds guardarlo en un lugar seguro. Si lo pierdes, tendras que
crear otro, ya que cualquiera podria usarlo para hacerse pasar por esta pagina (segun cual sea la configuracién de
privacidad de tu app). Si quieres revocar todos los tokens de una pdgina generados anteriormente, elimina la
péagina de la app con el botdn que aparece bajo la tabla.

~ | Acepto

EAAI1U5aXIQEBAHCiR9peU2GY 8lw0ALmnPZAXIssIXOTFOLSdHN416NIQF Mhy.... (B Copiar

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

Configuracion del webhook en la aplicacion.

Para generar una direccion externa conectada al localhost, se ejecuta el aplicativo ngrok,

se abrira su terminal en el cual se debe ingresar el comando ngrok http (# de Puerto). Para el
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agente conversacional se utilizard el puerto 3000, por lo que la linea de comando a usar es la
siguiente: ngrok http 3000.

Como se puede observar en la Figura 45, el ngrok ha generado la direccién externa
enlazada al localhost a través del puerto 3000. De aqui se toma el URL https, el cudl serd usado
como valor para las variables: APP_URL y SHOP_URL. Cuando la etapa de desarrollo de la app
termine, los valores de estas URLs deben ser cambiados por direcciones reales, las cuales seran
obtenidas desde Heroku una vez que la app sea subida a este.

Figura 45

Ejecucion de Ngrok.

B Ch\Users\PERSONAL\Downloads\ngrok-stable-windows-amd64\ngrok.exe - ngro.. — O x

Para finalizar la recolecciéon de identificadores y tokens, se debe crear un token de
verificacion (VERIFY_TOKEN). Este es una cadena de caracteres elegida por el usuario. Ejemplo:
abc123ABC, este token debera ser ingresado en FBFD para la confirmacion del webhook.

Se procede a crear un archivo de variables de entorno (.env) dentro del directorio del
agente conversacional, el cual debe contener todos los valores recopilados en las secciones 4.4.3,
URLs de ngrok, y el token de verificacion elegido. El contenido del archivo .env se muestra a
continuacién en la Figura 46, cabe recordar que no deben existir espacios en blanco entre los

“u_n

signos
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Figura 46

Archivo de variables de entorno.

1 .env - Notepad - O X

File Edit Format View Help
ﬁ Environment Config

# store your secrets and config variables in here
# only invited collaborators will be able to see your .env values

# Page and Application information

PAGE_ID=116554343468941

APP_ID=723269965103895
PAGE_ACCESS_TOKEN=EAAKRz21YwxcBAK6NG28rgPhl9yjsA37tdZC4jaTdRISZCHXzFhnvZBpCgDcunQd Iy FOteATHXME

# Your App secret can be found in App Dashboard -> Seetings -» Basic
APP_SECRET=95e1d61d0c14f7edd3172e83a6701dd1

# A random string that is used for the webhook verification request
VERIFY_TOKEN=abc123ABC

# URL where you host this code
# You can use LocalTunnel or Heroku ex: https://mystic-wind-83.herokuapp.com
APP_URL=https://345452bedbf7.ngrok.io

# URL of your website where the "shop now" is located
# Can be the same as your app domain URL ex: https://www.originalcoastclothing.com/

SHOP_URL=https://www.originalcoastclothing. com/

# Preferred port
PORT=3000

# note: .env is a shell file so there can't be spaces around =

Ln1, Col1 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Configuracion del webhook en la FBFD.

Para configurar el webhook en el FBFD, ingresar a la app y seguir la ruta: Productos /
Messenger / Configuracidn / Webhooks y seleccionar Agregar “URL de devolucién de llamada”
como se puede observar en la Figura 47.

Figura 47

Agregar URL de devolucion de llamada.
Webhooks

Para recibir mensajes y otros eventos que envien 10s usuarios de Messenger, la app debe tener habilitada la integracion de webhooks.

Agregar URL de devolucion de llam...

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

El formulario que se debe llenar se puede observar en la Figura 48, donde: “URL de
devolucién de llamada” corresponde al valor de APP_URL, ademas de: /webhook al final. Es

menester recordar que este URL debe ser cambiado al finalizar |la fase de desarrollo. El Token de
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verificacion concierne al valor de VERIFY_TOKEN, y se finaliza el proceso al seleccionar el botén
Verificar y guardar.

Figura 48

URL de devolucion de llamada.

