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Abstract

A chatbot is a virtual assistant that can interact with users through text or voice
messages. Currently, there are few virtual assistants linked to a recommendation
system, which can recommend items or content of interest to the user.

In this project we propose to develop a chatbot specialized in the field of music
that can interact with users through text messages. It will be able to provide relevant
information about artists, song recommendations and music genres. In addition, a
usability evaluation will be performed with real users and the results obtained from
this evaluation.

Resumen

Un chatbot es un asistente virtual que puede interactuar con los usuarios me-
diante mensajes de texto o voz. Actualmente, existen pocos asistentes virtuales
vinculados con sistema de recomendacion, los cuales permiten recomendar items o
contenido que sea del interés del usuario.

En este proyecto se propone desarrollar un chatbot especializado en el d&mbito
de la misica que pueda interactuar con los usuarios mediante mensajes de texto.
Estara capacitado para proporcionar informacién relevante sobre artistas, recomen-
daciones de canciones y géneros musicales. Ademas, también se haré una evaluacién
de usabilidad con usuarios reales y los resultados obtenido de esta evaluacion.

Resum

Un chatbot és un assistent virtual que pot interactuar amb els usuaris mitjancant
missatges de text o de veu. Actualment, hi ha pocs assistents virtuals vinculats a
un sistema de recomanacio, que pugui recomanar items o continguts d’interées per
a 'usuari.

En aquest projecte proposem desenvolupar un chatbot especialitzat en el domini
de la misica que pugui interactuar amb els usuaris mitjancant missatges de text.
Podra proporcionar informacié rellevant sobre artistes, recomanacions de cangons i
géneres musicals. A més, es realitzara una avaluacié d’usabilitat amb usuaris reals
i els resultats obtinguts d’aquesta avaluacié.
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1. Introducciéon

En esta seccién se va a introducir el marco del problema, la motivaciéon que me
ha llevado a realizar este trabajo de fin de grado, los objetivos y la planificacion.

1.1. Motivacion

En las peliculas siempre hemos visto como podria ser una conversacion entre una
persona y robot, cosa que hace anos atras era de ciencia ficcion. Sin embargo, gracias
a la evolucion de la inteligencia artificial (IA), esta interaccion se ha convertido en
algo de uso cotidiano.

Este trabajo de fin de grado nace de un interés personal por las ramas de TA
y Sistemas de Recomendacion (SR) que se han presentado a lo largo del grado
de Ingenieria Informatica. Del conocimiento adquirido, surge la idea de desarrollar
un chatbot [1] con la capacidad de dialogar con el usuario y, ademés, permita
recomendar contenidos. En concreto se ha centrado en el dominio de misica por ser
uno de los mas interés suscita en general a las personas.

Otra de las motivaciones del proyecto es que permite profundizar y aplicar mu-
chos de los conocimientos adquiridos a lo largo del grado. Ademés de comprender
a fondo los sistemas de recomendacion y qué séon los chatbots, también se haré
una analisis de usabilidad, se hara un diseno del sistema y se aprenderan nuevas
plataformas, como DialogFlow [2].

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es el disenio e implementacion del chatbot
con recomendacion en el ambito de la misica, una area que no se ha visto durante
el grado de Ingenieria Informatica.

Durante el desarrollo de este, se pretende completar los siguientes subobjetivos:

= Proporcionar una visiéon general sobre el estado actual de los Sistemas de
Recomendacion.

= Definir la estructura de datos més utilizados para el desarrollo de Sistemas de
Recomendacion.

» Proporcionar una visiéon general sobre el estado actual de los chatbots.
= Implementacion de un Sistema de Recomendacion para la musica.
= Implementacion del chatbot en una aplicacion web.

» Analisis de la usabilidad con usuarios reales mediante encuestas.



1.3. Planificacion

El proyecto se ha estructurado en distintos bloques de trabajo: investigacion,
disenio e implementacion, y redacciéon de la memoria. A su vez, los objetivos se
desglosan en las siguientes tareas:

1. Lectura e investigacion.

2. Redaccion de la parte tedrica a partir de las lecturas y los conocimientos
adquiridos durante la investigacion.

3. Diseno del sistema.

4. Desarrollo del proyecto.

5. Encuestas y anélisis de resultados.
6. Redaccion de la parte practica.

7. Revision y perfeccionamiento del codigo y la memoria.

En la Figura 1 podemos ver el tiempo dedicado a cada tarea.
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Figura 1: Diagrama de Gantt



2. Estado del arte

En este capitulo se va a presentar el estado del arte relacionado con los temas
tratados en el proyecto. En primer lugar, se presentan los Sistemas de Recomenda-
cion (véase seccion Subseccion 2.1) y en segundo lugar los chatbots (véase Seccion
Subseccion 2.2).

2.1. Sistemas de Recomendacion

En la era digital, generamos una cantidad considerable de datos mientras nave-
gamos por Internet, y a veces puede resultar dificil para encontrar la informacion
que queremos. Un Sistema de Recomendacion (SR) es un motor de filtrado de in-
formacion que establece un conjunto de criterios sobre los datos del usuario y ayuda
a los usuarios a encontrar informaciéon personalizada segiin sus preferencias. En el
momento de recomendar un producto, las opiniones y valoraciones de los usuarios
desempenan un papel importante (Shah et al., 2017).

Una buena implementaciéon de un SR no solo ayuda al usuario, sino que también
es de suma importancia para las empresas de e-commerce como Amazon. Los SR
pueden recomendar productos o servicios nuevos que pueden ser de interés para el
usuario, haciendo que el usuario termine comprando un producto no considerado
(Mehta et al., 2020b).

El motor de recomendaciéon puede realizar una recomendacién basandose en los
productos mas populares entre los usuarios y en funciéon de sus valoraciones. Es-
tos métodos tienen sus inconveniencias. El primer método al recomendar los méas
populares entre todos los usuarios recomendaré siempre los mismos productos pa-
ra cualquier usuario, sin tener en cuenta sus preferencias. En el caso del segundo
método, a medida que aumentamos la cantidad de usuarios, también lleva consigo
un aumento en la complejidad del algoritmo de recomendacion que puede ser una
tarea dificil de realizar eficientemente.

2.1.1. Datos en un Sistema de Recomendacion

Los Sistemas de Recomendacion recolectan datos activamente de diferentes fuen-
tes [25], por ejemplo, paginas webs, aplicaciones de smartphone, entre otros. Estos
datos estan relacionados con los usuarios y también los items o productos. Depen-
diendo del enfoque del SR, se pueden aplicar diferentes técnicas de recomendacion.

Los datos que recolecta un SR se pueden categorizar en las siguientes categorias:

= Explicita: es informaciéon que se proporciona intencionalmente por parte del
usuario, como por ejemplo la valoracion que da después de comprar un pro-
ducto.

= Implicitamente: es informacion que no se proporciona intencionalmente, que
pueden ser historial de compras, historial de biisquedas, entre otros.



2.1.2. Estructura de datos

Como se ha comentado anteriormente, los datos que recopila un SR son princi-
palmente sobre usuarios e items. A continuacion se pueden ver las tres principales
fuentes de datos (i.e., en inglés se denominan datasets) que necesita un SR para su
funcionamiento.

= Elementos: los elementos son los items o productos que se recomiendan, que
también puede ser personas dependiendo de su enfoque de recomendaciéon
(por ejemplo, amigos que quizés conoces en las redes sociales). Se pueden
definir por muchas caracteristicas. En el caso de una canciéon de musica, las
caracteristicas serian el titulo, el autor/cantante/grupo, la duracion, entre
otros.

» Usuarios: para poder dar recomendaciones personalizadas es necesario tener
informacion relevante sobre el usuario en concreto. De este modo, el SR puede
usar las preferencias del usuario para recomendarle un producto que encaje
con sus gustos.

= Calificaciones: son las interacciones entre un usuario y un elemento, més en
concreto, la retroalimentacion con la que califica el elemento. Las calificaciones
pueden tomar diferentes valores, pueden ser valoraciones numéricas, binario.

Definiciéon formal del problema

Segun (Esteban et al., 2018), podemos definir el problema de un SR como lo
siguiente:

Dado un conjunto de M usuarios U = uq, usg, ..., ups, un conjunto de N elementos
I =iy,19,...,15, y un conjunto de elementos I,; que han sido valorados por el u;, la
tarea de un SR consiste en encontrar para un usuario u, un elemento i € I \ I,; en
el cual existe la posibilidad de que u esté interesado.

Las calificaciones asignadas por los usuarios, denotadas como u;, pueden tomar
diferentes valores dentro de un conjunto definido S. Este conjunto puede representar
una escala numérica, como por ejemplo S = [1,5], o puede ser una clasificacion
binaria, como S = {A, B}.

Es importante destacar que se asume que cada par {usuario, elemento} puede
recibir solo una calificacion. Ademés, se introduce la notacién I, para referirse al
conjunto de elementos que han sido calificados por dos usuarios, u y v. En otras
palabras, [, representa la interseccion de los conjuntos de elementos valorados por
los usuarios u y v. De manera similar, se utiliza la notacion U;; para hacer referencia
al conjunto de usuarios que han calificado los elementos 7 y j.

2.1.3. Meétricas de similitud

Las métricas de similitud en un RS se refiere a una medida utilizada para de-
terminar la similitud entre usuarios o elementos. Esta métrica desempena un papel
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fundamental a la hora de implementar un SR eficiente.

