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Resumen- Bluemix es una plataforma que ofrece multitud de servicios: Bases de Datos (BBDD),
compilacién, despliegue de aplicaciones... Y de entre todos estos servicios, aquellos que usan la
Inteligencia Artificial (IA) de Watson y ML son los que se exponen. Uno de ellos, Watson Conversa-
tion, se implementa para poder crear un asistente virtual para la UAB, el cual podra interactuar y
responder al usuario que solicite alguna accién a través de un chat programado mediante NodedJS.
Ademas, otras acciones seran llevadas a cabo mediante Blue Prism, como el envio de correos o el
registro de usuarios. Watson hace uso de ‘Machine Learning’ (ML) para poder analizar, aprender
y responder al usuario como si de una persona real se tratase. Esto se consigue mediante el
entrenamiento de modelos personalizados.

Palabras clave— Watson, Inteligencia Artificial, Bluemix, Blue Prism, NodeJS, Base de Da-
tos, Machine Learning, Conversation, Intencion, Entidad, Nodo, Aprendizaje, Despliegue, SOAP,
Restful API, JSON, IBM, IBM Cloud, Entrenamiento, Test, Groundtruth, Exhaustividad, Precision,
Matriz de Confusion, validacion cruzada

Abstract— Bluemix is a platform that offers multiple services: Databases, compilation, application
deployment... And between all this services, those that use Watson Artificial Intelligence (Al) of
Watson and ML are those that are exposed. One of them, Watson Conversation, is implemented to
create a virtual assistant for the UAB, which can interact and respond to the user requesting some
action through a chat programmed through NodedS. In addition, other actions will be carried out
through Blue Prism, such as mailing or user registration. Watson uses ‘Machine Learning’ (ML) to
analyze, learn and respond to the user as if it were a real person. This is achieved by training custom
models.

Keywords— Watson, Artificial Intelligence, Bluemix, Blue Prism, NodedJS, Database, Machine
Learning, Conversation, Intent, Entity, Node, Learning, Deployment, SOAP, Restful API, JSON, IBM,
IBM Cloud, Training, Test, Groundtruth, Recall, Precision, Confusion Matrix, cross-validation
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1 INTRODUCCION

CTUALMENTE esté en auge el uso de asistentes vir-
tuales para gestionar multitud de tareas que ante-
riormente se llevaban a cabo mediante personal de

atencién 24h o asistentes virtuales gestionados por perso-
nas. También la biisqueda de informacion se hace laberinti-
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ca a medida que el sitio web del que se desea obtener infor-
macion es mds grande.

Es por ello que con el presente trabajo se lleva a cabo la
creacién de un asistente virtual para la UAB. El asistente
virtual, mediante [A, permite automatizar todas las tareas. Y
actualmente no existe rival para las capacidades cognitivas
de Watson. Existen opciones que se centran en algunos as-
pectos concretos, como el anélisis del lenguaje natural [1] o
la clasificacién de imagenes [2]. Pero al final Watson ofre-
ce una alternativa para todo, mds o menos potente. Y es
que es esa la ventaja: tener bajo un mismo abanico multi-
tud de servicios que se pueden interconectar entre ellos y
aprovechar todo el potencial que nos ofrece Watson (y IBM
Cloud). Algunas de las empresas que emplean a Watson en
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sus sistemas son: General Motors [3], la America Cancer
Society [4], Wimbledon [5], Rocket Fuel [6], entre multitud
de otras empresas importantes [7] [8]. Con esto podemos
comprobar lo hondo que esta calando el uso de IA para lle-
var a cabo todo tipo de tareas. Ya sea reconocimiento de
voz, reconocimiento de caracteres, analisis de la actitud o el
estado de animo, andlisis de la personalidad a partir de las
palabras, aprendizaje a partir de las conversaciones, Watson
ofrece multitud de alternativas y todas interconectadas. Y es
por eso que el nimero de empresas que hacen uso de éste
crece cada afio. Con todo este background y teniendo en
cuenta el crecimiento que estd teniendo, se ha decidido im-
plementarlo en el actual proyecto. Ademas de que tanto el
soporte online como la documentacién es facil de encontrar
y de acceder.

2 ESTADO DEL ARTE DE IBM WATSON

Watson consiste en una plataforma de computacién cog-
nitiva, lo que significa que el contenido recibido mediante
diversas entradas puede ser procesado y analizado, gracias
al uso de algoritmos, Inteligencia Artificial y Big Data, pa-
ra posteriormente dar una respuesta lo mas precisa posible.
Con ello se espera poder ofrecer un sistema que sea capaz
de desenvolverse en situaciones complejas que requieren la
emision de respuestas elaboradas y razonadas. Para conse-
guir llevar esto a cabo se disefi6 la arquitectura DeepQA,
que fue motivado por el reto que se propuso un equipo de
IBM de participar en el concurso televisivo estadounidense
“Jeopardy!” y ganarlo con un sistema informatico.

2.1.

DeepQA (Deep Question Answering) [9] conforma un
sistema que es capaz de responder en tiempo real a pregun-
tas formuladas con lenguaje natural. A grandes rasgos per-
mite generar hipétesis, recopilar pruebas de forma masiva,
analizarlas y clasificarlas. Dicho sistema estd formado por
diversas etapas:

Arquitectura DeepQA

1. Adquisicién de contenido: se lleva a cabo mediante
Big Data, Wikipedia u otros origenes. Estos se par-
sean en grupos sintdcticos, buscando asi detectar su-
jeto, verbo, objeto. .. Tras ello se busca generalizarlos
en grupos semadanticos, buscando la relacién entre las
diferentes partes. Con todo ello se crea la red semanti-
ca.

2. Analisis de la pregunta: en este parte se busca enten-
der aquello que se ha preguntado. Para poder sacar to-
das las posibilidades, se toman diferentes acercamien-
tos para poder abarcar todas las posibles interpretacio-
nes de la pregunta. Y para facilitar el analisis, se divide
la pregunta en subpreguntas que tengan mas facil res-
puesta.

3. Generacion de hipétesis: a partir de toda la base de
datos que se tiene se lleva a cabo una primera busque-
da para poder obtener la maxima cantidad posible de
informacidn para elaborar la respuesta. Esto se lleva a
cabo mediante el uso de diversas técnicas de busqueda
existentes, como las “triple store queries”’, motores de
busqueda de texto multiple o bisqueda de documentos,

entre otras. Tras la busqueda, se extraen respuestas que
sean posibles candidatas a responder a la pregunta for-
mulada. Estas respuestas pueden ser titulos en el caso
de documentos, texto de pasajes... Es por ello que en
esta etapa no se busca precision si no obtener una base
de candidatos. El resto de etapas se irdn encargando de
depurar la respuesta. Si en esta etapa no se encontrado
una respuesta candidata lo més probable es que no se
pueda responder a la pregunta formulada.

4. Puntuacion de hipétesis: una vez las respuestas can-
didatas han pasado el “soft filter”, que consiste una
serie de algoritmos que permiten reducir la cantidad
de candidatos antes de pasar a la etapa actual (siendo
dicha cantidad un pardmetro a escoger), han de pasar
un proceso de evaluacion estricto que permite obtener
pruebas adicionales para poder dar soporte a cada res-
puesta candidata. Esto permite puntuar cada respuesta
segun las pruebas obtenidas. Algunos métodos de pun-
tuacién de respuestas son geoespaciales, temporales,
relacionales, popularidad. ..

5. Unir resultados: se identifican las respuestas relacio-
nadas y se unir sus puntuaciones. Tras ello se debe es-
tablecer un ranking de las hipdtesis y calcular la con-
fianza basado en los resultados de la unién. Utilizan
“Machine Learning” sobre un conjunto de preguntas
de entrenamiento con respuestas conocidas y entrenan-
do un modelo basado en las puntuaciones.
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Fig. 1: Arquitectura del DeepQA

2.2. ;Qué posibilidades ofrece Watson?