Editar URL de devolucion de llamada X

URL de devolucion de llamada

https:/if19b1c83c7ce.ngrok.io/webhook

Token de verificacion

abc123ABC

Mas informacion Cancelar Verificar y guardar

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

Una vez que el URL de devolucion de llamada es verificado y guardado, la seccidon
Webhooks debe verse como la mostrada en la Figura 49, donde ya consta la URL, y el webhook
de la pagina refleja cero suscripciones. Para agregar suscripciones se debe presionar el botdn
Agregar Suscripciones.

Figura 49

Webhook de FBFD configurado.

Webhooks

Para recibir mensajes y otros eventos que envien los usuarios de Messenger, |a app debe tener habilitada |a integracion de webhooks.

URL de devolucién de llamada Token de verificacion

hitps:/1345452bedbf7 ngrok.ie/webhook I RO

Las solicitudes de validacién y las notificaciones de webhook de este Token gue te enviara Facebook como parte de la verificacion de la URL

objeto se enviaran a esta URL. de devolucion de llamada
Editar URL de devolucion de llamada Mostrar errores recientes
Paginas 1 Webhooks

BOT Alleen 0 campos -

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).
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Se recomienda seleccionar todas las suscripciones como muestra la Figura 50, pero es
totalmente opcional, se pueden seleccionar aquellos que sean mads relevantes para la app,
Presionar el botdn Guardar para almacenar los cambios, y se reflejan los 18 campos seleccionados
para poder recibir y enviar mensajes, tal como se observa en la Figura 51.

Figura 50

Suscripciones de webhooks.

Editar suscripciones de la pagina X

BOT Aileen
116554343460941

Campos de suscripcion

+~ | messages | messaging_postbacks |i| messaging_optins
+ | message_deliveries v | message_reads +/| messaging_payments

~| messaging_pre_checkouts ~ messaging_checkout_updates ~ | messaging_account_linking

~  messaging referrals + message_echoes ~'| messaging_game_plays
+ | standby v messaging_handovers +| messaging_policy_enforcement
~ | message_reactions v inbox_labels ~| messaging_fblogin_account_linking

Mas informacién Cancelar m

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

Figura 51

Campos seleccionados de Webhooks.

Paginas T Webhooks
BOT Alleen 18 campos Editar
11655434 3460941 messages, messaging_postbacks, messaging_optins, message_deliveries, message_reads, messagin. ..

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).

Verificacion del Webhook.
La verificacion del webhook se completa, una vez que las configuraciones mostradas en
la seccidon 4.5.6.2 y 4.5.6.3 han sido cumplidas, entonces se inicia el servidor del agente
conversacional. Para tales motivos se debe ejecutar el script principal de la aplicacion (app.js),

esto a través de la terminal de Windows en base al uso de el comando: node app.js, tal como lo
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muestra la Figura 52. Al ser la primera vez que arranca el servidor, se debe visitar el enlace que
la terminal muestra,

https://345452BE4BF7.ngrok.io/profile?mode=all&verify token=abc123ABC, cuando esto sea

realizado se muestra el mensaje “WEBHOOK_VERIFIED”, tal como se puede observar en la Figura
52 y el agente conversacional esta listo para ser usado.
Figura 52

Verificacion de Webhook

|-;_-.|_||' app i

Para verificar que el agente conversacional se conectd correctamente a la pagina de FB,
hay seguir la siguiente ruta: Pagina / Configuracion / Mensajeria Avanzada / Apps conectadas.
Como se puede observar en la Figura 53, la app ha sido conectada exitosamente, y se puede iniciar
las pruebas del agente conversacional.

Figura 53

Apps conectadas a la pdgina.

Apps conectadas

Ver permisos

!] NLPbot Eliminar

Configuracion de apps

Configurar

Nota. Tomado de (Facebook, 2018).


https://345452be4bf7.ngrok.io/profile?mode=all&verify_token=abc123ABC
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Capitulo V
Evaluacién de resultados

Este capitulo aborda, la definicion de criterios para la evaluacién del agente
conversacional, la recoleccién de informacién durante pruebas del sistema, y un analisis de estos
datos para mostrar asi la confiabilidad del agente conversacional de libreria.

Metodologia

Para el desarrollo del proyecto se optd tomar en cuenta la metodologia agil tipo SCRUM
por el control, planificacidn, aclaracion y verificacion del mismo, para poder obtener resultados
cuantitativos explicados posteriormente, los cuales han ido cambiado con el constante
entrenamiento del agente conversacional. Ciertamente, se realizaron las entrevistas necesarias
con el gerente de la libreria y lider del proyecto, para el levantamiento de informacion,
presentacién de respectivos avances y cambios que puedan existir en los diferentes “Sprint”. A
continuacién se establece los roles de scrum de la siguiente manera: Duefia del producto o
“Product owner” la tienda dedicada a la venta de libros, facilitador o “scrummaster” Ing. Henry
Coral encargado de guiar el desarrollo del proyecto, equipo de desarrollo Verdnica Ruiz encargado
del desarrollo del proyecto y stakeholders los clientes frecuentes y de confianza de la libreria para
las pruebas con el agente conversacional y encuestas respectivas que estan detalladas en el
presente capitulo.