Existen diversas métricas de similaridad en un SR [26], como la distancia Eucli-
diana, similitud del coseno, distancia de Manhattan, distancia de Minkowski.

Distancia euclidiana

Es la distancia mas popular cuando los datos son escalares y es la distancia entre
dos puntos.

dg(z,y) = (2.1)

Donde z; e y; son dos puntos (usuarios o items en SR) y n la cantidad de
preferencias de los usuarios o la cantidad de caracteristicas de los items.

Similitud del coseno

Esta métrica considera los elementos como vectores en un espacio de n dimen-
siones y calcula su similitud mediante el coseno del angulo que forman.

_ Ty
Go(e:9) = o ol (22

Donde el producto entre dos vectores x e y se representa como z -y, y la norma
del vector z se presenta como ||z||.

Distancia de Manhattan
La distancia Manhattan entre dos puntos x e y (usuarios o items en SR) en un

espacio de dimensiones n se calcula sumando el valor absoluto de las diferencias
entre las coordenadas de los puntos.

du(z,y) = Z |z — yil (2.3)
i=1
Donde z; e y; representan las coordenadas de los puntos x e y en la dimension 4.

Distancia de Minkowski

La distancia de Minkowski es una distancia generalizada que engloba tanto la
distancia Euclidiana como la distancia Manhattan.

Sl

dy(z,y) = (Z |z — yiV) (2.4)

i=1
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Donde x e y son los puntos (usuarios o items en SR) en el espacio de n dimensio-
nes, x; e y; las coordenadas de los puntos en la dimension ¢, y r determina el grado
de la distancia.

Para terminar con esta las métricas, en Tabla 1 se muestra una breve explicacion
de ventajas y desventajas de las métricas que hemos visto.

Cuadro 1: Comparacion de las métricas de similitud

Meétricas Ventajas Desventajas

Euclidiana Es simple y muy popular. Sensitivo a valores extremos.
Funciona bien cuando el da-
taset es consolidado.

Coseno Independiente de la longitud No esta sujeto a conversiones
del vector y rotacion. lineales.

Manhattan Funciona bien cuando los da- Sensible a valores extremos.
tos del dataset estdn separa-
dos o compactados.

Minkowski Funciona bien cuando los da- Dificultad para manejar ca-
tos del dataset estdn separa- racteristicas que estan en di-
dos o compactados. ferentes escalas.

2.1.4. Clasificacion de Sistemas de Recomendaciéon

En funcién de la técnica utilizada para generar las recomendaciones, los SR se
pueden clasificar en diferentes categorias; filtrado colaborativo [27], filtrado basado
en contenido [28], sistemas basados en conocimiento [29] y sistemas hibridos [3].

Recommender System
Knowledge-Based A
Fittering Hybrid Filtering

Memory-Based Model-Based

Figura 2: Clasificacion de Recomendacion [39]

Content-Based Collaborative

Filtering

Filtering




En la Figura 2 se puede ver una versiéon simplificada depediendo de la técnica
que emplea los SR.

Filtrado colaborativo

Los SR basado en filtrado colaborativo (en inglés Collaborative Filtering) tie-
nen el objetivo de recomendar, predecir la utilidad de un determinado elemento al
usuario basandose en el historial pasado de la interaccién de los usuarios con los
elementos (Schafer et al., 2007).

(Breese et al., 1998) describe los algoritmos del filtrado colaborativo en dos clases:

= Memory-based: utiliza el historial pasado de las interacciones del usuario
para predecir la clasificacion que el usuario le daria a este elemento.

Este tipo de algoritmo son relativamente faciles de implementar y utilizan
unicamente la informacion de las interacciones de los usuarios sin necesidad
de conocimiento adicional sobre los usuarios o los elementos. También son
estables y se adaptan a las preferencias de los usuarios, ya que como he men-
cionado, se basa en el historial pasado de las interacciones del usuario.

Sin embargo, tiene problemas de escalabilidad con las aplicaciones reales. Es-
te tipo de algoritmo tienen como incoveniente que requieren un numero de
recursos computacionales que crece a medida que aumenta el numero de de
usuarios e items.

= Model-based: a diferencia de los algoritmos memory-based, los filtrados co-
laborativos basado en modelo utilizan algoritmos complejos de aprendizaje
automatico para generar las recomendaciones.

Una de las ventajas de este algoritmo es su capacidad para manejar conjunto
de datos grandes y dispersos, ya que son capaces de capturar patrones com-
plejos y realizar recomendaciones de elementos diferentes o que no han sido
vistos en el pasado.

Igual que en el caso anterior, este tipo de algoritmo requiere un procesamiento
computacional mas intensivo, especialmente para el entrenamiento del modelo.
Ademas, cada vez que hay usuarios o elementos nuevos, es posible que se
necesite volver a entrenar el modelo.

Filtrado basado en contenido

A diferencia del filtrado colaborativo que esta basado en las interacciones de
los usuarios, el filtrado basado en contenido se centra en las caracteristicas y los
atributos de los elementos. Las caracteristicas pueden incluir palabras clave, temas,
géneros, entre otros.

Las ventajas que puede aportar este tipo de filtrado respecto a los de colaborativo
es que no tiene problemas con los elementos nuevos, ya que recomienda elementos
basédndose en una comparacion del contenido y del usuario.



Al igual que cualquier tipo de SR, también presenta algunas desventajas. Tiene
dificultad para capturar la complejidad y utiliza de las preferencias de los usuarios
que van mas alla de las caracteristicas de los elementos. También sufre del problema
donde las recomendaciones se limitan a elementos similares que el usuario ya ha visto
en el pasado, limitando los nuevos elementos a recomendar.

Filtrado basado en conocimiento

El filtrado basado en conocimiento se centra en los patrones de comportamiento
del usuario o en las caracteristicas de los elementos basados en un dominio en
especifico. Segtun (Tarus et al., 2018), existen varias formas de implementar este
tipo de filtrado, dos de los mas conocidos son: case-based y constrain-based.

El primero tiene la ventaja de poder adaptarse a situaciones especificas y propor-
cionar recomendaciones a los usuarios basadas en experiencias. Ademas, es flexible
y puede manejar la actualizacion de preferencias del usuario.

El segundo utiliza un conjunto de reglas predefinidas para realizar las recomenda-
ciones. Este conjunto de reglas pueden ser, por ejemplo, las preferencias del usuario.

Sistemas hibridas

Combinan miltiples técnicas que hemos visto hasta ahora. Este tipo de SR in-
tenta superar las desventajas presentadas previamente aprovechando las ventajas
que le puede aportar otro algoritmo, para asi mejorar la precision de las recomen-
daciones.

A lo largo del tiempo, se han propuesto varios modelos hibridos donde se propo-
nen ofrecer mejoras en algin sector en concreto [31, 32, 33].

2.2. Chatbots

Con el paso del tiempo, la Inteligencia Artificial se ha incorporado en el dia a
dia de nuestras vidas, aportando utilidades y descubrimiento que facilitan la vida
de las personas. Esto ha llevado a que las empresas inviertan en nuevos productos
derivados de esta tecnologia.

En la actualidad, aparte de las conversaciones entre humanos, también existen
comunicaciéon entre humanos y maquinas. Esta gran revolucion, combinada con la
inversion en TA, ha dado lugar a la aparicion de programas informéticos con los que
se puede mantener una conversacion, solicitar informacion, o dar 6rdenes (Contac
Center Hub, 2018).

Los chatbots son conjuntos de algoritmos o programas informaticos que estan
disenados para poder comunicarse con los humanos utilizando el lenguaje natural,
y para esto, utilizan Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN).



2.2.1. Historia y antecedentes

En 1950, Alan Turing publicé el articulo Computing machinery and intelligence
[20] donde desarrollé el método el Test de Turing (s Pueden las mdaquinas pensar?*).
En dicho test consiste en una conversacién entre una persona y una maquina di-
senada especialmente para interactuar con humanos y tenia que identificar correc-
tamente si estd hablando con una méaquina o con una persona después de haber
mantenido la conversacion durante 5 minutos.

A

Actor 2

iHumano?
Actor 1

R
l\\\\'ﬂr’)

Sistema IA

Figura 3: Test de Turing

Uno de los primeros bots conocidos fue desarrollado en 1966, conocido como
ELIZA [6]. Fue creado como un psicologo cuyo enfoque principal era la interaccion
con los humanos a través del lenguaje natural. ELIZA era capaz de mantener con-
versaciones con usuarios, haciéndoles creer que el programa era capaz de entender
como si fuera un humano, y el primero en pasar el Test de Turing. Utilizaba una
base de datos con frases hechas con las que podia utilizar para reconocer palabras
clave, no obstante, tenia la limitaciéon de no poder memorizar ni aprender de sus
conversaciones con los usuarios.

En 1972 se cre6 una personalidad llamada PARRY [7] que simulaba un paciente
para ELIZA, los dos chatbots eran capaces de mantener una conversacion.

Desde entonces, la tecnologia de chatbots ha avanzado a pasos gigantes gracias
a los avances tecnologicos en los ambitos de IA y PLN hasta hoy en dia que conoce-
mos a los famosos asistentes personales como Apple Siri [8], Microsoft Cortana [9],
Amazon Alexa [10], IBM Watson [11] y Google Assistant [12].