En los tdltimos afios las capacidades de Watson han ido
aumentando significativamente, abarcando cada vez mads
ambitos, ya que el objetivo es que se convierta en un asisten-
te virtual que sea capaz de responder lo mds humanamente
posible a los usuarios. Actualmente, las posibilidades ofre-
cidas por Watson van desde el andlisis del lenguaje natural
hasta el andlisis de video, pasando el andlisis de audio. Todo
ello ha sido necesario debido a que si no hubiese evolucio-
nado y hubiese permanecido Unicamente como DeepQA,
entonces seria incapaz de analizar y detectar la multitud de
caracteristicas que a continuacion se exponen:

2.2.1. Conversation

Es uno de los servicios mds utilizados en el 4mbito in-
ternacional. Y es el que se usa en el presente proyecto. En
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pocas palabras, recibe como entrada lenguaje natural y, me-
diante Machine Learning responde, de forma estructurada y
coherente, como si fuese una persona.

Dicho servicio utiliza la TA de Watson y engloba en un
unico servicio Natural Language Classifier, Natural Lan-
guage Understanding y Dialog, servicios que se exponen
en el apartado 2.2.2 y en el apéndice. Conversation hace
uso de HTML, Javascript y JSON para poder transmitir y
recibir datos, asi como configurar funcionalidades especifi-
cas directamente en la conversacion. La conversacion en si
permite identificar intenciones y entidades. Las intenciones
hacen referencia a aquello que ha dicho el usuario (quisiera
poder descargar...). Las entidades, en cambio, son los va-
lores que nos interesa identificar entre todo lo que ha dicho
el usuario (calendario, horario, clase). Por otra parte, estd la
16gica de la conversacidn, que dependiendo de lo que diga
el usuario, la conversacidn avanzara por un sitio u otro. Es-
ta 16gica consiste en la configuracioén de una serie de nodos
que formaran el drbol completo de posibilidades. Es en es-
tos nodos donde se implementa el cédigo HTML, Javascript
y JSON. JSON permitiré pasarle todos los datos necesarios
al orquestador, entre los que estan las variables de contexto,
que son valores obtenidos de la conversaciéon o generados
para gestionar el avance en la conversacion.

Lo primero que se tendrd que hacer es crear un servi-
cio de Conversation [10] [11] en Bluemix. Este servicio nos
ofrece una interfaz de lenguaje natural que se afiade a la
aplicacién desarrollada. Esto nos dard opcién a generar di-
versas conversaciones en un workspace. Cada conversacién
tiene un identificador tnico y usan:

= Intents: hace referencia a todo aquello que el usuario
puede querer hacer con nuestra aplicacién y todo aque-
llo que queremos manejar. Podemos controlar palabras
como: comer, dormir, descargar. .. Es decir, represen-
tan la accién a llevar a cabo.

= Entities: clarifican la accion a llevar a cabo, es decir,
serian los nombres que acompaiian al verbo. Por ejem-
plo: si “descargar” es el verbo, “PDF horarios inge-
nieria informadtica” seria el nombre.

= Dialog: es todo el arbol a seguir segtn los intents y
entities detectados. Seria la 16gica simple a seguir.

Por otro lado, se tendra que gestionar la compilacién y el
despliegue de la aplicacién en la nube. En este caso, Blue-
mix ofrece varios servicios que interconecta mediante los
moédulos “Availability-monitoring-auto” y “Continuous De-
livery”. El c6digo quedard subido en github, y mediante los
mddulos mencionados se compilard y se desplegara online.

2.2.2. Otros servicios

En este apartado se describe de forma resumida la fun-
cién de cada uno de los servicios. En el apéndice puede
obtenerse algo mds de informacion sobre ellos.

Discovery

Mediante el uso de andlisis de datos y la capacidad cogni-
tiva de Watson, permite llevar a cabo la creacién de aplica-
ciones de tipo cognitivo que permitan obtener informacién
procesable a partir de informacién desestructurada. Esta in-
formacién puede ser propia, ptblica o de terceros.

Knowledge Studio

Se utiliza para crear un modelo de Machine Learning que
sea capaz de entender los matices del lenguaje, el significa-
do y relaciones especificas.

Language Translator

Permite identificar el idioma en que se ha escrito y tra-
ducirlo a otro. A éste se le puede entrenar para que lleve a
cabo traducciones especificas.

Natural Language Classifier

Como bien dice su nombre, es un clasificador que permite
comprender el lenguaje de textos cortos mediante técnicas
de ML, identificando intenciones, clasificando y organizan-
do datos.

Natural Language Understanding

Permite analizar las caracteristicas sintacticas del texto
de entrada: categorias, conceptos, emociones, entidades, pa-
labras clave, metadatos, relaciones, roles semdanticos y sen-
timiento.

Personality Insights

Mediante el anélisis lingiiistico del texto (tweets, emails,
mensajes de texto. .. ) busca obtener las caracteristicas de la
personalidad del autor.

Speech to Text

Para transcribir con precision la voz humana, aprovecha
la inteligencia de la maquina para combinar informacion so-
bre la gramdtica y la estructura del lenguaje con el conoci-
miento de la composicién de la sefial de audio.

Text to Speech

En este caso, a partir de un texto Watson busca, median-
te su sintetizador de voz, obtener una voz lo méas natural
posible.

Tone Analyzer

El analizador de tono permite analizar un texto y detec-
tar el tono y las emociones del mismo. Es capaz de extraer
dicha informacién tanto de un documento entero como de
una frase. Esto permite, por ejemplo, analizar el tono de un
correo antes de enviarlo, para asi poder evitar malos enten-
didos.

Visual Recognition

Mediante algoritmos de “Deep Learning” analiza image-
nes y extrae objetos, caras, escenas y otro contenido. La
respuesta que da incluye una serie de palabras clave que
otorgan informacién sobre el contenido de la imagen.
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2.3.

Aunque Watson y el DeepQA comenz6 con el objetivo de
ganar el concurso televisivo “Jeopardy!”, en el que querian
ser capaces de hacerle analizar en tiempo real el lenguaje
natural y poder ofrecer una respuesta lo mds precisa posi-
ble, se vi6 que la capacidad de procesamiento del lenguaje
natural (NLP) [12] y de razonamiento de Watson podian uti-
lizarse para otros ambitos, ya que es capaz de extraer, de un
gran conjunto de datos, informacién relevante y util. Exis-
ten una gran cantidad de ejemplos, como:

Para qué se usa en el mundo?

= Generar una serie de diagnésticos sobre el estado de
un paciente a partir de informacién obtenida de diver-
sos origenes, como lo son enciclopedias, radiografias,
resonancias magnéticas, resultados de analiticas, his-
toriales médicos. .. Estas implementaciones permiten
aumentar la precision en los diagndsticos, lo que su-
pone una mejora en el cuidado y tratamiento de los
pacientes [13]

= Identificar proteinas adicionales de ARN alterado por
la ELA [14]

= Andlisis visual del cancer a nivel mundial, partiendo de
los datos ofrecidos por la OMS (Organizacién Mundial
de la Salud). Ofrecer informacién sobre las regiones y
los diversos tipos de cancer, la edad, el género... [15]

Aun asi, en este apartado se van a exponer de forma mas
concreta y precisa dos casos concretos: el uso de la compu-
tacioén cognitiva para aprender programacion paralela; y el
disefo y andlisis de la percepcion visual de un nifio usando
el servicio de andlisis multimedia de IBM.