Finalmente el periodo de tiempo o “Sprint” que se establecid para el proyecto en jornadas
de desarrollo semanal, los martes y jueves como planificacién de “Sprint” acordado con el
calendario universitario y el facilitador, a continuacion por acuerdo de los stakeholders que brindo
un periodo de tiempo de 2 semanas : los primeros dias para las primeras pruebas con el chatbot,
verificar errores, tomar informacidn necesaria para el entrenamiento y cambios a desarrollar en

el agente conversacional como el corpus en el trascurso de la misma semana, y a finales de la
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segunda semana las Ultimas pruebas con las actualizaciones respectivas en el agente
conversacional, y evaluacion con las encuestas para la toma de datos necesarias para las férmulas
respectivas.

Definicidn de pardmetros de evaluacion

La definicion de parametros de evaluacién, aborda tres puntos principales asociados a
ciertas métricas. El primero estd enfocado a medir el desempeio tedrico del agente
conversacional, en base a tres componentes, que son: exactitud “acurracy”, precision “precision”,
y sensibilidad “recall”. Ademas de la precision del agente para otorgar respuestas correctas ante
las solicitudes de un usuario real. La segunda métrica aborda la satisfaccion del usuario, cuya
medida es fundamentada con las respuestas de una encuesta realizada al finalizar la experiencia
de uso durante el proceso de ejecucidn de pruebas controladas. Ademas se incluye el calculo de
la confiabilidad del sistema. A continuacidn, se detallan las métricas utilizadas para evaluar la
confiabilidad del agente conversacional.

Desempeiqo tedrico del agente conversacional

Las métricas de desempefio utilizadas estan asociadas al concepto de matriz de confusiodn,
la cual es una herramienta que permite observar los aciertos y errores del modelo de un
clasificador de aprendizaje supervisado, ademds es posible calcular parametros estadisticos que
ofrecen informacion cuantitativa sobre el desempefio del modelo (Sobrino, 2001).

Para la elaboracion de la matriz de confusidn es necesario dividir la base de conocimiento
supervisado en dos grupos, los cuales son: entrenamiento y prueba. Esta segmentacion se realiza
definiendo un porcentaje para cada grupo, por lo general suelen tomar los valores de: 80% para
el grupo de entrenamiento y 20% para el de prueba. Entonces de manera aleatoria se selecciona
el 80% de datos, que servirdn para entrenar el modelo, y el 20% restante es usado para realizar la

prueba del modelo a cada dato del grupo de prueba (Sobrino, 2001).
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Al conocer a que categoria pertenecen los datos de cada grupo, es posible registrar el
numero de aciertos y errores durante la prueba del modelo. La Tabla 14 muestra el esquema de
una matriz de confusién para un clasificador de tres clases. Esta es una matriz cuadrada, cuyas
columnas representan las clases de los datos de prueba, mientras que sus filas registran la
categoria en la que cada clase de prueba es clasificada durante la prueba. Los elementos m;;
representan un valor escalar, la diagonal marcada en color naranja indica el nimero de aciertos
del clasificador, mientras que sus matrices triangular superior e inferior marcadas en color verde
contienen los errores registrados para cada clase durante el ensayo del modelo.

Tabla 14

Matriz de confusion de dimensiones 3x3

Entrenamiento

A B (o
A myq my, mys totF;
Prueba B my, ms, mys totF,
c msy ms, mss totF;

totC, totC, totC;  total

Nota. Ejemplo de la matriz de confusidn prueba y entrenamiento.

El andlisis matematico de los parametros de evaluacion utilizados, estd fundamentado en
el trabajo de (Jalife, Auza, & Atoany Fierro Radilla, 2017). Como se mencioné en la seccién 5.1,
estos parametros son: exactitud, precision y sensibilidad. Antes de definir las expresiones que
rigen a estos parametros, se puede precisar de ciertos componentes numéricos, los cuales
ayudaran al calculo de los pardmetros de evaluacién. Dichos componentes se describen a
continuacion.

El primer componente totF; se muestra en la ec. 5.1, el cual representa la suma de todos
los elementos de la fila /; de la misma manera totC; de la ec 5.2 indica la sumatoria de todos los

elementos de la columna j, y total mostrado en la ec. 5.3 es el nUmero total de observaciones del
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ensayo, es decir el nimero total de datos de prueba analizados; para finalizar, N representa el

numero de categorias de la base de conocimiento.