En noviembre de 2022, OpenAl cre6 ChatGPT [13], un chatbot conversacional
que ha generado la atencién en todo el mundo por su impresionante capacidad de
generar respuestas que parecen ser escritas por un humano. En la Figura 4 podemos
ver que el interés en el término de chatbot siempre ha ido en auge, hasta que nacio
ChatGPT y el interés aument6 exponencialmente.
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Interés a lo largo del tiempo
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Figura 4: Evolucion del interés de los chatbots en las busquedas de Google

2.2.2. Clasificacion de chatbot

Segtin (Hussain et al. 2019), la clasificacion general de los chatbots pueden ser

basada en cuatro criterios (véase Figura 5);

Figura 5: Clasificacion general de los chatbots

1. Modos de interaccion: los usuarios pueden conversar con los chatbots tanto

via texto como a través de voz.
» Interaccion basada en voz: este tipo de chatbot, por ejemplo, Apple
Siri, Amazon Alexa y Google Assistant han ganado una gran populari-
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dad y se han convertido en herramientas de uso cotidiano para muchas
personas. Utilizan tecnologias de reconocimiento y sintesis de voz para
poder reconocer las preguntas de los usuarios.

= Interacciéon basada en texto: por otro lado, este tipo de chatbot fa-
cilitan la comunicaciéon con los usuarios a través de texto, con PLN son
capaces de comprender y generar respuestas en lenguaje natural. Suelen
integrarse en aplicaciones de mensajeria para brindar una mejor expe-
riencia.

2. Dominio: los chatbots tienen la capacidad de adaptar su conversacion en
funcién del dominio al que pertenecen. El dominio define el ambito o area de
conocimiento en el cual se especializa.

= Dominio abierto: tienen la capacidad de establecer conversaciones so-
bre cualquier ambito en lenguaje natural. Esta flexibilidad conlleva un
mayor nivel de complejidad en su implementaciéon, ya que require de
algoritmos mas complejos para poder responder adecuadamente a las
diversas consultas.

= Dominio cerrado: este tipo de chatbot se dedica exclusivamente a un
tema en especifico. Esta disenado para ofrecer respuestas y soluciones,
por lo que se centra en brindar un servicio especializado, por ejemplo,
la gestion de reservas de entradas para eventos. Estos chatbots estan
desarrollados con el proposito de optimizar y agilizar la interaccién con
los usuarios.

3. Enfoques de diseno: dependiendo del enfoque de diseno, los chatbots tienen
un funcionamiento y caracteristicas distintas.

= Enfoque basado en la logica: se basan en reglas de logica predefinidas
para tomar decisiones y generar respuestas. Utiliza un conjunto de reglas
y patrones para dar la respuesta mas adecuada en funciéon de la pregunta
del usuario. Este enfoque es particularmente til en situaciones donde la
conversacion tiene un flujo estructurado, por ejemplo, el servicio para
pedir una cita sanitaria o atenciéon al cliente. Tiene la desventaja de
que no son capaces de responder a ninguna pregunta que no esté en las
preguntas predefinidas [21].

= Enfoque basado en la recuperacion: permite a los chatbots pro-
porcionar respuestas claras y basadas en un repositorio de respuestas
predefinidas. La desventaja de este enfoque es que tiene problemas para
dar una respuesta en funciéon del contexto.

= Enfoque generativo: la idea principal de este enfoque es desarrollar
una nueva conversacion a partir de entrenar un gran dataset que con-
tiene conversaciones anteriores. Este supera la desventaja del enfoque
anterior aplicando una combinacién de técticas de aprendizaje como el
aprendizaje supervisado, no supervisado y aprendizaje por refuerzo [24|

4. Enfoques de Interaccion:
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= Chatbot Orientado a Tareas: este enfoque se centra en proporcionar
asistencia y realizar tareas especificas para los usuarios. Brindan ayuda
en escenarios especificos, como el sector bancario [16], atencion al cliente
[17], entre otros.

= Chatbot no Orientado a Tareas: por otro lado, este tipo de chatbot
no tienen una tarea o proposito especifico. Estan disenados para simular
interacciones no estructuradas, imitando conversaciones humanas.

2.2.3. Técnicas de diseno

Los tipos de chatbots vistos en la secciéon anterior estan basados en diferentes
técnicas, en esta seccion veremos algunas de las mas importantes [14].

= Analisis sintactico: esta técnica extrae la informacion relevante de los textos
y lo convierte en un conjunto de palabras simples para poder guardarlos y
manipularlos mas facilmente. ELIZA fue el primer chatbot que se beneficid
de esta técnica.

= Concordancia de patrones: es una técnica fundamental en chatbots cuyo
funcion es la de responder a preguntas. Aunque los primeros chatbots como
ELIZA utilizaba patrones simples, los chatbots modernos emplean las ventajas
de este modelo de forma més compleja.

= AIML: AIML, o lenguaje de Marcado de Inteligencia artifical, es un lenguaje
derivado de XML (Lenguaje de Marcado Extensible) para crear el flujo con-
versacional de los chatbots. Se compone de elementos AIML, que son objetos
conocidos como categorias. Estos estan formados por unidades llamadas te-
mas y contienen patrones y “plantillas” que permiten al chatbot interpretar la
pregunta del usuario y generar una respuesta [19].

= Chatscript: es una herramienta de autoria de cdédigo abierto para construir
chatbots. Tiene una estructura mas eficiente que AIML para concordancia de
patrones. Chatscript gané el premio Loebner y tiene una estructura eficiente
basada en el lenguaje de programacion C++-.

= Las Redes Neuronales Artificiales: Las Redes Neuronales Artificiales o
por sus siglas en inglés (ANN) son una secuencia de algoritmos que intentan
imitar la estructura del cerebro humano. Estas redes han permitido el desa-
rrollo de chatbots inteligentes, aunque los chatbots basados en ANN utilizan
técnicas estructurales que difieren de los chatbots basados en reglas. Pueden
utilizar enfoques tanto de recuperacion como generativos (vistos en la subsec-
cion anterior) para generar respuestas.

2.2.4. Reconocimiento de Intenciones y PLN

La asistencia en didlogos han sido capaces de aportar recomendaciones personali-
zadas cada vez mas precisos con el paso del tiempo. Mas notablemente en empresas
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de e-commerce y de plataformas de streaming online, por ejemplo, Netflix. Estos
sistemas son creados para realizar unos objetivos especificos basados en la filtracion
de la informacion.

Uno de los principales retos de los chatbots es la de extracciéon de intencion para
poder realizar la acciéon correcta dada la solicitud del usuario. Esto es sumamente
importante, ya que si el chatbot no es capaz de entender la entrada del usuario,
no seria posible mantener una conversaciéon fluida. Por tanto, identificar la accion
adecuada segun la solicitud del usuario es una tarea esencial para todo sistema de
dialogo.

Clasificacién de Intenciones independiente del Dominio

El conjunto de intenciones del usuario varia segin las necesidades del usuario y
condiciones del sistema. Normalmente este conjunto de intenciones se encuentran
predefinidos, pero no hay suficiente investigacion relevante para la clasificacion de
intencion del usuario en los chatbots. Aunque la mayoria de los chatbots disponen
de un conjunto de intenciones de usuario comunes, podemos agrupar las intenciones
en las siguientes intenciones principales (Moradizeyveh, 2022):

= Iniciar, abandonar, reiniciar la conversaciéon: la primera y la méas basi-
ca, una conversacion se comienza con un saludo, que puede ser realizado por
el agente o el usuario. En ciertos escenarios, el usuario podria querer iniciar
una conversacion y después decidir reiniciar reiniciarlo. En tltima instancia
tenemos la finalizacion de la conversacion. La conversacion puede terminar y
darse por terminada o redirigir al usuario independientemente de su satisfac-
cion [22]. Esto es normal en chabots de atencion al cliente, donde el usuario
inicia la conversacion para intentar solventar algiin problema, pero ese proble-
ma no se pueda solucionar de manera automatizada y sea necesario redirigirlo
a un experto.

= Charla: la charla normal es un elemento sumamente importante para la ex-
periencia del usuario en el uso de los chatbots. Esto se ha demostrado en
una investigacion (23|, dando a entender que la capacidad de mantener una
conversacion natural podria ser un objetivo en comun de todos los chatbots.

= Peticion de explicaciones y detalles: los usuarios pueden preguntar por
recomendaciones al principio de la conversacién, incluso después de haber re-
cibido los detalles o explicaciéon. En estas situaciones, el usuario quiere saber
més acerca del item, por lo tanto, aprender de los detalles es una parte im-
portante del sistema. Por otro lado, también puede ocurrir el caso en donde
el agente pide al usuario proporcionar méas detalles para saber con exactitud
la intencién del usuario.

= Preferencias y recomendaciones: las preferencias de los usuarios pueden
adoptar de muchas formas, por lo que comprender las preferencias es un factor
critico para los Sistemas de Recomendaciéon. Sin conocer las preferencias del
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usuario, es muy probable que se recomiende algo que no sea de su agrado,
por ejemplo en el caso de misica, una canciéon de género Pop es muy popular
entre todos los usuarios, pero al usuario en concreto no le gusta Pop.