2.3.1. Uso de la computacion cognitivia para aprender

programacion paralela [16]

El objetivo de este caso es ser capaz de usar el sistema
cognitivo de Watson para la educacién de personas que co-
mienzan a programar en paralelo. Se busca evitar la maxima
cantidad de fallos a la hora de programar y usar las direc-
tivas de OpenMP (software libre para programar sistemas
paralelos). Para ello han desarrollado una herramienta que
usa el NLP de Watson para asi evitar errores comunes. El
usuario que se conecta a la aplicacién realiza una pregunta
sobre OpenMP, Watson la analiza y ofrece una respuesta en
caso de que la haya.
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Fig. 2: Arquitectura de la aplicacion de ayuda a la progra-
macién paralela

Pero para que Watson sea capaz de analizar y elaborar
una respuesta, ha de ser entrenado de alguna manera. Y es
por ello que utilizan como datos de entrenamiento los erro-
res mas comunes que se dan al usar OpenMP, que en este

caso alcanzan la cantidad de 32 errores conocidos [17]. Una
vez entrenado, se configuran también los valores que van a
permitir que el servicio haga uso de una lengua u otra, que
se retroalimente... Y con dicha configuracién, también se
generan otros archivos que incluirdn la bienvenida, asi co-
mo las variantes en lo que a contestaciones se refiere: existe
el “input tag”, el “output tag”, el “default tag”, etcétera; los
cuales permiten ir configurando el didlogo. Con todos los
valores y las etiquetas definidas, y una vez funcionando, se
llevé a cabo una encuesta a aquellos usuarios noveles que
usaron la aplicacion. Con esta encuesta se buscaba conocer
cuan util ha sido la herramienta desarrollada a partir de 4
simples preguntas:

1. (Es mas qtil esta herramienta que el uso de un busca-
dor o un paper a la hora de programar en paralelo? Mas
del 87,5 % la encontraba util.

2. ¢Las respuestas dadas fueron precisas? 62,5 % consi-
dera que las respuestas fueron precisas.

3. ;Encuentras til que sea multilingiie? El 87,5 % vieron
con buenos ojos el multilingtiismo.

4. (Serfa util si la aplicacién pudiese devolver papers?
Un 62,5 % consider? ttil una mejora para que devuelva
papers en lugar de una respuesta concreta.

2.3.2. Diseiio y analisis de la percepcion visual de un
nifio usando el servicio de analisis multimedia de
IBM [18]

Las principales motivaciones que llevan a utilizar el
IMARS (IBM Multimedia Analysis and Retrieval System)
son:

= la precision, gracias al uso de un framework basado en

caracteristicas y que hace uso del “Machine Learning”
para clasifica y modelar imdgenes y video

= tiempo reducido con respecto a Matlab y otros, y més

preciso

= libre acceso de multiples clientes
IMARS bésicamente es un sistema que puede ser usado pa-
ra indexar de manera automadtica, clasificar y llevar a cabo
bisquedas en grandes colecciones de imdgenes digitales y
videos. Aplica una serie de algoritmos que permiten ana-
lizar las caracteristicas y clasificarlos segiin su contenido.
IMARS es compatible con una amplia gama de clasificado-
res semdnticos pre-entrenados que identifican automadtica-
mente si cada nueva imagen y video pertenece a una o mas
de las categorias semanticas predefinidas en la taxonomia
en funcidn de los descriptores visuales extraidos.
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3 ARQUITECTURA DEL PRESENTE PRO-
YECTO

En este apartado se puede contemplar una imagen que
muestra arquitectura del sistema que es usada para el pre-
sente proyecto y una breve descripcién de cada parte (el
conversation ya ha sido definido anteriormente, ergo se
omite en las descripciones).
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Fig. 4: Arquitectura del sistema propio

3.1. WATSON CONVERSATION

En este apartado se expondra de forma concreta qué se ha
empleado para desarrollar una primera conversacion base
que permita llevar a cabo pruebas con Watson. Como se ha
mostrado en el apartado 2.2.1, consta de Intents, Entities y
Dialog. Para poder trabajar con la conversacion, haran falta
tanto las credenciales como la identificacién de la conver-
sacion, para poderlas incluir en el apartado de servidor, en
NodelS.

{
"url": "https://gateway-fra.watsonplatform.net/conversation/api”,
"username": "32032295-dc7a-468d-9fb4-74a53eal4767",
"password": "ulUYPwPh3LF6"

¥

Fig. 5: Credenciales del conversation del asistente de la
UAB

Workspace ID: c93db223-fd65-

4ea2-a8bb-7b985c0fef3a

Fig. 6: Identificacién de la conversacién

3.1.1. Intents

En esta primera conversacion se ha tenido en cuenta in-
tenciones del usuario como: descargar o solicitar calen-
darios, pedir la disponibilidad de algin centro, obtener el
correo, el teléfono o la informacién general sobre algiin
académico, descargar los horarios de alguna asignatura. Es
por ello que se han definido diversos intents con las posibles
estructuras gramaticales que pueden usar los usuarios:

#correo T

@ Add a new user example...

\:| correo

| Cual es el correo de

| Quisiera saber el correo de

| me puedes indicar el correo de

|| que correo tiene

Fig. 7: Intent correo con las estructuras gramaticales

Serd a partir de estas estructuras gramaticales y del por-
centaje de similitud a cada una de ellas como se decida qué
ha querido decir el usuario exactamente.

3.1.2. Entities

Basandose en los intents, y, por lo tanto, en aquello que
el usuario puede solicitar, se han creado una serie de enti-
ties que permiten guardar actualmente: paginas web, infor-
macion sobre horarios, tipos de calendarios, disponibilidad,
carreras de diversos tipos, hora, zonas del campus, faculta-
des, menciones y cursos.

@carreras

ingenieria informatica, ingenieria quimica,

> ingenieria en organizacion industrial, ingenieria mecanica,
gestion aeronautica, ingenieria de sistema de telecomunicacion,
ingenieria electrica, ingenieria electronica industrial y automatica,
ingenieria electronica de telecomunicacion

> @hora

tardes, dias, noches, buenas

5 @zona
secretaria, clases, gestién academica

Fig. 8: Entities carreras, hora 'y zona con los posibles valo-
res

3.1.3. Dialog

En este apartado se han definido las respuestas a darle
al usuario, las condiciones a cumplir segtin lo que pida y la
navegacion entre los nodos. Estas son: bienvenida y saludos,
disponibilidad, webs, correo, teléfonos y pdfs.

0 Responses / 1Cor

Horario & Customize

Jump to Horario
(Evaluate condition)

Checkfor Saveitas If not present, ask Type

1 @carreras Scarreras ¢Dequécarreraestas  Required & i

2 @curso Scurso &Y de qué curso? Requied & 1

o?tener,hamr 3 @mencion $mencion .Y de qué mencién? Required & T
Fig. 9: Nodo Horario que comprueba si existen las entities
carreras, curso 'y mencion. Guarda los valores en las varia-

bles con el mismo nombre.