N (5.1)
tOtFi = Z mij
j=1
N (5.2)
tOth = Z mij
i=1
N N
total = z totF; = z totC; (5.3)
i=1 i=1

La exactitud indica una media de los aciertos de cada clase, la expresion que la rige se
muestra en la ec. 5.4. Donde m;; representa el elemento de la diagonal correspondiente a la clase

i analizada, es decir el nimero de aciertos para dicha clase.

N
i=1 My

exactitud = ———
total

(5.4)

La precision individual representa una relacidon que toma en cuenta de todos los datos
clasificados en una categoria i ( totC;), y la cantidad de datos que en realidad pertenecian a dicha
categoria (m;;). Para determinar el valor de precisidn global del modelo se calcula la media de las

precisiones individuales de cada clase, esto es mostrado en la ec. 5.5.

N My (5.5)
Li=1 totC;

N

precision =

La sensibilidad individual es una relacién que toma en cuenta todos los elementos de
prueba que en realidad pertenecen a la categoria i (totF;), y la cantidad de elementos que han

sido clasificados correctamente en la clase de entrenamiento i (mj;). La sensibilidad global viene
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dada por la media de todas las sensibilidades de cada clase, su expresién viene dada por

la ec. 5.6.

N M) (5.6)
J=1totF;

sensibilidad = N

Una vez determinados los parametros de evaluacidn es necesario determinar una funcién
gue contenga a cada uno de estos. Para tales fines se aplica el método de la suma ponderada, el
cual permite agrupar varias funciones de diversos criterios en una Unica funcidn de respuesta
escalar, donde wy, w, y w3, corresponden a los valores de ponderacién y deben cumplir con la
condicidn mostrada en la ec 5.7 para asi normalizar la funcién en un rango de 0 a 1. La funcién
con suma ponderada es mostrada en la ec 5.8.

En un escenario ideal del clasificador se tendria:
exactitud = precision = sensibilidad =1 , obteniendo asi un desempefio del 100%.
Sin embargo, la probabilidad de que esto suceda es practicamente nula, un ejemplo de esto se

muestra mas adelante en la seccién 5.3 evaluacion de resultados.

(5.7)
41 + %) + W3 = 1

desempefio = w; X exactitud + w, X precision + w; X sensibilidad (5.8)

Desempeino del agente conversacional con usuarios reales
El desempefio del agente conversacional con usuarios reales considera la precisién a
preguntas reales (prec_PPRR) del agente, es decir la precisién que el agente tiene al entregar una
respuesta correcta ante la peticiéon de un usuario. Este indice viene dado por la relacion del total
preguntas realizadas por los usuarios de prueba entre el total de respuestas correctas que ha
entregado el agente conversacional. Estos valores son determinados por un humano, en base a la

inspeccidon minuciosa en cada conversacion de los usuarios de prueba, debido a que un humano
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puede definir cuales respuestas fueron correctas o incorrectas durante el uso del agente
conversacional.
Satisfaccion de los usuarios

La métrica de satisfaccién toma en cuenta la experiencia de los usuarios de prueba
después del uso del agente conversacional. Su evaluacién esta fundamentada en la Escala de
Satisfaccion del Cliente (ESC) o CSAT por sus siglas en inglés “Customer Satisfaction Score”. Este
método es unindicador de la satisfaccidn del cliente, y utiliza una encuesta la cual debe ser llenada
al finalizar la experiencia con el agente conversacional (Estados Unidos Patente n2
US20190347326A1, 2018). El usuario debe calificar asignado un puntaje de 1 a 5 a las preguntas
planteadas para medir cada categoria, con la siguiente consideracién para la calificacidn: 1 es mala
y 5 excelente. Estas preguntas se muestran a continuacion en la Tabla 15.
Tabla 15

Modelo de encuesta de satisfaccion de usuario

Preguntas
¢Usted siempre recibid una respuesta por parte del agente conversacional?
¢El agente conversacional le brindo una respuesta coherente a su pregunta ingresada?
¢Coémo le parecid el trato del agente conversacional con usted?
¢Recibid usted la respuesta que esperaba a sus preguntas?
éCree que el tiempo de respuesta del agente conversacional fue el prudente o tardo demasiado?
¢Cree usted que facilito sus dudas en menos tiempo?