= Retroalimentacion: la retroalimentacion del usuario es una fuente de infor-
macién muy importante para que los chatbot vinculado a SR puedan aprender
mas acerca del usuario para poder ofrecer una recomendacién mejor basado en
la experiencia del usuario y su satisfaccion. La satisfaccion del usuario pueden
ser negativas o positivas, y son ganados durante la conversacion o mediante
algiin cuestionario sobre la experiencia del usuario al final de la conversacion.

Clasificacion de intencion abierta

Comprender las intenciones del usuario a partir

Comprender las intenciones del usuario a partir del lenguaje escrito es vital pa-
ra ofrecer respuestas automatizadas. Los estudios en este campo se dividen en dos
categorias principales: la investigacion de intenciones predefinidas especificas (cla-
sificacion de mundo cerrado) y el descubrimiento de intenciones abiertas (mundo
abierto). La mayoria de las investigaciones actuales se basan en una intenciéon pre-
definida e intentan clasificar los enunciados en una lista restringida de propositos.
Gestionar la clasificacion de intenciones abiertas es un reto importante, y extraer
la intencién correcta es significativo en los sistemas conversacionales.

Propusieron un modelo hibrido que estima la probabilidad de las diferentes cla-
ses de objetos para determinar la clasificacion de la intenciéon abierta. Introducen
una nueva linea de base basada en PLN y vision por ordenador para estimar la
probabilidad de la distribucién y detectar los ejemplos fuera de distribucién. Pre-
sentan una técnica para descubrir el limite de decision adaptable para identificar la
clasificacion de intencién abierta.

2.2.5. Procesamiento de Lenguaje Natural

Segin (Moradizeyveh, 2022), el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) es
un campo basado en datos para comprender, manipular y producir lenguaje humano
mediante la extraccion de informacion de datos textuales a través de estimaciones
estadisticas y probabilisticas. PLN es una de las razones por la que ha habido tanto
avance en los chatbots.

PLN juega un papel importante en interpretar el lenguaje humano mediante
avanzados algoritmos especificos y proporcionar respuestas adecuadas mediante téc-
nicas de aprendizaje automéatico (AA). Esto es aplicado en aplicaciones reales como
los asistentes de Google, que tal y como he comentado, utiliza NLP para el procesar
y analizar los textos. A la hora de analizar los textos, este extrae la informacion
valiosa que hay en los textos para intentar comprender la intenciéon del usuario.

Tradicionalmente, la PLN se clasifica en areas bésicas y areas de aplicacion [22].
Basandose en esta clasificacion, muchos campos diversos (por ejemplo, sistemas con-
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versacionales, traduccion automatica y sistemas de respuesta a preguntas) utilizan
la PLN en funciéon de sus necesidades.

2.2.6. Caso de usos reales

En esta secciéon se presentara una comparativa de los distintos enfoques y me-
todologias utilizados en algunos chatbots con personalizaciéon, con el objetivo de
identificar cuales son las mas efectivas y cudles son los desafios que se presentan
en este campo. A partir de esta comparativa, se pretende obtener una vision mas
completa de las oportunidades y desafios que presenta la personalizacion de chat-
bots, y explorar posibles dreas de aplicacion o lineas de investigacion futuras en este
campo.

MusicBot

MusicBot [41] es un chatbot disenado para dar recomendaciones musicales ba-
sadas en técnicas de critica. A diferencia de los sistemas tradicionales, este chatbot
permite la interaccion de manera conversacional, imitando una conversacion en len-
guaje natural.

= Arquitectura: Es un multi-modal que incorpora la conversacién mediante
texto y voz. Utiliza dos técnicas de critica distintas; el usuario puede dar una
critica o recibir sugerencia del chatbot, de modo que da una experiencia de
recomendacion mas personalizada. Para entender el lenguaje natural utiliza
Dialogflow para procesar los textos y el reconocimiento de intenciones, y luego
esté integrado con Spotify API para brindar recomendaciones de msica.

= Metodologia: Emplea un método de investigacion mixto entre cualitativo y
cuantitativo. Incluye un estudio de usuarios para evaluar la experiencia del
usuario con las recomendaciones generadas por diferentes técnicas de critica.
El estudio utiliza una técnica de critica y mide varias métricas como la coin-
cidencia de preferencia entre usuarios para obtener una personalizaciéon mas
interesante.

» Modos de interacciéon: Como he comentado en arquitctura, admite la in-
teraccion mediante texto y voz.

» Interaccion con los datos: Interactiia con los datos de Spotify APIL. Uti-
liza la API para generar recomendaciones basadas en las caracteristicas de
la cancion (artista, géneros) y las preferencias del usuario (artista, géneros,
canciones).

CRS Culinario

Este chatbot [42] de recomendaciones culinarios es un tipo de SR basado en
conocimiento. Utilizan este enfoque porque es capaz de solucionar el problema de
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cold start en los SR basado en el Filtrado Colaborativo. Este chatbot aprovecha la
ubicacion del usuario para generar recomendaciones, ya que dependiendo del lugar,
la comida tipica que se suele comer es diferente.

La implementacion del chatbot se hizo en la plataforma de teléfonos moéviles, mas
en concreto, en la aplicacion de Telegram. Gracias al crecimiento en la popularidad
en los teléfonos inteligentes en la ultima década, con esta eleccién pueden alcanzar
a muchos mas usuarios.

= Arquitectura: El sistema se basa en una arquitectura de chatbot basada en
reglas que utiliza un enfoque de aprendizaje profundo para mejorar la com-
prension del lenguaje natural y la generacion de respuestas coherentes y ttiles
para el usuario. El chatbot se integra con el sistema de recomendacion de rece-
tas basado en filtrado colaborativo, que utiliza un algoritmo de factorizaciéon
matricial para predecir la valoracién que un usuario darfa a una receta deter-
minada. El sistema también se disené para adaptarse al contexto del usuario
utilizando un enfoque de aprendizaje por refuerzo.

= Metodologia: Utiliza una combinacion de técnicas de procesamiento de len-
guaje natural y filtrado colaborativo para proporcionar recomendaciones per-
sonalizadas a los usuarios. Recopila las preferencias de los usuarios a través
de preguntas explicitas o retroalimentacion del usuario. El sistema interactia
con los usuarios a través de didlogos de texto y botones. Incorpora un modelo
de estilo formulario, donde el usuario debe responder a una serie de preguntas
para alcanzar los objetivos deseados.

= Modos de interaccion: Se comunica con los usuarios a través de mensajes
de texto.

= Interaccién con los datos: El sistema utiliza un conjunto de datos relacio-
nados al usuario y las caracteristicas del lugar (preferencia de comida, ubica-
cion, entre otros). Estos datos los han recolectado mediante web scrapping en
diferentes plataformas como Traveloka y PergiKuliner.

MOOCBuddy

MOOCBuddy [43] es un SR de Cursos en Linea Masivos y Abiertos (Massive
Open Online Course) que funciona en la plataforma de Facebook Messenger. Uti-
liza el perfil de redes sociales e intereses del usuario para ofrecer recomendaciones
personalizadas de cursos en linea. Su objetivo es facilitar la bisqueda de cursos en
linea abre nuevas oportunidades para el aprendizaje personalizado.

» Arquitectura: Es un chatbot implementado en Messenger de Facebook. Con-
tiene mensajes estructurados con miiltiples burbujas que representan como
una lista de la interfaz de usuario. Estos mensajes contienen informacion,
imagenes y botones.
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= Metodologia: Utiliza caracteristicas como temas, idioma, fecha de publi-
cacion, universidades, entre otros. que ofrecen los MOOCs para realizar las
busquedas y proporcionar recomendaciones personalizadas a los usuarios.

» Modos de interaccién: MOOCBuddy interactiia con los usuarios a través
de la plataforma Messenger de facebook, de modo que es mediante texto.

= Interaccién con los datos: Tiene una base de datos actualizada de MOOCs
rumanos para proporcionar recomendaciones y enlaces a bisquedas especificas
en directorio de MOOCs. Los usuarios también pueden compartir los resul-
tados que han obtenido de otras plataformas, por ejemplo las redes sociales.
Pueden comentar sobre las bisquedas y al compartir, esta recomendando el
MOOC a sus amigos.

CRS para pacientes diabéticos

Este chatbot propuesto para paciente con diabetes [44] tiene objetivo de dar
asistencia médica virtual para controlar la diabetes. Esta basado en investigaciones
anteriores, como el exitoso VPbot.

= Arquitectura: Este chatbot no se ha llegado a implementar, sino que se da
un diseno arquitecténico para que el chatbot funcione como un médico virtual
para diagnoéstico béasico de pacientes diabéticos. Basicamente consiste en que
el paciente entra a la sesion y realiza una serie de preguntas y respuestas.

= Metodologia: El proceso de la conversacion se basa en una sesiéon de chat
como he comentado en arquitectura. Estos interactian a través de preguntas
y respuestas en lenguaje natrual. Por tltimo, el chatbot realiza una serie de
preguntas secuenciales dependiendo de las respuestas dadas por el paciente,
detectando palabras claves para llegar a dar un diagnoéstico adecuado y dar
los consejos necesarios para mejorar el diabetes.

= Modos de interacciéon: Interactua principalmente mediante texto.

= Interaccién con los datos: Este bot detecta las palabras claves y las com-
para en una base de datos donde tiene unos patrones para ver si esta palabra
esta relacionada con diabetes. También es capaz de reemplazar sinénimos en
las respuestas del paciente utilizando una conjunto de datos donde tiene al-
macenado los sinénimos.