3.2. CLOUDANT NOSQL DB

Este servicio, descrito més arriba, te ofrece la posibilidad
de conectarte desde NodeJS mediante unas credenciales que
se generan automaticamente tras la creacion:
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"] NOMBRE DE CLAVE FECHA DE GREACION AGCIONES

[] Credentials-1 1de nov. de 2017 - 04:16:20 Ver credenciales a

"ab8234af-22c1-4d8e-a85c-2e722e05a91F -bluemix”,
"d728881780e7246945def96e5bdf1e2fc25411c7c67c6c1addcb52e8614242d3"
ab8234af-22c1-4d8e-a85c-2e722e05a91-bluemix. cloudant . con”,

443,

"url": "https://ab8234af-22c1-4d8e-aB5c-2e722e05a91F -bluemix: d728881780e7e46945def96e5bdfle2fc25411c7

-22c1-4dBe-a85c-! 1f-bluemix. cloudant . com”

Fig. 10: Credenciales de Cloudant DB en Bluemix para la
conexion

La gestion de la base de datos se lleva directamente desde
la propia interfaz grafica que Bluemix te proporciona. Debi-
do al plan gratuito o limitado, la cantidad de querys, bases
de datos a crear, etc. Esta bastante limitado. En este caso
Unicamente se ha creado una base de datos “asistenteuab”
en la que se van a guardar los datos que nos interesen del
usuario: nombre, id de la conversacidn, dia, hora, valores de
las variables de contexto. ..

€  asistenteuab

All Documents [+
Query

Permissions

Changes

Design Documents [+

Fig. 11: Interfaz grafica de gestion de la base de datos Clou-
dant DB

3.3. ORQUESTADOR

El orquestador o nexo consta de dos partes: la parte del
cliente, que implementa Javascript puro; y la parte del ser-
vidor, que implementa NodeJS. A continuacién, se exponen
ambas partes con sus médulos y funciones principales.

3.3.1. Cliente

Es la parte que conforma el front-end e incluye la interfaz
grafica (HTML y CSS) y la légica que permite la interac-
cién entre el front-end y el back-end (servidor), asi como el
formateo de los datos recibidos y a enviar. A grandes ras-
gos, actualmente consta de los siguientes archivos con una
breve explicacién para cada uno:

= Index.html: apartado en el que define la interfaz grafi-
ca, que viene a ser Unicamente la conversacién y un
aspecto simplista. Se incluyen todos los archivos ja-
vascript del lado del cliente.

= Aspecto.css: archivo que incluye todas y cada una de
las configuraciones en relacién al aspecto grafico de la
aplicacion.

= Common.js: incluye funciones de uso comin en el
resto de archivos. Entre ellas estd la que permite con-
vertir un JSON en un elemento DOM para poder in-
cluirlo en la conversacidn con las contestaciones. O un
disparador de eventos a partir de lo que se le indique.

= Api.js: es el puente entre la parte de cliente y la parte
servidor. Da formato a la informacién que se le va a
enviar, via “HTTP Request”, al servidor. También esta
a la espera de la contestacion del mismo. Permite ges-
tionar, también, el uso de las Request y los response
para asi poder retroceder en la conversacién en caso
de necesidad o acceder a los datos de contexto de una
contestacidn concreta.

= Conversation.js: contiene funciones como la iniciali-
zacion de la conversacion, la gestion de eventos (darle
a ENTER, reiniciar la conversacion...), asi como la
construccién de los JSON que seran convertidos a ele-
mentos DOM o el desplazamiento automaético del chat
al dltimo elemento afiadido.

= Payload.js: tiene como funcién manejar todo aquello
que se muestra y el comportamiento de la columna de
la conversacion.

3.3.2. Servidor

Es la parte a la que el cliente no tiene acceso directamen-
te, si no que requiere de API RESTful para poder mandar y
recibir datos. Dado que hace uso de NodelS, en este apar-
tado también se hablara de médulos, que vienen a ser como
una especie de librerias al estilo C++. Como en el caso del
cliente, también consta de una serie de archivos con funcio-
nes diferentes:

= App.js: punto de entrada de las peticiones del cliente.
Es donde se configuran los “endpoints” segun la pe-
ticién recibida. Es desde este archivo desde donde se
realiza tanto la conexién a la BBDD como la conexién
a la WATSON Conversation. Es basicamente el nicleo
del orquestador.

= Server.js: simplemente se encarga de poner el servi-
dor a la escucha en el puerto indicado, siendo en este
caso el 3000. Cuando recibe alguna peticion, app.js 1o
gestiona.

= .env: archivo que simplemente guarda variables de en-
torno con credenciales como el usuario o el password
tanto de la conversation como de la base de datos.

= Package.json: archivo en el que se incluyen todos
aquellos mddulos utilizados en la aplicacidn, asi como
el nombre de la aplicacién, descripcidn, etcétera.

3.3.3. Modulos

Los moédulos se incluyen en la aplicacién como objetos
de los cuales se pueden usar los métodos que ofrecen. Ac-
tualmente se estan utilizando los siguientes:

1. Médulo EXPRESS: es un médulo que permite, en-
tre otras cosas, configurar direccionamientos para po-
der responder frente a diversas peticiones de clientes.
Ademas, los métodos de solicitud pueden ser GET,
POST, DELETE, PUT... Para su uso, hay que instan-
ciar express, que en este caso simplemente se lleva a
cabo app = express(). Tras ello, se establecen los dife-
rentes “endpoints”, asi como los pardmetros a usar.

2. Médulo BODY-PARSER: es usado por express y per-
mite parsear los cuerpos de los request que llegan al
servidor.
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3. Médulo CONVERSATION: médulo que se utiliza
para autenticarse e indicar los pardmetros de la conver-
sacion a la cual deseamos acceder. También se usa para
transmitirle los mensajes a Watson y obtener las res-
puestas. Basicamente hace de nexo entre Watson con-
versation y el servidor.

4. Médulo DOTENYV: tnicamente carga las variables
de entorno presentes en el archivo “.env” en “pro-
cess.env’.

5. Médulo NANO: médulo que se utiliza para conectar-
se con CouchDB vy realizar acciones como la creacién
de bases de datos, su uso, la eliminacién, insercion de
documentos, etcétera.

6. Médulo SOAP: es el médulo que permite la comu-
nicacion con el web Service generado mediante Blue
Prism. Se le pasan los valores de entrada que dicho WS
espera, ademads de las credenciales de Blue Prism.

7. Médulo FS: médulo que permite gestionar y acceder
a los archivos del sistema. Es esencial para la interac-
tuacion entre el servidor y los archivos locales.

8. Médulo CLOUDANT: médulo que permite la cone-
xién con la base de datos que se encuentra en IBM
Cloud. Dicha BBDD es no relacional y las funciones
a utilizar, obviamente, usan el mismo principio que
cualquier BBDD no relacional. Entre otras cosas, son
necesarias las credenciales para poder conectarse a la
BBDD.

3.4. BLUE PRISM

Actualmente es el encargado de gestionar el envio de co-
rreos con el PDF solicitado a Watson. Se ha construido un
Web Service que recibe como entrada el correo de destino,
el usuario y el contenido. El proceso desarrollado hasta aho-
ra simplemente incluye el envio de correos. Para ello se
configura el remitente y el destinatario. En la figura 12 se
apreciar el establecimiento de los datos.

Usarnama
y _ correousb24965@gmail.com
| Start ] <
A Passwaord
Datos corren POP3 Server

remisnts pop.gmail.com

R 2N

Enviar correc

SMTP Server
smtp.gmil.com

POP3 Port
995

SMTP Port
557

POP3 UseS5L
True

SMTP UseS5L

End True

Fig. 12: Configuracién del correo

En la figura 13 se ve el flujo del programa desde que en-
tran los datos enviados desde NodeJS hasta que se devuelve
el resultado.

fontenids
uedes

SLargs o

/ corres
bosondehig g=
A2@gmailcgm

usuario

Start i .
/ Jjosemaria/

Enviar correc

End

Fig. 13: Muestra la construccién del WS mediante médulos
programados en Java

En la figura 14 se aprecia la programacion realizada para
el médulo de envio de mensajes que se utiliza.