Satisfaccion

La puntuacion de cada pregunta se calcula a partir del promedio de las calificaciones
recibidas por el usuario. Posterior a eso, dicha calificacion debe ser normalizada en un valor de
0 a1, para asi determinar la puntuacion al aplicar el método de la suma ponderada. La calificacién

de la escala de satisfaccion del cliente es definida en la expresién de la ec. 5.9.

ESC = (wy X P)) + (wy X Py) + (W3 X P3) + (Wy X P,) ... (5.9)
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Usabilidad del sistema

Para la medicidn de la usabilidad se usé la escala de usabilidad de sistemas (EUS), fue
creada por John Brooke en 1986 y registrada como estandar en la 1ISO 9241-11, esta contiene una
encuesta que incluia 10 items que un usuario debe completar después de utilizar una interfaz
informatica. Se contemplan 5 items para evaluar los aspectos positivos del sistema y 5 para los
aspectos negativos (Aguilar & Villegas, 2016). Las preguntas usadas en el presente documento se
pueden apreciar en la Tabla 16, donde las preguntas impares (1,3,5,7,9) corresponden a los
aspectos positivos, mientras que las pares (2,4,6,8,10) representan a los aspectos negativos.
Tabla 16

Modelo de encuesta de satisfaccion de usuario

Preguntas
Creo que usaria este agente conversacional frecuentemente.
Encuentro este agente conversacional innecesariamente complejo.
Creo que el agente conversacional fue facil de usar.
Creo que necesitaria ayuda de una persona con conocimientos técnicos para usar
este agente conversacional.
Las funciones de este agente conversacional estan bien integradas.
Creo que el agente conversacional es muy inconsistente.

Imagino que la mayoria de la gente aprenderia a usar este agente conversacional en
forma muy rapida.

Encuentro que el agente conversacional es muy dificil de usar.

Me siento confiado al usar este agente conversacional.

Necesité aprender muchas cosas antes de ser capaz de usar este agente
conversacional.

Usabilidad

Ol N o] & WIN|F

[
o

Nota. Tomado de (Aguilar & Villegas, 2016).

El usuario debe calificar cada pregunta en un rango de 1 a 5, donde 1 es totalmente en
desacuerdo, 3 neutral, y 5 totalmente de acuerdo. Se hallan los promedios de las calificaciones de
cada pregunta, posterior a eso se encuentra el equivalente positivo de los items pares, mientras
qgue al promedio de los items impares se les resta el valor de 1, una vez halladas estas
equivalencias se escala este valor a un rango de 0 a 100, para esto es necesario multiplicar por

una constante de valor 2,5 a la sumatoria de las equivalencias mencionadas anteriormente. Una
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expresion para calcular el valor porcentual de la EUS se muestra a continuacion en la ec. 5.10; al
resultado de esta ecuacién también se la conoce como puntuacién EUS (Aguilar & Villegas, 2016),

y su escala correspondiente se puede visualizar en la Figura 54.

EUS = <(Z Promimpares — 5) + (25 — Z Prompares)> X 2.5 (5.10)

Figura 54

Escala de medidas de la satisfaccién. Adjetivos y rangos de aceptabilidad

INACEPTABLE MARGINAL ACEPTABLE
ESCALA DE
acepiagiioao N oo [ At | ]
PUNTUACION
(al estilo sajon) | E D B
Lo peor Lo mejor
ADJETIVADA lmagr:\ablc Malo OK Bueno  Excelents lmag'nible

Ls T T B0 B s s s i i tia
porcentuas 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Nota. Tomado de (GONZALEZ-CAMPOS, BERNABE-POVEDA, & PAZMINO, 2017)

Confiabilidad del sistema
La confiabilidad es la capacidad de un sistema o componente para desempefiar funciones
especificadas, cuando se usa bajo unas condiciones y periodo de tiempo determinados. El criterio
para el cdlculo de la confiabilidad esta incluido en el estandar IEC 60300-3-10 el cual muestra las
normas para la gestién de la confiabilidad. La expresion que rige a la confiabilidad se muestra a
continuacién en la ec. 5.11, donde: A corresponde al tiempo medio entre errores, y B el tiempo

promedio para solucionar los errores (IEC, 2001).

A (5.11)
Confiabilidad = ——
onfiabilida 118

Ejecucion de pruebas controladas y recoleccion de informacién
Una vez establecidas las métricas de evaluacion junto a los parametros que las componen,
es posible realizar pruebas bajo un ambiente controlado. Para esto se seleccioné una poblacion

de 21 usuarios, la cual se encuentra en un rango de edad entre 20 a 50 afios, la mayoria de ellos
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amantes de la lectura. El objetivo de esta poblacién es el interactuar con el agente conversacional
de la libreria, sin especificarles que este tiene un dominio previamente establecido, y de esta
forma poder registrar el comportamiento del BOT ante preguntas establecidas o no establecidas
en su corpus. Al ser una aplicacién en modo de desarrollo, los usuarios deben ser registrados
como “evaluadores” en la configuracion de roles de aplicacion en FBFD, para que sus mensajes
del chat de Messenger puedan ser enviados a la aplicacidn. Al terminar la experiencia los usuarios
deben completar la encuesta de satisfaccion descrita en el apartado 5.1.2, para asi realizar un
analisis de esos datos en la seccién 5.3.