17



3. Herramientas utilizadas

En este capitulo explicaremos detalladamente el funcionamiento de las diversas
herramientas que se han ido utilizando para la implementacion del chatbot. En
concreto veremos Dialogflow, como esta estructurado este proyecto y las librerias
necesarias.

3.1. Introducciéon

El proyecto se ha desarrollado en lenguaje Python. Consiste en una parte fron-
tend que contiene una pagina web con las instrucciones brevemente de lo que es
capaz de hacer el chatbot y una parte back-end que realiza un registro del historial
de la conversacion y, por ultimo la recomendacion.

Respecto la estructura del proyecto (véase Figura 6), tiene una estructa relati-
vamente simple. La aplicacion esta

Chatbot
backend
frontend
music dataset
notebooks
static

himg
js

Figura 6: Estructura del proyecto

3.2. Flask

Flask [37] es un framework web de Python ligero y flexible que se utiliza para
construir aplicaciones web. Dada la naturaleza de la aplicacién, pienso que no es
realmente necesario profundizarme tanto en el desarrollo del front-end y el back-end.

Por otro lado, para hacer que la aplicaciéon sea visible a través de internet he
utilizado la libreria ngrok [46] y, ademaés, un servidor remoto de Linux para que la
pagina web pueda estar en funcionamiento todos los dias.

Debido a su tamano reducido y su simplicidad y que solo necesito tener las fun-
cionalidades esenciales de la aplicacion web (algunos textos y ventana del chatbot).
Ademas, permite enrutamiento, por lo que es posible definir rutas y asociar funcio-
nes a estas rutas, permitiendo gestion de solicitudes y respuestas de HT'TP, lo cual
se necesitan para conectar la aplicaciéon con Dialogflow.
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3.3.

Dialogflow [2] es una plataforma de desarrollo de chatbots y agentes virtuales
basada en IA. Se utiliza ampliamente para crear aplicaciones de conversacion inter-

Dialogflow

activa en diversos plataformas de mensajeria.

La razoén por la que escogi Dialogflow como herramienta principal es porque
ya viene integrado con la capacidad de comprender y responder a las preguntas
de los usuarios en lenguaje natural, utilizando PLN mencionado anteriormente y
aprendizaje automatico para analizar entradas de texto o voz. Ademas, es posible
integrar el chatbot en aplicaciones externas mediante API sin necesidad de realizar

codigo.

Por ultimo, la plataforma estd muy bien documentada con ejemplos de codifica-

ciéon, por lo cual es facil poder guiarse entre sus péaginas.

Fulliilment
APIs externas

& _

Dialogflow

2. Reconocimiento de infenciones

1. Expresion 3 Peficion webhook

i/’

Salida

E U

Enfrada

v

Integracion

v

Servicio de AP [€

fot—|

Webhook
5. Repyesta webhook

6. Enviar respuesta

Database
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4. Acciones

Figura 7: Arquitectura general de Dialogflow

En la Figura 7 podemos ver el flujo general de como seria el flujo en la arquitec-

tura de Dialogflow cuando un usuario envia una pregunta:

Expresion: primero el usuario empieza introduciendo un texto de entrada.

Reconocimiento de intenciones: desde Dialogflow el chatbot intenta reco-
nocer la intencién del usuario para saber qué es lo que quiere.

Peticion webhook: una vez que el chatbot ha reconocido la intenciéon del
usuario, se procede a realizar una peticion al webhook que puede estar conec-
tado a un base de datos y a unas APIs externas y le envia la solicitud del
usuario al webhook.

Acciones: cuando webhook ha conseguido enviar correctamente la intencion
y procede a realizar la acciéon para esa intencion. Puede ser por ejemplo en el
caso de que un usuario salude al chatbot, este entiende que le ha saludado, y
desde procede a devolver la acciéon que en este caso seria saludarle de vuelta.

Respuesta webhook: una vez que se ha decido la accién a realizar, se envia
el contenido de la accion (p.e. texto de saludo "Hola!") a Dialogflow.

Enviar respuesta: cuando la API de dialogflow recibe la accién enviada por
webhook, este envia sea en formato texto o voz al usuario.
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7. Respuesta: por tltimo, el usuario recibe la acciéon de salida que recibe y
puede leer su contenido.

3.3.1. Intentos

Los intentos establecen una conexiéon entre la entrada del usuario y la accién que
el bot debe realizar. Cada accion requiere la creacion de un intento que se activara
cuando se reciban entradas del usuario. En casos de intentos més complejos, se da
una gran importancia al uso de eventos y, sobre todo, al uso de contextos.

Los contextos representan el estado actual de la peticion del usuario. Por ejem-
plo, si un usuario pregunta por misica de un género en concreto y durante la
conversacion menciona "Me recomiendas una canciéon del género Pop?", el chat-
bot puede entender que el usuario desea una recomendacién de canciéon debido al
contexto establecido previamente en el intento anterior. Cada intento puede tener
tantos contextos de entrada como contextos de salida. Los contextos de entrada son
necesarios para activar el intento deseado, mientras que los contextos de salida son
nuevos contextos que aparecen después de activar un intento. Se requiere que la
frase de entrada y el contexto coincida para poder activar un intento en concreto.

Cuando un usuario inicia la conversacion, se puede solicitar un contexto y si se
asigna a un intento, este iniciaréd la acciéon asignada. En la Figura 8 se muestra un
ejemplo (extraido de la documentacion de dialogflow).

What's the forecast? \
Extracted:
What is the weather like ?— > Forecast >
intent

Slocation
What's the temperature going to be in Seattle? / Agent

Figura 8: Ejemplo de intent

Un intentobasico esta compuesto principalmente de los siguientes elementos:

» Frases de entrenamiento: son frases de ejemplo que un usuario podria decir
y que sirven como entrada de texto. La plataforma incorpora aprendizaje au-
tomatico para entrenar los intents con frases similares a los del entrenamiento
para asi expandir la lista de frases similares.

= Accién: cuando un intentocoincide, puedes indicar al chatbot que realice las
acciones definidas.

= Parametros: cuando un intentocoincide, se genera el pardmetro llamado en-
tidad. Esto dicta como se extraen los datos.

= Respuestas: se puede definir una respuesta estatica dentro del intentopara
mostrar al usuario una vez que se haya activado el intent.
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Figura 9: Flujo bésico de intents

Aparte de las respuestas estaticas mencionadas, un intentopuede tener un “ful-
fillment* para proporcionar una respuesta mas dinamica. Esto significa que cuando
se activa el intent, la informacion es enviada mediante Webhook [35], y desde alli se
trata la informacion recibida y devuelve una respuesta personalizada segtn los da-
tos recibidos. La informacién que envia a través de Webhook incluyen informacion
de la sesion de conversacion, y los parametros y contextos que recopila el chatbot.

3.3.2. Entidades

Las entidades son un mecanismo para extraer parametros de las entradas de texto
proporcionado por los usuarios. Cada parametro tiene un tipo, como tipo de entidad,
que determina de forma precisa en que se extraen los datos de una expresion. Véase
Figura 9. En este podemos ver que las frases de entrada estan marcados de diferentes
colores, y en el paso final se extraen los parametros relacionados con el tiempo y
localizacion.

En Dialogflow se puede tener multiples entidades, pero tiene una limitacion de
30.000 entidades tinicas, por lo que podria suponer un problema para algunos chat-
bots. Al tener esta limitacion significa que no podremos anadir tantos nombre de
artistas como deseemos o los titulos de canciones.

La ventaja de tener multiples entidades es porque cada una de ellas puede tener
sinénimos que ayudan a agrupar por el contexto que el usuario elija, y esto nos
puede ayudar a entrenar las frases de entrenamiento.

La plataforma ya viene con algunas entidades preentrenadas como puede ser
tiempo y localizacion vistos en Figura 9, aparte de estos también incorpora entidades
de nombre de personas, geolocalizacion, lenguaje, entre otros. Debido a la naturaleza
del proyecto, la de recomendar elementos en el &mbito de la musica, finalmente no
se han utilizado entidades preentrenadas, ya que lo que necesitamos son nombre de
artistas y titulo de las canciones.
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3.3.3. Integraciones

La plataforma permite la integracion del chatbot en multiples aplicaciones co-
mo se puede apreciar en la Figura 10. En concreto, he utilizado la integraciéon de

Dialogflow Messenger.
One-click Telephony

A T

Avaya Voximplant

Connect

Text Based
- o
Dialogflow Messenger Facebook Messenger
Connect Connect

Figura 10: Integraciones disponibles en Dialogflow

3.4. Cornac

C

AudioCodes

" l‘\NE'
LINE

Connect

®

Twilio

Connect

Cornac es un framework para SR multi-modal. Cornac ofrece implementaciones
de varios algoritmos de recomendacion populares, como algoritmos basados en fil-
trado colaborativos, filtrado basados en contenido, entre otros. También tiene la
funcionalidad de crear sistemas hibridos combinando diferentes algoritmos del mis-

mo framework.
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4. Analisis previo

En el desarrollo de un chatbot es fundamental realizar un analisis previos del
dataset que se utilizaré como base de conocimiento. Este analisis tiene como objetivo
explorar y comprender en profundidad los datos disponibles, con el fin de obtener
informacion relevante.