® Code Properties

Name: Send Message

Description:

Inputs | Outputs | Code
1 smtpclient client - new smtpClient();
2 try
3
4 client.Host — Server;
5 client.Port = (int)Port;
6 if (Username != "")
7 client.Credentials = new NetworkCredential (Username, Password) ;
8 client.EnableSsl - UseSSL;
9
10 using (MailMessage mail = new MailMessage())
1
12 mail.From = new Mailaddress (From):
13 mail.To.Add(To);
14 mail.Subject - Subject;
15 mail.IsBodyHtml = BodyISHTML;
16 mail.Body - Body;
17
18 foreach (DataRow dr in Attachments.Rows)
19
20 string file = dr("Path"].ToString();
21 Attachment data - new Attachment (file, MediaTypeNames.Appl
22 ContentDisposition dis = data.ContentDisposition:
23 dis.CreationDate - File.GetCreationTime (file):
24 dis.ModificationDate - File. GetlLastWriteTime (file);
25 dis.ReadDate - File. GetLastAccessTime(file);
o

Fig. 14: Muestra el c6digo usado para enviar un mensaje

Todo este proceso, ademds de unos inputs tiene también
un output, que sirve para indicar como ha ido el proceso.
Los objetos usados para llevar a cabo las acciones son pro-
gramados en Java:

Hay que destacar que el software estd instalado en local,
lo que implica que el ordenador tenga que estar encendi-
do y el software ejecutandose para que se lleve a cabo, en
este caso, el envio de correo cuando se le haga la peticién
mediante web service.

4 PROCEDIMIENTO DEL ENTRENAMIENTO

En IBM Cloud, los servicios ofrecidos se clasifican de
2 maneras: pre-entrenados y sin entrenar. Por un lado, los
servicios pre-entrenados han sido entrenados por un equipo



8 EE/UAB TFG INFORMATICA: 1A PARA LA REALIZACION DE PROCESOS COMUNES MEDIANTE WATSON, NODEJS Y BP

de IBM Watson, cuya responsabilidad ha sido obtener los
datos correctos para entrenar los modelos de ML y darles a
los desarrolladores una funcionalidad “fuera de la caja’para
que puedan centrarse en la l6gica del software que estin
desarrollando. Los servicios que vienen pre-entrenados son:
Natural Language Understanding, Personality Insights, To-
ne Analyzer, Speech-to-text, Language Translator y Visual
Recognition. Atn asi, se puede llevar a cabo un mayor en-
trenamiento, focalizado en aquello en lo que el desarro-
Ilador tenga como objetivo. Por otro lado, estan los servi-
cios que requieren entrenamiento de modelos personaliza-
dos de ML. Estos servicios son: Natural Language Clas-
sifier, Watson Conversation y Visual Recognition. En este
caso estamos usando el servicio de Watson Conversation,
por lo tanto, va a ser necesario crear un modelo de entrena-
miento personalizado. Los siguientes subapartados definen
lo que he llevado a cabo.

4.1. ;Cuanto entrenamiento necesita el Con-

versation?

Lo primero que hay que saber es hasta dénde hay que
entrenar a Watson y en qué estado se encuentra tras cada
entrenamiento. Para ello existe un software cuyo nombre es
Watson Developer Cloud Performance Evaluation (DCPE)
[19] que nos va a permitir conocer diversas métricas rela-
cionadas con el entrenamiento. Algunas de estas métricas
son:

= Accuracy (Exactitud): de todas las predicciones,
cudntas son correctas. Consiste en la suma de las todos
los enunciados positivos que Watson ha dado como po-
sitivos mds todos los enunciados negativos que Watson
ha dado negativos. Esto se divide entre el nimero total
de enunciados.

= Precision (Precision): de todos los enunciados de los
cuales se ha predicho que pertenecen a una clase con-
creta, cudntos pertenecen realmente a esa clase. En es-
te caso, seria el nimero total de enunciados verdadera-
mente positivos dividido entre el nimero total de enun-
ciados predichos como positivos.

= Recall (Exhaustividad): de todos los enunciados que
estdn etiquetados con una clase concreta, cudntos ha
predicho correctamente Watson que realmente perte-
necen a dicha clase. Es decir, el numero total de verda-
deros positivos dividido entre el nimero total de enun-
ciados que estan etiquetados como positivos.

= F1-score: define la precision de un test. Hace uso de la
precision (P) y la exhaustividad (E) para poder obtener
el resultado: (2« Px E)/(P + E)

= Matriz de confusion: relaciona los valores reales y
predichos mediante una matriz.

Con todos estos valores se puede ir comprobando cuin
bien entrenado estd el Conversation y cudndo realmente uno
considera que ya ha alcanzado un punto que supera las ex-
pectativas establecidas.

4.2. ;Como es el proceso de entrenamiento y

evaluacion?

En el caso del Conversation, lo primero que va a hacer
falta es crear un groundtruth, que consiste en un conjunto de

datos de entrada (dataset) de ejemplo y su etiqueta (clase)
correcta correspondiente. Dicho groundtruth se divide de
forma aleatoria en 2 conjuntos, uno de entrenamiento y otro
de test. Se puede ver un ejemplo de entrada en la figura 15.

Fig. 15: Ejemplo de entrada de groundtruth

Dicha divisioén suele consistir en un 70 % para entrena-
miento y un 30 % para test. El conjunto de entrenamiento
se usa para construir los modelos personalizados, para ello
se sube al servicio de Watson Conversation ya sea via REST
API o el uso de la herramienta interactiva que te ofrecen. Lo
que se sube es un archivo en formato .csv que en la primera
columna contiene los ejemplos y en la segunda columna la
clase/intent a la que pertenece. Cuando el modelo ha sido
entrenado, se procede a hacer uso de la aplicacion referida
anteriormente para evaluar el funcionamiento del modelo.
En el caso del Conversation, dicha aplicacion requiere una
serie de datos que se le pasan mediante un archivo JSON:

= La URL de la API del Conversation

= El nombre de usuario de la Conversation

= La contraseiia del usuario de la Conversation
= La ID del workspace del Conversation

= La ruta al archivo de test en formato csv. Este archivo
debe tener exactamente el mismo formato que el de
entrenamiento.

= El archivo en formato csv donde se guardaran los re-
sultados

= El archivo en formato csv donde se guardard la matriz
de confusion

Una vez pasados dichos valores, la aplicacién ejecutara
un script que se menciona en el siguiente apartado.

2,9 .

1
Define Intents Collect real end o ﬂ

|

IBM
Map utterances to en
intents utterancs
8

Trained
wes

user utterances =

Fig. 16: Diagrama del entrenamiento de Watson Conversa-
tion

4.3. Pasos seguidos en el entrenamiento y tes-
teo del presente Conversation

El conjunto de entrenamiento consta de un conjunto de
frases (o ejemplos) y un conjunto de clases, cada frase se



JOSEMARIA BELLO DE HARO: Inteligencia artificial para la realizacién de procesos comunes mediante Watson, NodeJS/Python y Blue Prism 9

asocia a una unica clase. Se ha aplicado cross-validation
(k=4) para comprobar y asegurar la calidad del modelo. A
continuacidn se indican los pasos seguidos para poder llevar
a cabo un correcto entrenamiento con el Conversation del
Asistente propuesto para la UAB.

Primero se ha definido un groundtruth de 500 ejemplos
divididos en un total de 7 clases (Intents o Intenciones): ca-
lendario, disponibilidad, horarios, informacion, lugar,
saludos y web. El que sean 7 clases exactamente se debe
a una decision propia y no al hecho de que no puedan haber
mas, ya que en realidad, a la larga y por la experiencia de
trabajar con otros conversations, haran falta decenas de cla-
ses. En este caso, debido a la amplitud del proyecto se ha
decidido coger tnicamente 7. Por otro lado, los ejemplos
se han generado teniendo en cuenta diferentes perfiles, in-
tentando emplear diferentes estilos comunicativos: adoles-
cente, estudiante universitario, adultos con diversos estatus
sociales, ancianos, etc. Esto ha sido asi para poder abarcar
la mayor cantidad de targets posible. De todos modos, la
eleccién de la cantidad de ejemplos ha sido arbitraria. Por
el tamafio que puede llegar a tener el asistente, se requiere
de una mayor cantidad de ejemplos, que también, por expe-
riencia, podrian rondar los 250 por clase. El groundtruth se
ha separado en dos partes: entrenamiento y test.