Los primeros datos recolectados se muestran en la Tabla 17, misma que corresponde a la
matriz de confusién la cual contiene todos las Intenciones definidas en la seccién 3.2. Ademas de
la informacion de todas las clasificaciones durante la prueba del sistema.

Tabla 17

Matriz de confusion del agente conversacional

Entrenamiento

. 5 % o 2 2 9 _ 2
S 2 8 5 3 E 3 £ £ 2 § 2 E
s &8 8 2 © 8 8 & 2 4 2 3 @8
Saludar 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2
Despedir 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3
SolicitarUbicacion o o 3 0o o O 1 O O 0 o0 o 4
SolictarHorario 1 0 0 1 0 O O O O o 0 o 2
SolicitarTelefono 1 0 0 o 2 o0 0 0 1 o 0 o0 4
SolicitarDomicilio 1 0 0 o o0 3 0o 0o o0 o o0 o 4
VerCatalogo 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 4
SolicitarFormatoDigital 00 0 0 O0 0 0 1 3 0 O 0 O 4
SolicitarAudiolibro 1 0 0 o o0 o0 o o 3 o 0 o0 4
VerlibrosUsados 6o o o o o o O o o 3 o0 O 3
S BuscarlLibro 1 0 0 0 0O 0O O 1 0 1 3 0O 6
2 SolicitarClub o 0 1 0 0 0O O O O 0 0 3 4

w
S
=
N
w
(o)}
S
S
S
w
w
S

Total 7
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Otro resultado de las pruebas controladas se muestra a continuacién en la Tabla 18, enla
cual se puede observar el total de preguntas realizadas por la poblacidn, el total de preguntas
fuera del dominio del agente conversacional, ademads de las respuestas correctas e incorrectas

que este envio a los usuarios.

Tabla 18

Datos de preguntas de usuarios

Total Preguntas Respuestas Respuestas
Preguntas  Fuera del dominio correctas incorrectas
Usuario 1 22 3 14 5
Usuario 2 28 5 21 2
Usuario 3 0 3 1
Usuario 4 6 0 6 0
Usuario 5 14 0 10 4
Usuario 6 9 0 9 0
Usuario 7 12 0 9 3
Usuario 8 16 0 10 6
Usuario 9 36 3 29 4
Usuario 10 22 4 14 4
Usuario 11 17 0 14 3
Usuario 12 11 0 9 2
Usuario 13 26 3 16 7
Usuario 14 9 0 8 1
Usuario 15 30 3 24 3
Usuario 16 6 0 6 0
Usuario 17 22 1 16 5
Usuario 18 9 0 8 1
Usuario 19 0 8 0
Usuario 20 12 2 7 3
Usuario 21 6 0 5 1
Total 325 24 246 55

Los resultados de las encuestas detalladas en la seccidn 5.1.2 usadas para el célculo de la
métrica de  satisfaccion se  pueden encontrar en el siguiente enlace:

https://forms.gle/VbamrZivH9Qfe WTG6.



https://forms.gle/VbamrZivH9QfeWTG6
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Evaluacion de resultados

La evaluacién de resultados aborda el analisis de los datos obtenidos para la métrica de

desempeiio, satisfaccion, usabilidad y confiabilidad del sistema.
Andlisis del desempeiio del sistema

El primer analisis se realiza al desempefio del sistema, al utilizar las expresiones definidas
en la seccidon 5.1.1. De la matriz de confusion presentada en la Tabla 17 se pueden determinar el
valor del parametro exactitud el cual alcanzo un valor de 75%, la presicion un total de 96.25%,
mientras que la sensibilidad el 77.08%, el calculo de estos valores se muestran a continuacién

en las expresiones ec. 5.12, 5.13 y 5.14 respectivamente.