El dataset utilizado en este proyecto fue proporcionado por mi tutora Dra. Maria
Salamo6. Los datos provienen de una plataforma web que proporciona servicios de
musica en linea y los datos recopilados va desde octubre de 2002 hasta diciembre
de 2022.

4.1. Dataset

Al explorar el dataset, es importante examinar las diferentes columnas o atributos
disponibles, asi como comprender el significado y la naturaleza de cada uno de
ellos. Esto ayuda a establecer una base sélida de conocimiento sobre el dominio
del chatbot y definir las areas en las que el chatbot puede brindar informacion o
asistencia. A continuacién se muestra las cuatro diferentes tablas existentes, y solo
mostraré algunos atributos que pueden ser de interés para este proyecto:

= users: tiene 31.013 usuarios y 6 columnas. Los usuarios estan anominizados,
pero con la informacién demografica.

user id: Integer con un identificador tinico para cada usuario.
e country: String el pais donde reside el usuario.
e gender: String.

e playcount: Integer representa el nimero de veces que ha escuchado las
canciones en la plataforma.

e registered: Integer la fecha en la que se registro. Esta en formato POSIX
time que es la cantidad de segundos transcurrido desde 1 de enero de
1970.

e continent: String el continente donde reside el usuario.

= artists: tiene 36.541 artistas y 11 columnas.

artist _id: Integer con un identificador tinico para cada artista.
e name: String nombre artistico.

e gender: String.

e origin: String el lugar de nacimiento del artista.

e listeners: Integer cantidad de personas que han escuchado la musica de
este artista.

e playcount: Integer cantidad de reproducciones de sus canciones.
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e url: String enlace a la su perfil en la plataforma.

e bio summary: String.

e similar artists: String listado de artistas similares.
e country: String pais de origen.

e category: String géner de misica que produce.
= tracks: tiene 646.155 canciones y 5 columnas.

e track id: Integer con un identificador tinico para cada cancion.

e name: String titulo de la cancion.

artist _id: Integer identificador del artista.

duration: Integer duraciéon en segundos.

url: String enlace para escuchar la cancion.

category: String género de la cancion.

= ratings: tiene 3.331.462 calificaciones y 4 columnas.

user _id: Integer

track id: Integer

rating: Integer calificacion, que puede oscilar entre |1, 5]

playcount: String ntmero de veces que el usuario ha escuchado esta
cancion.

4.1.1. Exploracion de los datos

En la exploracion de datos, llevaré a cabo una serie de pasos y técnicas para
analizar en detalle los datos que tenemos a disponibilidad.

» Visualizacion de datos: visualizar con graficos para identificar tendencias.

» Identificacion de valores faltantes o inconsistentes: revisaré si hay datos
que faltan o valores inconsistentes en el dataset y tomaré decisiones sobre como
manejarlos. Esto es importante para garantizar la integridad de los datos y
evitar posibles sesgos o errores.

En el primer caso, uno de los atributos que podria ser relevante es la de categoria
musica. La categorfa musical es una forma comun de categorizar y clasificar la
miusica segin sus caracteristicas distintivas, como el estilo, la instrumentacion y la
temética. En la tabla de canciones existen un total de 19 categorias y, a continuacion
miraremos las distribuciones de las 10 méas populares (véase Figura 11).
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Top 10 categorias mas populares
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Figura 11: Top 10 categorias musicales

Para el caso de valores faltantes o inconsistentes, se ha avistado los siguientes pro-
blemas:

= Tabla de Artistas: hay artistas con nombres duplicados, para solucionar
esto he buscado todos los artistas con el nombre duplicado y eliminando el
valor duplicado.

= Tabla de Canciones: hay valores nulos en el atributo del titulo. Sin el titulo
no podremos recomendar una cancién al usuario. Otro de los problemas que
hay esta relacionado con el problema de artistas con nombres duplicados, y es
que al haber nombres de artistas duplicados, también habia otro identificador
unico.

= Tabla de Usuarios: en esta tabla inicamente hay usuarios duplicados.

= Tabla de Valoraciones: En este se ha observado que hay muchas valoracio-
nes duplicadas, donde el par (user id,track id) con valores iguales aparecen
multiples veces.

Una vez identificado todos los problemas (valores nulos y duplicados) podemos
eliminar estas filas, dando de ejemplo la tabla de usuarios:

# Encontramos los indices de usuarios repetidos y los eliminamos
duplicated_users = users[users.index.duplicated()].index
users.drop(duplicated_users, inplace=True)

25



5. Implementacion

En este capitulo se detalla el proceso de creacion de mi chatbot después de haber
terminado todos los capitulos anteriores. Veremos las especificaciones que el chatbot
ha de completar, como se relaciona el chatbot con la base de datos que tenemos.

5.1. Desarrollo del chatbot

En esta seccion se detalla el proceso que he seguido para tener la parte de chat-
bot en funcionamiento. Para ser considerado funcional, ha de poder atender a las
peticiones de los usuarios. A continuacion se lista una serie de objetivos:

= proporcionar la bibliografia de un artista.

= proporcionar informacién sobre artistas relacionados a una cancion.
= recomendar una cancién popular a partir de una categoria.

= recomendar una canciéon popular de cualquier categoria.

= recomendar una cancién personalizada para el usuario, es decir, que el usuario
le pedira una recomendacion y el item (canciéon) ha de ser relevante y de su
interés.

5.1.1. Flujo conversacional

La primera etapa de definiciéon de la conversacion es de alta importancia, ya
que es como la plantilla que se seguira para la implementaciéon de nuestro chatbot.
En la definicién conceptual se deben de definir las intenciones que podria tener el
usuario. Ademas, en cada intencion, dada la entrada del usuario, también deberemos
de establecer el comportamiento.

A continuaciéon se muestra el diseno de la conversacion en Figura 12. Podemos
ver que tiene unas casillas de colores, aqui se detallan su significado:

= Casilla verde: son las casillas de accion del chabot. Estas acciones son lan-
zadas como respuesta a una interaccion de usuario.

» Casilla amarilla: son las entradas del usuario para el chatbot. Puede ser
para especificar una tarea de recomendacion a realizar, u otra funcionalidad.

= Casilla negra: chatbot no entiende la entrada de texto del usuario. En caso
de llegar aqui desde la casilla azul, representa que el chatbot ha entendido
la intenciéon, pero no es capaz de recomendarle algo. Como en el caso de un
artista, es posible que entienda que la intencion sea la de “hablame sobre Harry
Styles“, pero si en la base de datos no existe este artista, entonces no podré
proporcionarle la informacién deseada.
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= Casilla azul: chatbot entiende la entrada del usuario y entra en la intencién.
Aqui el chatbot realizara la accién vinculada a la intencién del usuario, que
puede ser recomendar una cancién, o pedir informacion de un artista.

= Casilla roja: aqui el chatbot no realiza acciones hasta que el usuario vuelva

a interactuar.

Saludar

Despedirse

Esperando

interaccion

Bienvenido y
exphcacién de servicios

Pedir categorias para

personalizacion

R .—D Mo entiendo

¢QU|eres informacion
sobre un artista o <
escuchar una cancion?

Mo entiendo

No tengo conocimientos
sobre esto

Recomendar

Figura 12: Diagrama del diseno de la conversacion

Cogiendo el diagrama de conversaciéon anterior, un flujo normal de conversacion

podria ser lo siguiente:

1. Usuario: Hola!

2. Chatbot: jHola! Soy tu asistente musical. Puedo proporcionarte informacion
sobre artistas, recomendar canciones y mucho més. Si tienes alguna pregunta
especifica o quieres conocer mas sobre algtn artista en particular, jno dudes

en preguntar!

3. Chatbot: ;Tienes alguna preferencia en categoria de musica?

4. Usuario: Me encantan los géneros rock, pop y classic.

5. Chatbot: ;Como puedo ser de ayuda?

6. Usuario: Conoces a Mariah Carey?

7. Chatbot: Voy a encontrar la informacion de ese artista para ti.

8. Chatbot: "devuelve biografia de artista".
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9. Chatbot: jDeseas saber algo mas?

En la conversacion anterior podemos observar el flujo de inicio a fin para pre-
guntar la biografia de un artista. Los intentos detectados cada vez que el usuario
escribe al chatbot serian los siguientes:

1. Intencién saludo detectado
2. Intencion get genres detectado (guardar preferencias del usuario)

3. Itencion artist bio detectad (pide biografia de un artista)

Segiin este diseno, cubre todas las necesidades que tenemos para el chatbot, y es
capaz de superar los objetivos de desarrollo planteados al inicio de este capitulo.

5.1.2. Creacién de intentos

Antes de empezar a replicar el diseno planteado, primero necesitamos definir
las casillas de intenciones. Como he comentario en la secciéon anterior es necesa-
rio configurar parametros esenciales para que un intentopueda funcionar como es

debido.

Intento de Informacién

Cogeremos de ejemplo el intento que pregunta al usuario si quiere recomendaciéon
de una cancién, ya sea por categoria, o similitud entre usuarios. Lo primero que he-
mos de configurar es el fulfillment. Dentro de un intento podemos definir respuestas
estaticas que se activaréan en caso de que el chatbot llegue a entender la entrada del
usuario. Véase Figura 13.