La parte de entrenamiento, que consta de 373 ejemplos
con sus respectivas clases, es la que se ha subido al aparta-
do de ‘Intents’ del Conversation en IBM Cloud, donde au-
tomdaticamente Watson ejecuta el entrenamiento. Dicho en-
trenamiento dura apenas 2 minutos. Tras el entrenamiento,
Watson ya estd listo para recibir peticiones de conversacion
mediante API Rest. Todo el entrenamiento queda alojado
en la nube de IBM. Toda la informacién que le enviemos a
Watson mediante las peticiones se guarda por defecto, tanto
la request como la response. Atn asi, indican que la infor-
macién ni se hace puiblica ni se comparte, Unicamente la
utilizan para mejorar el servicio ofrecido. Si no se desea
que asi se lleve a cabo, hay un parametro en el header al en-
viar la peticién que es X-Watson-Learning-Opt-Out, el cual
se ha de poner a true.

Para poder ejecutar la parte de test, que consta de 127
ejemplos con sus respectivas clases, hace falta el software
DCPE mencionado en el apartado 4.1. Dicho software re-
quiere: Git, Python 2 o 3, Anaconda, una cuenta en IBM
Cloud y una instancia, en este caso, de Watson Conversa-
tion.

El proceso a seguir para su correcto funcionamiento se in-
dica en la pagina de GitHub del autor del script [19].

4.3.1. Script de testeo

Para que el script funciones, se ha de clonar el repositorio
en el que se encuentra, modificar el JSON correspondiente
con los datos descritos en el apartado 4.2, ejecutar el co-
mando jupyter notebook en la consola desde el directorio
notebooks del repositorio recién descargado y seleccionar
el archivo de célculo de performance que coincida con el
servicio, ‘ConversationPerformanceEval.ipynb’ en este ca-
so. Tras ello simplemente se abrird una pagina con el c6di-
g0 a ejecutar y que consiste en un script escrito en python
que se tiene que ejecutar por partes. Toma como referencia
los valores indicados en el archivo JSON mencionado en el
apartado 4.2. En el script deberan modificarse los siguientes

datos para que no de errores ni de versioén ni de region, ya
que por defecto el script estd pensado para Conversations
que se han creado en la region de Estados Unidos del Sur y
el presente proyecto se ha creado en la regiéon de Alemania:

= el nombre del archivo con los pardmetros, indicando
aquel que haga referencia a nuestro servicio, siendo en
este caso ‘example_conversation_parms.json’. En este
archivo se encuentran los nombres del csv de test y los
csv de salida: matriz de confusién y resultados para
cada clase. También contiene los datos de la Conver-
sation.

» la fecha de version del conversation, en este caso
2016-10-21".

= la variable ‘url’ del objeto conversation. Se mo-
difica por la URL de la API de la regién en la
que nos encontremos, en este caso ‘https.//gateway-
fra.watsonplatform.net/conversation/api’ (Alemania)

Algo importante ha tener en cuenta es que los acentos dan
problemas con el script. Es por ello que en cualquiera de
los casos hago uso de una funcién que los elimina. Una vez
establecidos los pardmetros correspondientes, se puede eje-
cutar el script paso por paso, viendo todas las salidas que
nos proporciona cada una de las partes. El script usar el ar-
chivo de test pasado con el formato indicado anteriormente
y los conjuntos ‘ejemplo’ y ‘clase/intent’ separados por °;
y no por ‘;’. Con él genera el output para los archivos de
que contendran la informacién de la matriz de confusién y
los valores de ‘precision’ y ‘recall’ entre otros. Con la in-
formacién devuelta por el script ya se puede estudiar si serd
necesario o no llevar mds entrenamiento sobre Watson.
A grandes rasgos, lo que el script lleva a cabo es:

1. Carga la informacién del archivo JSON en diferentes
variables.

2. Obtiene cada una de las filas del archivo de test, sepa-
rando el ejemplo de la clase para poder mandérselo a
la API de Watson.

3. Realiza la peticién para cada una de las frases y guar-
da los diversos resultados (precision, exhaustividad...)
para poder generar las tablas y matrices. Los resulta-
dos también se guardan en los archivos indicados en el
JSON.

4. Se imprimen la matriz de confusién, la tabla con las
diferentes clases y sus resultados, la precision...

5 RESULTADOS EXPERIMENTALES

5.1. Etapa 0: Sin INTENTS

Como ya se ha ido indicando a lo largo del dossier, los
intents basicamente son las clases. Simplemente, IBM ha
decidido darles un nombre mds descriptivo, que permite ha-
cer entender a los desarrolladores que un intent define la
intencién de un usuario al escribir sobre algo en el chat. Es
por ello que sin infents Watson no recibe ningtin tipo de
entrenamiento (ya que como se ha indicado anteriormente,
en este caso somos nosotros los que tenemos que entrenar-
lo, no viene pre-entrenado). Por lo tanto, se escriba lo que
se escriba en la conversacién, Watson nunca serd capaz de
conocer las intenciones, ya que la confianza para cada res-
puesta es de 0, lo que supone dar como respuesta la creada
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por defecto. Dicha respuesta consiste en un mensaje indi-
cando que no ha entendido aquello que a lo que hace refe-
rencia el usuario. Es por ello que se ha de llevar a cabo un
minimo entrenamiento.

5.2. [Etapa 1: Primer entrenamiento

Como se ha indicado anteriormente en el apartado 4.3,
para el entrenamiento basico se han usado un total de 7 cla-
ses con 500 ejemplos repartidos entre ellas, como se puede
ver en la figura 17.

Clase N2 Training (373) N2 Test (127) Total
calendario 50 17 67
disponibilidad 18 7 25
horarios 40 13 53
informacion 62 21 83
lugar 57 19 76
saludos 34 12 46
web 112 38 150
Total 373 127 500

Fig. 17: Cantidades por clase y train/test del primer entre-
namiento

La cantidad de ejemplos no es equitativa para cada clase,
depende de la cantidad de conceptos que se abarquen. En
este caso, como se puede ver gracias a la ejecuciones del
script, las clases que mas ejemplos tienen son informacion,
lugar y web. Las estadisticas mostradas en la figura 18 han
sido recopiladas por el propio servicio de Watson Conversa-
tion y muestran la cantidad de veces que se ha identificado
cada intent. Es mayor la cantidad de unas clases que de otras
debido a que los ejemplos han sido afiadidos por mi y por
lo tanto he valorado a criterio personal que tenia que haber
mas de una cantidad que de otra, lo que produce un sesgo
en los datos. Por otro lado, el nimero total de registros de
intents es mayor que el de frases de testeo debido a que el
script de Python se ha ejecutado més de una vez, lo que ha
supuesto que Watson vaya registrando los intents de varias
ejecuciones.