, 2+3+34+1+2+3+4+3+3+3+3+3 33 (5.12)
exactitud = =—=10.7500
44 44
2.3, 3,1 2 3 4 3 3 3 3 3
7r3tztityt3+tgrtatatzrtsts G19)
sensibilidad = 1 = 0.7708
2.3, 3,1 2 3 4 3 3, 3, 3 3
7t3tztityt3+tetatatzrsts G19
presicion = = 0.9625

12

El desempefio tedrico del sistema es mostrado en la ec 5.15, la cual muestra un valor
aceptable pues este supera el 83%, es decir 8 de cada 10 preguntas de prueba fueron respondidas

correctamente.

desempeiio = 0.4 X 0.7500 + 0.3 X 0.9625 + 0.3 X 0.7708 = 0.8392 = 83.92% (5.15)
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Para determinar el indice de precisidn en respuestas correctas del sistema, se toman en
cuenta los valores presentados en la Tabla 18. De los cuales cabe mencionar que se excluyeron
las preguntas fuera de dominio por ser de caracter ambiguo, es decir, no se puede catalogar una
respuesta como correcta o incorrecta, si el sistema no tiene la capacidad de determinar lo que el
usuario necesita.

Tabla 19

Resultados de la experiencia de usuarios.

Parametro Valor
Total de Preguntas 325
Preguntas fuera de dominio 24
Preguntas Promedio 14
en una conversacion
Respuestas correctas 81.73%
Respuestas incorrectas 18.27%

Enla Tabla 19 se puede observar los resultados del desempefio del agente conversacional
con los usuarios reales, ademas se puede apreciar que el total de respuestas correctas es del
81.73%. Es decir, durante una conversacién promedio de 14 preguntas, aproximadamente 11
fueron contestadas correctamente mientras que 3 no responderan correctamente ante la
solicitud del usuario de prueba.

Andlisis de la métrica de satisfaccion

A continuacidn, se realiza un analisis de los resultados de cada una de las preguntas de
las encuestas mostradas en la seccidn 5.2, para eso se toma en cuenta las graficas generadas por
la plataforma donde se alberga las encuestas.

Pregunta 1: Se puede visualizar que 14 personas de 21 calificaron como excelente en
recibir una respuesta del agente conversacional, obteniendo como promedio 4.5, normalizado

iguala 0.9.
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Figura 55

Resultados pregunta 1

@ 5 .- Excelente
[ !
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9?2

@ 1.-Mala

Nota. Tomado de (Google, 2020).

Pregunta 2: Se puede visualizar que 9 usuarios de 21 calificaron con 4 en que la respuesta
que recibieron tiene una coherencia, con lo que se obtiene un promedio de 3.7 y normalizado
igual a 0.74.

Figura 56

Resultado pregunta 2.
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Nota. Tomado de (Google, 2020).

Pregunta 3: Se puede visualizar que 65% de los encuestados califico como excelente en
cuanto al trato que recibié por parte del agente conversacional, con lo que se obtiene un

promedio de 4.55 y normalizado igual a 0.91.



100

Figura 57

Resultados pregunta 3.
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Nota. Tomado de (Google, 2020).

Pregunta 4: Se puede visualizar que el 55% de los encuestados califico con 4 en recibir la
respuesta correcta a la pregunta ingresada, con lo que se obtiene un promedio de 3.9 y
normalizado igual a 0.78.

Figura 58

Resultados pregunta 4.

@ 5 - Excelente
[ !

[ I

[
& 1.-Mala

Nota. Tomado de (Google, 2020).

Pregunta 5: Se puede visualizar que 17 usuario de 21, calificador con excelente el tiempo
prudente de respuesta del agente conversacional, con lo que se obtiene un promedio de 4.75 y

normalizado igual a 0.95.
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Figura 59

Resultados pregunta 5.
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Nota. Tomado de (Google, 2020).

Pregunta 6: Se puede visualizar que el 56.3% de las personas encuestas calificaron como
excelente, al poder resolver sus dudas en menor tiempo, sin la necesidad de esperar a un asesor
humano, con lo que se obtiene un promedio de 4.3 y normalizado igual a 0.86.

Figura 60

Resultados pregunta 7.
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Nota. Tomado de (Google, 2020).

Con estos resultados de las expresiones se procede a calcular la puntuacion de la
satisfaccion, tomando en cuenta las ponderaciones: experiencia del usuario 40% 'y

usabilidad del 60%; esta puntuacion se muestra en la ec. 5.16. Los resultados obtenidos son
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neutral — positivos pues se puede observar que el 85.69% de los encuestados, una buena
satisfaccién con el uso del agente conversacional, lo que es bastante favorable para poder seguir
con el entrenamiento adecuado para las mejoras del mismo, con el objetivo de lograr una mayor
certeza en las respuestas a las preguntas realizadas y menor errores y perdidas del agente

conversacional de la libreria.