Aqui podemos ver que el agente esta configurado para dar 5 tipos de respuestas
diferentes. Todos ellos tienen el mismo proposito, preguntar al usuario lo que desea
hacer. La decisiéon de hacer miltiples respuestas estéticas en los intentos es para
dar méas variedad al usuario, ya que puede ser sofocante si la respuesta siempre es
la misma.

Como se ha mencionado al inicio de la capitulo, dentro de los intentos podemos
utilizar servicios de webhook para poder generar una respuesta més dinamica. Para
dotar a un intento de webhook, simplemente hay que ir a la seccion de webhooks
dentro de la consola de Dialogflow.

En la Figura 14 se puede observar que hemos creado un webhook para los artistas
y hay definido un webhook URL. Este URL es donde se enviaran un log del contenido
del chat, como pueden ser los parametros requeridos del intento, el contexto y otras
informaciones que pueden ser relevantes para llevar a cabo la acciéon de dar biografia
de un artista.

Los parametros y rutas, otras de las multiples funcionalidades que se le puede
anadir a un intento. Los parametros son “variables” que el intento puede recibir dada

28



Fulfillment [ save I

m
ar
X

- Agent responses

You can define different types of response messages, to provide the end-
user with more than just text responses. Learn more

Agent says W

¢Quieres descubrir las novedades de un artista o poner tus
oidos a bailar con una cancién que te ponga a mover el
esqueleto?

¢Quieres ponerte al dia con lo Gltimo de un artista o dejarte
llevar por una cancién que te levante el &nimo?

¢Quieres saber mas sobre un artista o lanzarte a escuchar una
cancién?

(Estés interesado en obtener informacién sobre un artista o
prefieres escuchar una cancién?

¢Deseas conocer detalles sobre un artista en particular o te
gustarfa reproducir una cancién?

Figura 13: diagrama del diseno de la conversacion

A webhook is a web server endpoint that you create and host. Learn more
o Enabled
Display name *

Artist

Webhook timeout

5

Enter a number (in seconds)

Type

Generic web service -
Webhook URL *

https://webhook-testing.changye.repl.co/webhook/artist

Enter a publicly available HTTPS URL to your webheok
Subtype
Standard v

Figura 14: Pardmetros necesarios de un webhook

una entrada del usuario. Estos parametros pueden ser opcionales u obligatorios, en
caso de que sean obligatorios, el bot no realizaré la acciéon del intento hasta obtener
los parametros. En el caso de Rutas, es la acciéon que realizara. Por lo tanto, para
que la ejecucion del intento sea exitoso, el usuario ha de realizar los siguientes pasos:

1. Enviar un saludo al chatbot
2. Introducir texto de entrada para definir las categorias de miusica preferidas.

3. Ahora en este paso puede elegir entre los siguientes tipo intentos; pedir biogra-
fia de un artista, pedir recomendacion de una cancion a partir de una categoria
de musica, preguntar por una cancion (para ver artistas relacionados con esta
cancion), una canciéon personalizada a sus gustos.
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En el caso donde el usuario no cumple alguno de los pasos, se activa el evento
de “No tengo conocimiento de esto y el usuario tendra que volver a introducir la
frase en entrada. Por ejemplo en el primero paso el chatbot espera el saludo, si le
da una entrada diferente de saludo en el paso uno se activara el intento de que no
lo entiende.

Informacion b4

Entry fulfillment

¢ Quieres descubrir las novedades de un artista ...

Parameters +
Categories [@Artists
Track @Tracks

Routes +
Artist biography oo

RecommendTracks
TracksByCategory

Event handlers +

No tengo conocimiento de esto

Figura 15: Vista general de un Intento

5.1.3. Entrenamiento de frases

Hasta ahora hemos creado un intento y las posibles respuestas que puede devol-
ver, sea estatica o dindmica, pero para que el chatbot pueda reconocer las intenciones
del usuario, tenemos que anadir frases de entrenamiento.

Las frases de entrenamiento reflejan las posibles formas en las que los usuarios
pueden expresar esa intenciéon en el lenguaje natural. Estas frases tienen que ser
expresadas de manera diferente, pero todos con el mismo significado.

En Figura 16 tenemos algunas de las posibles frases que el usuario podria solicitar
a la hora de pedir informacion del artista. Podemos ver que las frases contienen un
texto marcado en azul, este campo es la entidad. En este caso, tenemos la entidad
Artista, dentro de esta entidad se guardan nombres de los artistas.

Como se ha visto a lo largo del proyecto, Dialogflow tiene la capacidad aprender
de estas frases mediante PLN, esto quiere decir que si le damos unas pocas fra-
ses donde se indique claramente la intencién, y luego la entidad, a partir de esto,
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Dialogflow es capaz de generar frases de entrenamiento similares.

Q Search Search training phrases
[] Training phrases # words
[] Cuéntame de Shakira. 3 0]
[ ¢Que puedes decirme acerca de la carrera de Billie Eilish? 10 o
[ ¢Podrias describir a Billie Eilish? 5 ||
[] Dime algo interesante sobre Bruno Mars. 6 0]
[ Explicame quién es Ariana Grande. 5 0]
[[J Hablame acerca de Ariana Grande. 5 ||
[] Biografia de Shakira 3 0]
[ ¢Puedes proporcionar una biografia de Shakira? 6 0]
[ :Quién es Miley Cyrus y qué hace? 7 W
[ Cuéntame sobre el artista llamado Miley Cyrus 7 0]

ltems perpage: 10 1-100f16 >
Parameter id Entity type Islist Redactinlog
artists @Artists O O

Figura 16: Frases de entrenamiento del intento Artist

A la hora de entrenar las frases de entrenamiento, existe un parametro llama-
do “Classfication Threshold®. El chatbot recoge la entrada del usuario y calculara
mediante algoritmos de coincidencia gramaticales y dara una puntuacion.

& Agentsettings ¥ Save & Cancel 1
General ML Speech and IVR Share Languages Security Advanced
ML settings

° Allow ML to correct spelling of query during request processing.

Classificati
D Flow NLU type Auto train @ ;:f;;::ll;n @ Training status
QTlaining
D Default Start Flow Standard NLU ~ 0,5 completed Train

Jun 1, 2023 08:43
PM (0 seconds)
@ Training
completed

Jun 1, 2023 08:43
PM (0 seconds)

D Webhook testing Standard NLU 03 Train

Figura 17: Confianza de deteccion de intentos

En la Figura 17 se puede observar que la confianza de detecciéon para el agente
predeterminado es de un 0,5. Estos valores van desde 0 (incierto) hasta 1 (cierto) y
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una vez que recibe la puntuacién, procede a comparar toda la puntuacion de todos
los intentos y pueden ocurrir los siguientes resultados:

= Kl intento con la puntuaciéon més alta y a la vez mayor que 0,5 entonces
muestra una coincidencia.

= Si ningtn intento alcanza el umbral de 0,5 nos llevara a los intents de “no
entiendo” vistos en la Figura 12.

5.1.4. Entidades

Dado que tenemos 36.541 artistas en la tabla de usuarios, para poder importar
esto a Dialogflow he tenido que crear un JSON (JavaScript Object Notation), un
formato ligero de intercambio de datos, a partir del codigo de Python. Los pasos para
la extraccion de nombre artistas hasta importarlos en Dialofglow son los siguientes:

1. Leer el contenido de la tabla utilizando la libreria pandas.DataFrame de
Python.

2. Exportar la columna de nombres con el formato correcto.

{"entities": [
{"value": "Harry Styles",
"synonyms": ["Harry Styles"],
"languageCode": "es"
s
{"value": "Lil Nas X",
"synonyms": ["Lil Nas X"],
"languageCode": "es"
}

1}

Es posible introducir sinénimos para las entidades, por tanto, si se anade mas
variaciones de sinénimos, hay mejor posibilidad de detectar la entidad en caso
de que el usuario introduzca mal el nombre. Sin embargo, dada la cantidad de
artistas que hay en la base de datos, no es factible buscar y anadir sinénimos
de todos los artistas.

3. Importarlo desde la consola de Dialogflow el JSON y anadirlo como una en-
tidad nueva.

Una vez que tenemos las entidades definidas nuestro con los intents y frase de
entrenamiento, nuestro chatbot ya es funcional.
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5.1.5. Front-end

Como se ha mencionado en el capitulo anterior de anélisos, la liberia que uso en
esta aplicacion es Flask.

La pégina principal consta de un mensaje donde se da instrucciones al usuario
de como proceder para comenzar una conversacion con el chatbot y la burbuja del
chat.

6n con el chatbot que he desa

Recomendador de Musica

.

Figura 18: Front-end de la aplicacion

Aparte de esto, desde front-end también he creado un JavaScript (JS) y consiste
en hacer web scrapping de la pagina para extraer informaciéon relevante de la con-
versacion, como puede ser la id de sesion, que es un identificador tinico por cada
conversacion. Con este JS lo que pretendo es crear un historial de conversaciones y
guardarlos en la base de datos.