Se han separado en dos conjuntos de 373 y 127, entrena-
miento y test respectivamente. Tras llevar a cabo los pasos
anteriores y habiendo ejecutado el script, se han obtenido
datos bastante buenos para ser un primer entrenamiento y
sin separacion proporcional. Seguin la matriz de confusion
de la figura 19 obtenida a partir de los datos generados y
guardados en el “.csv”’de salida a partir del cross-validation,
muestra que la mayor cantidad de coincidencias se han da-
do con web, informacion y lugar. Esto también se debe a
lo mencionado, y es que hay més ejemplos para estas clases
que para el resto. Se puede apreciar que por lo general las
predicciones son bastante buenas. Sobretodo ha habido eti-
quetados incorrectos en el caso de la clase informacion, ya
que algunos de los ejemplos comparten una misma estruc-
tura inicial pero con diferente desenlace.

En la figura 20 se pueden comprobar varias cosas:

= Tanto con web como con calendario no ha habido casi
ningin conflicto debido a que todos los ejemplos usa-
dos establecen una diferenciacion clara de la intencién

Actual

#web 226
#informacion 139
#lugar 125
#calendario 118
#horarios 926
#saludos 71
#disponibilidad 48

Fig. 18: Cantidades por cada Intent

calendario
disponibilidad
horarios - 24
informacion

lugar

saludos

web

calendario -
disponibilidad -
horarios
informacion -]
lugar -

saludos -

web -

Predicted

Fig. 19: Matriz de confusién del primer entrenamiento

del usuario, es decir, es muy dificil considerar una in-
tencion diferente a la real.

En el caso de saludos se puede ver que la precision
ha obtenido el médximo valor pero en el caso de la ex-
haustividad un 0.67. De ahi que salga un fI-score de
0.8.

En lo casos que no hay ido tan bien, como saludos o
lugar (0.83 de fI-score) es debido a los pocos ejem-
plos presentes para llevar a cabo el entrenamiento y el
test o a la semejanza entre las preguntas que se reali-
zan. Es por ello que en el segundo entrenamiento se
van a afiadir més ejemplos para todos los casos en los
que escaseen y ademds los resultados no sean buenos.

De media se puede comprobar que los resultados son
muy buenos, ya que se encuentran entre el 0.8 y el
0.97, lo que indica un alto grado de aciertos por par-
te de Watson.
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precision recall fl-score support

horarios 0,87 1 0,93 13

web 0,9 0,97 0,94 38

calendario 1 0,94 0,97 17
saludos 1 0,67 0,8 12
informacion 0,89 0,76 0,82 21
lugar 0,77 0,89 0,83 19
disponibilidad 0,86 0,86 0,86 7
avg / total 0,9 0,89 0,89 127
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Fig. 20: Precisién, exhaustividad (recall), fl1-score primer
entrenamiento

En este primer entrenamiento se han obtenido una media
de 0,92287 y una desviacion estandar de 0, 14492.

5.3. Segundo entrenamiento

En este segundo entrenamiento se ha hecho uso de un
total de 600 ejemplos. En la figura 21 se puede ver la dis-
tribucion.

Clase Ne Training (450) N2 Test (150) Total
calendario 65 21 86
disponibilidad 24 8 32
horarios 47 16 63
informacion 76 25 101
lugar 68 23 91
saludos 43 15 58
web 127 42 169
Total 450 150 600

Fig. 21: Cantidades por clase y train/test del segundo entre-
namiento

Se puede apreciar el sesgo en los datos, ya que soy yo
quien ciertamente, tras ver qué clases funcionan peor, he
decidido cuales requieren mds ejemplos. También en este
caso se ha usado cross-validation para evaluar los resulta-
dos. En este segundo caso podemos comprobar, viendo la
figura 22, que los intents mas usados siguen siendo infor-
macion, lugar y web, ya que siguen siendo los que mads
ejemplos tienen.

En la matriz de confusion de la figura 23 podremos com-
probar que ha mejorado mucho y para todas las clases. To-
davia sigue habiendo falsos positivos con la clase web, pero
es debido basicamente a la multitud de ejemplos que tiene
y la terminologia empleada, lo que lleva a Watson a dar un
confianza similar tanto a la clase web como con las que tie-
ne conflicto. De todos modos, la capacidad de Watson para
detectar la intencién del usuario ha mejorado considerable-
mente, como también podemos ver en la figura 24, donde
podemos ver que para todas las clases la precision gira al-
rededor del 0.95, asi como la exhaustividad (y consecuen-
temente el fl-score). Tiene un valor un poco mas bajo la
clase lugar, que es la que lleva a mayor confusién entre ella
y web.

En este caso se ha calculado la media y la desviacién
tipica de los ejemplos de test, obteniendo unos resultados
de 0,94434 y de 0, 13954 respectivamente.

#web 269
#informacion 173
#lugar 151
#calendario 150
#horarios 125
#saludos 79

#disponibilidad 62

Fig. 22: Cantidades por cada Intent usados en el segundo
entrenamiento

-40
calendario

disponibilidad
horarios

informacion

Actual

lugar

saludos

web

-0

horarios |
lugar -
saludos -]
web -

]
o
c
o

©
c

L
]
o

disponibilidad
informacion -

Predicted

Fig. 23: Matriz de confusién del segundo entrenamiento

6 CONCLUSIONES

Este trabajo fue iniciado con la intencién de que tuviese
una base de software sélida (nodejs, blueprism), asi como
una base de computacion sélida. A lo largo de la investiga-
cion llevada a cabo, se ha visto que, por la parte de compu-
tacion, el acceso al funcionamiento interno de Watson esta
practicamente blindado. Es por ello que se ha tomado otro
enfoque: se ha investigado cémo funcionan las herramien-
tas que ofrece este sistema (reconocimiento visual, andlisis
del habla...), y mds concretamente la empleada para este
trabajo (Watson Conversation) y qué sistemas utilizan para
conseguir sus objetivos; también se ha centrado en la in-
vestigacidn para la obtencién de un mejor entrenamiento de
Watson, lo que ha permitido llevar a cabo un entrenamiento
de un modelo personalizado de ML que funciona muy bien.
Esto se debe a la multitud de ejemplos y variantes de una
mismo ejemplo que se han empleado para poder obtener un
buen groundtruth. Asi la conversacién con Watson es mas
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precision recall fl-score support

horarios 0,95 0,95 0,95 16

web 0,92 0,98 0,95 42

calendario 1 1 1 21
saludos 0,97 0,93 0,95 15
informacion 0,96 0,9 0,93 25
lugar 0,94 0,92 0,93 23
disponibilidad 0,94 0,9 0,92 8
avg / total 0,95 0,94 0,94 150

Fig. 24: Precision, exhaustividad (recall), f1-score del se-
gundo entrenamiento

inteligente y mds dindmica, ya que acepta un amplio aba-
nico de expresiones. Por otro lado, la parte de software ha
permitido aprovechar la amplia oferta de servicios y la fa-
cilidad de interconexién de Watson, lo que conlleva que el
usuario pueda hacer peticiones y Watson le entregue aque-
llo que pida: PDF, pdginas web, envios de correo con la
informacion solicitada, etcétera. Todo ello mediante el uso,
como ya se ha mencionado a lo largo del dossier, de Blue-
Prism, Nodejs y los servicios de Watson como Cloudant,
publicacién de aplicaciones y Conversation. Todo esto ha
conllevado un entendimiento y comprensién mds profundo
tanto del funcionamiento del software de computacion que
ofrece Watson, como asi de las herramientas de personali-
zacion.
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Fig. 25: Arquitectura de Discovery

Como se puede apreciar en la imagen, Discovery “craw-
lea”, convierte y enriquece los documentos pasados, ya sean
JSON, HTML, etc. Les afiade metadatos NLP (Natural Lan-
guage Understanding) que facilitan la exploracién y obten-
cion de ideas. Posteriormente son limpiados y normalizados
para mejorar la calidad de los datos. Una vez llevado a ca-
bo, se indexa en una coleccién que pasa a formar parte del
entorno, lo que facilita la obtencién de hipétesis, la interpre-
tacion de los datos. .. Esto lo aprovecha la aplicacién para
poder obtener de forma sencilla ideas o conceptos sobre un
determinado conjunto de datos sin estructura.