) . 0.90 + 0.74 + 0.91 + 0.78 + 0.95 + 0.86 (5.16)
satisfaccion = 6 * 100% = 86.68%

Andlisis de la métrica de usabilidad
Al aplicar el método de escala de usabilidad del sistema, presentado en la seccién 5.1.4,
en la Figura 61 en la que se puede observar el promedio de calificaciones tanto de los items
positivos como de los negativos.
Figura 61

Promedio de calificaciones de preguntas de usabilidad
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Preguntas para escala de usabilidad positivas y negativas
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Al aplicar los calculos de la escala de usabilidad del sistema, se obtiene en primer lugar,
el promedio de calificaciones de los items negativos, los cuales son mostrados a continuacion la

Figura 62.

Figura 62

Promedio de calificaciones de preguntas de usabilidad con items negativos revertidos.
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Preguntas para escala de usabilidad solo positivas

Usando los promedios de calificaciones mostrados en la Figura 62, se calcula la
puntuaciéon EUS, la cual es mostrada a continuacidon en la ec. 5.17. Segun la Figura 54, la
puntuacion alcanzada corresponde a “aceptable”, de la escala de aceptabilidad, un “B” en la

puntuacion al estilo sajon, y un “excelente” en la escala adjetivable.
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EUS = ((21-5) + (25— 7.57)) x 2.5 = 83.57 (5.17)

Confiabilidad del agente conversacional
La confiabilidad del sistema de la ec 5.18 muestra un valor aceptable pues este supera el
98.31%. Asumiendo un uso las 24 horas del afio, y con 30 fallas anuales, se puede determinar el
tiempo medio entre fallas el cual corresponde a 292 horas, mientras que el tiempo promedio para

resolver errores es de 4 horas por la simplicidad del sistema.

(5.18)

292
i hili __ - 0/ — 0
Confiabilidad 792 15 *100% = 98.31%

Resumen de la evaluacidn de resultados
Como punto final se presenta en la Tabla 20, un resumen de los pardmetros de puntuacién
obtenidos para el sistema de agente conversacional de libreria.
Tabla 20

Resumen de pardmetros de confiabilidad

Dese[n.peno Precision Satisfaccion | Usabilidad | Confiabilidad
teodrico Real
Exactitud 75%
Sensibilidad 77.08%
81.73% 86.68% 83.57% 98.31%
Precision 96.25% 0 ? 0 0
Total | 83.92%
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Capitulo VI
Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

La integracién del procesamiento del lenguaje natural al agente conversacional, reduce el
tiempo de la elaboracion del corpus de entrenamiento pues no es necesario agregar
conjugaciones de verbos, nimero gramatical en sustantivos, adjetivos, articulos, etc.

La integracién del agente conversacional en Messenger, fue rapida y sencilla, al usar las
herramientas y documentacidn descrita en Facebook for Developers.

La precision de respuestas correctas con usuarios reales alcanzé el 81.73%, valor similar al
83,92% del tedrico esperado, por lo que se garantiza que 8 de cada 10 preguntas seran
contestadas correctamente.

La confiabilidad del sistema alcanzé un valor aceptable de 98.31%, mientras que la
experiencia de los usuarios también es buena pues incluye una satisfaccion del usuario de
86.68% vy la usabilidad del sistema de 83.57%.
Recomendaciones

Se recomienda realizar comparaciones de confiabilidad con agentes de auto-respuesta que
utilicen otros motores de decision, tales como: redes neuronales artificiales o arboles de
decision.

Implementar los algoritmos de agentes conversacionales en otras redes sociales, como
Whatsapp, Telegram, Instagram, para asi abarcar de mejor forma las necesidades de las
PYMES en el pais.

Migrar el agente conversacional a otros lenguajes de programacion, que cuenten con
librerias para el procesamiento de lenguaje natural en el idioma espafiol, ademads de

herramientas para el desarrollo y evaluacion de sistemas de inteligencia artificial.
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Trabajo Futuro

Para futuros trabajos es necesario conectar la aplicacidén de agente de auto-respuesta con
la base de datos de una empresa que posea varias sucursales, para asi brindar respuestas que
contengan la informacién de la sucursal en la que pueden encontrar los productos solicitados.
Ademas de integrar un método de compra de productos en linea.

Integrar un método de compra de productos en linea, que incluya, método de pago
paypal, tarjetas de crédito y débito, tarjetas de regalo y de descuentos. Ademas integrar un
maddulo que permita recolectar informacidn para realizar entregas a domicilio. Y finalmente un
modulo de aprendizaje automatico no supervisado que le permita al agente conversacional

aprender sin la necesidad de un desarrollador que edite su corpus.
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