A.2. Knowledge Studio

Para llevar a cabo lo mencionado en Knowledge Studio
del apartado 2.2.2, sigue una serie de pasos:

1. Importar los documentos de origen, a partir de los cua-
les se creard un sistema de tipos, que consiste en la
definicion y la relacién de estos tipos para la informa-
cién de interés de la aplicacién que vaya a usar este
modelo.

2. Una o varias personas clasifican las palabras de uno
o varios documentos mediante etiquetas, por ejemplo,
un perro es una mascota, una calle es una localizacion.
También han de identificar tipos de relaciones y corre-
ferencias.

3. A partir del Ground Truth, Watson entrena un modelo.

4. Tras entrenarlo, Watson lo aplica a nuevos documentos
para encontrar entidades, relaciones y correferencias.

Train model

2%

Fig. 26: Diagrama del proceso de WKS

Import source document Annotate and Adjudicate

EVENT,
PET MOVE  LOCATION

The/doglrar up the street,

dog ran up the st

FoOD PERSON LOGATION

\t a treat from its. It/got altreat from|its owner,

ownadBy

A3.

Para que el Language Translator funcione, deben llevarse
a cabo dos pasos:

Language Translator

1. Afadir un glosario propio con palabras o frases en la
lengua origen y en la lengua objetivo.

2. Subir una gran cantidad de texto en la lengua objetivo
para que sirva como muestra. De esta manera se entre-
nay a la hora de llevar a cabo la traduccion, ésta serd
mucho mds precisa a la par que mas elaborada.

A.4. Natural Language Classifier

Para hacer funcionar el NLC primero ha de entrenarse
mediante datos de ejemplo, y asi poder posteriormente cla-
sificar textos con los cuales no ha sido entrenado. Un ejem-
plo de uso puede ser en un asistente virtual, ya que puede ser
capaz de detectar las intenciones del usuario a medida que
va escribiendo y ser capaz de redirigirlo a un departamento

especifico.

EVENT_
PET  MOVE

The hamster ranin jts]

Preparar datos
de entrenamiento

Crear y entrenar
el clasificador

Consultar el
clasificador
entrenado

e Identificar etiquetas
de clase

® Recopilar textos
representativos

@ Usar la API para
cargar los datos
de entrenamiento

El entrenamiento

® Usar la API para
enviar texto al
clasificador

El servicio devuelve la

Evaluar resultados
y actualizar datos
de entrenamiento

® Actualizar los datos
de entrenamiento
segun los resultados
de clasificacién

 Crear y entrenar un

clase con mayor
coincidencia y otras
posibles coincidencias

empieza
inmediatamente

® Correlacionar clases

con textos
actualizados

Fig. 27: Diagrama del proceso del NLC

A.5. Natural Language Understanding
Una lista de las posibilidades que ofrece este servicio:

= Categorias: categoriza el contenido haciendo uso de
una jerarquia de clasificaciéon de 5 niveles basidndo-
se en una serie de categorias ya preestablecidas en
Watson.

= Conceptos: identifica conceptos de “alto nivel” que no
estan referenciados de forma directa en el texto pasa-
do.

= Emociones: identifica las emociones a partir de la ter-
minologia utilizada, detectando también el objeto al
cual estan dirigidas dichas emociones.

= Entidades: detecta lugares, personas, eventos. .. todo
basdndose en una serie de tipos y subtipos ya preesta-
blecidos en Watson.

clasificador utilizando
datos de entrenamiento

Apply model to new document

FOOD

exercise wheel. It ate a carrot.
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= Palabras clave: identificacién de palabras clave en el
texto.

= Metadatos: obtencion de metadatos de la URL o
HTML pasado en el texto.

= Relaciones: identifica aquellas entidades que estan re-
lacionadas e identifica el tipo de relacién.

= Roles semanticos: parsea oraciones de tal manera que
extrae sujeto, verbo y objeto. Ademds de identificar
tanto entidades como palabras clave que son el suje-
to u objeto del verbo (accién).

= Sentimiento: Analiza el sentimiento expresado en una
frase o incluso en un documento completo.

A.6. Personality Insights
Personality Insights se basa en tres modelos:

1. Big Five: afabilidad, conciencia, extraversion, rango
emocional y apertura.

2. Necesidades: excitacion, harmonia, curiosidad, ideal,
cercania, expresion personal, libertad, amor, practici-
dad, estabilidad, desafio y estructura.

3. Valores (que motivan la toma de decisiones): auto tras-
cendencia / ayudar a los demds, conservacion / tradi-
cién, hedonismo / disfrutar de la vida, mejorarse a uno
mismo/ lograr el éxito, abierto al cambio / emocional.

También existe la posibilidad de que detecte preferencias
de consumo, lo que estaria mds orientado a redes sociales
u otras plataformas de ocio. Con todo, PI permite entender
la personalidad de las personas, aprender de ellas y adaptar-
se, por ejemplo, mediante la mejora de los servicios que se
estén ofreciendo.

A.7. Speech to Text

Funciona de tal manera que cuanto mas audio escucha,
mejor es la interpretacién de lo que se transcribe. Soporta
WebSockets, HTTP REST y HTTP asincrono. Como entra-
da puede recibir audios en formato MP3, WAV, FLAC, en-
tre otros. También audio en streaming, hasta 100MB. Como
salida puede dar:

= Los diferentes participantes en la conversacién

= Palabras clave

= Diferentes transcripciones debidas a diferentes inter-
pretaciones

= Diferentes palabras o confianzas

= Filtrar palabras que no se deseen (insultos. .. )

= Conversion de formatos: fechas, nimeros de teléfono,
ndmeros sin més, valores de moneda. . .

A.8. Text to Speech

En este caso, hace uso de HTTP REST y WebSockets.
Las capacidades que ofrece son:

= Diferentes formatos de audio

Diferentes voces, tonos y lenguas

Acepta SSML (Speech Synthesis Markup Language)
Permite afiadir un matiz de expresividad al SSML
Permite afiadir transformacion de voz al SSML
Personalizacién en la pronunciacién de palabras

A.9. Tone Analyzer

El proceso del Tone Analyzer consiste en 4 simples pa-
SOS:

1. Se sube un documento JSON, HTML o en texto plano
(maximo 128KB)

2. Watson lo analiza

. Devuelve un JSON con todo el analisis llevado a cabo

4. Mediante la informacidn obtenida se reescribe el men-
saje para adaptarlo a nuestras intenciones reales

(98]

The Tone Analyzer Service

=
J

— —
Analyze your content View a JSON analysis
of your content

&

—
Submit your content
as JSON, plain text, or
HTML

content

Fig. 28: Diagrama del proceso del TA

A.10. Visual Recognition

Por defecto, Watson ya viene entrenado con multitud de
imagenes que los desarrolladores han escogido. Si se quie-
re conseguir un analizador de imédgenes personalizado, con
diversas clases personalizadas, se ha de subir un zip con
imagenes por cada clase. Es decir, si queremos que detecto
un Ford fiesta, se ha de crear un zip con el nombre “Ford
fiesta” que incluya imdgenes de este vehiculo Unicamen-
te. Entonces Watson se entrena con estas nuevas clases e
imdgenes. Hay que tener en cuenta que a la hora de subirlos
se tendrd que indicar tanto la clase como si son positivos
o negativos. Es decir, si estamos buscando tipos de coche,
subiremos como negativos imagenes de motos.

[e]
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View Results
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Analyze images
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Prepare training data
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or negative images
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Fig. 29: Diagrama del proceso del VR
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