Ahora explicaré como poder hacer el web scrapping de la aplicaciéon y guardar
toda esa informacion en la base de datos. Si miramos a la Figura 18, podemos ver
que en la péagina de front-end tenemos la burbuja de chat. Cuando Dialogflow nos
envia el mensaje a la pagina del front, recibimos un conjunto de datos, incluyendo
los parametros. Este conjunto esté estructurado de la siguiente forma:

{"queryResult": {text: "hola", languageCode: "es", ...},

b

diagnosticInfo: {

"Alternative Matched Intents": [

{
"Score": 1,
"DisplayName": "Default Welcome Intent",
IITypell : IINLUII s

"Id4": "00000000-0000-0000-0000-000000000000",
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"Active": true

1,
Session Id: "9bldda-cfd-17a-cb8-873316776",
]
1,
"responseMessages": [
{
"responseType": "HANDLER_PROMPT",
"source": "VIRTUAL_AGENT",
"text": {
"redactedText": [
";Holal!"
1,
"text": [
";Holal!"
]
+
}

Ese conjunto de datos tiene el texto del dltimo mensaje enviado por el usuario o
el chatbot, ademas, también contiene informacién del intento actual y, por ultimo,
la id de la sesion. Este id es un ntimero que se genera aleatoriamente cada vez que
un usuario se conecta a nuestra pagina web. Entonces, para poder extraer estos
datos, necesitamos interactuar con los elementos Document Object Model (DOM)
mediante JS. El DOM es una representaciéon en memoria de un documento HTML
o XML. Este organiza los elementos del documento en una estructura de dato y nos
permite acceder y manipular facilmente los elementos individuales con JS.

window.addEventListener (’dfMessengerLoaded’, function (event) {
const dfMessenger = document.querySelector (’df-messenger’);
$sesionld = dfMessenger.getAttribute("session-id");

El codigo anterior agrega un event listener y espera a que la aplicaciéon de Dia-
logflow Messenger (df-messenger) sea cargado, y una vez cargado ya podemos ex-
traer los datos que queramos del chat, solo tenemos que acceder mediante la funcion
df Messenger.get Attribute(” atributodeseado” ). De la siguiente forma podemos cap-
turar todo el flujo de la conversacion.

La informacion que captamos mediante webscrapping se tiene que enviar al back-
end. Para poder enviar los datos he utilizado AJAX..
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Podemos ver que lo que hace es basicamente enviar un JSON al url historial,
que es donde se procesa los datos que se consiguen del historial de chat.

$.ajax({
url: "/historial",
method: "POST",
data: JSON.stringify(user_data),
dataType: "json", // Specify the response data type as JSON
contentType: "application/json",
success: function (response) {
console.log(response)
s
error: function (xhr, status, error) {
console.log(error);
}
3

En data contiene la informacion relevante sobre el usuario, pero también las del
chatbot.

5.1.6. Back-end

Para back-end he utilizado un base de datos relacional, utilizando Flask-SQLAlchemy.
La informacion que guardamos es relativamente simple, a continuaciéon se muestra
su estructura.

En la Tabla 2 podemos ver que solo contiene 4 columnas. Estos datos son los
linicos que necesitamos para poder mantener un historial del chat, de la cual pode-
mos extraer las preferencias del usuario. Un identificador se genera a partir de la
“ sesion_id“ que es un valor tinico que se genera en cada conversacion. El nombre
del usuario es para determinar quién ha escrito el mensaje, de esta forma podemos
recuperar todo lo necesario. Luego tenemos la fecha que indica la hora exacta de
cuando se ha generado ese mensaje.

Es importante destacar que toda esta informacién se guarda con el objetivo que
como trabajo futuro se use para incluir, ademas de un recomendador basado en
filtrado colaborativo, un recomendador basado en contenido, el cual use el historial
del chat para conocer las preferencias de los usuarios.

Columna | Tipo de datos | Descripciéon

sesion_id | VARCHAR Identificador tinico de la sesion
usuario BOOLEAN 0 = usuario, 1 = bot

texto TEXT Texto del mensaje

fecha TIMESTAMP Fecha y hora del mensaje

Cuadro 2: Estructura de la tabla Conversaciones
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5.1.7. Recomendador

Para la implementacion del recomendador he creado dos modelos; uno que em-
plea la técnica de la factorizacion matricial y el otro es de usuarios KNN. La decision
para esto es porque los usuarios que se conectan a la aplicacion no tienen valoracio-
nes previas, y eso puede causar el problema que he comentado de cold-start. Una
soluciéon simple que he intentado hacer es, a partir de las preferencias del usuario
(las categorias de musica), buscar a un usuario en la base de datos que sea similar
al usuario que esta utilizando el chatbot. Una vez que encuentra un usuario con
preferencias similares, se procede a utilizar a buscar una cancién que pueda ser de
interés al otro usuario, ya al tener preferencias similares hay una alta probabilidad
de que le guste.

Por tanto, el flujo a la hora de recomendar una cancién a un usuario sin valora-
ciones previas seria el siguiente:

1. El usuario indica su preferencia en la misica.
2. Se busca otro usuario que también le gusten ese tipo de misica.

3. Encontrar canciones que les pueda gustar al perfil encontrado, y se recomienda
la cancion.

5.2. Cuestionarios

Para saber si los chatbots es un concepto que le interesan a las personas, sobre
todo, la de recomendacion musical, he decidido realizar dos tests.

= Pre Test: aunque la popularidad de los chatbots ha aumentado mucho, toda-
via hay gente que desconocen este término. Este cuestionario esta destinado
tener una vision general de cuantas personas conocen esta tecnologia y si han
tenido experiencia con ella.

= Post Test: en este cuestionario es para saber la satisfaccion del usuario des-
pués de haber probado el chatbot desarrollado en este proyecto de fin de
grado. También se haran algunas preguntas relacionadas con la eficiencia del
chatbot.

Como podemos ver en las descripciones de los dos tests, uno esta orientado a
conocer cual es el conocimiento de los encuestados sobre chatbos, mientras que el
segundo es para ver la efectividad y el grado de satisfaccion de los usuarios después
de haber probado el chatbot.

En total han acudido 24 personas a la sesion de prueba. El cuestionario consiste
en respuestas de dar un valor escalar de [1, 5], consideraremos que cali ficacion >= 4
significa satisfecho, y otras de responder “Si o “No".
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5.2.1. Pre Test

En este apartado se presentan los resultados obtenidos para cada pregunta.

» ;s Conoces sobre el concepto de chatbot?

e Respuestas: un 83,3 % de los usuarios conocen el concepto de chatbot.

® si
® No

Figura 19: Porcentaje de usuarios de si
conocian el concepto de chatbots

» ;Has interactuado alguna vez con un chatbot?

e Respuestas: un 70,8 % de usuarios han interactuado con chatbots previa-
mente.

@®si
@ No

Figura 20: Porcentaje de usuarios de si
han interactuado con un chatbot
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» ;Qué opinas de los chatbots?s;Crees que son interesantes?

e Respuestas: las personas que han calificado con 4 y 5 si consideran que
son interesantes, un 70,8 %, mientras que hay un 20,8 % que no estan a
favor ni en contra y sélo un 8,3 % no lo encuentran demasiado interesante.

9(37,5 %)

8(333 %)

5(20,8 %)

Figura 21: Calificaciéon segin el interés los chatbots

n ;Te gusta la musica?

e Respuestas: las personas que han calificado con 4 y 5 si que les gustan
la misica, un 87,5 %, mientras que hay un 8,3 % que no estan a favor ni
en contra y solo un 4,2 % no les gustan la musica.

11 (45,8 %)

10 (41,7 %)

2(8.3%)

Figura 22: Calificaciéon de la musica

» ;Donde te diriges para descubrir misica nueva?

e Respuestas: Un 50% descubren en Youtube, 20,8 % en Spotify, 12,5 %
Otros y, 8,3% en amigos y Redes sociales

@ Youiube
@ Spotify
Ami
20,8% gos
@ Redes sociales
@ Ctros

Figura 23: Porcentaje del lugar donde
van a descubrir nuevas canciones
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» ;Qué te parece un chatbot que recomienda misica?

e Respuestas: las personas que han calificado con 4 y 5 si les parecen in-
teresante la idea, un 75 %, mientras que un 20,8 % no estan a favor ni en
contra y s6lo 4,2 % no les parecen muy interesante.

10/ (41,7 %)

8(333%)

5 (20,8 %)

Figura 24: Calificacion de si les interesa
un chatbot que recomienda misica

n ;Te sientes comodo interactuando con un chatbot en lugar de un ser humano?

e Respuestas: un 79,1 % de las personas que han calificado entre 4 y 5
no sienten indiferencia interactuar con un chatbot que un ser humano,
mientras que un 12,5% no estan a favor ni en contra y solo un 8,3%

se encuentran incomodos interactuar con un chatbot en lugar de un ser
humano.

11 (45,8 %)

8(333%)

3125 %)

Figura 25: Calificaciéon de si son comodos
interactuando con un chatbot
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5.2.2. Post Test

En esta apartado se presentan los resultados obtenidos después de que los usua-
rios han probado el chatbot desarrollado en este proyecto fin de grado.

» Me ha sido fdcil hablar con el chatbot.

e Respuestas: un 83,3 % de usuarios han puntuado entre 4 y 5 indicando
que no han tenido problemas para hablar con el chatbot, mientras que
un 16,7 % han tenido algunos problemas.

14 (58,3 %)

6 (25 %)
4(16,7 %)

1 2 3 4 5

Figura 26: Calificacion de si ha sido facil
conversar con el chatbot

= Me ha gustado las canciones recomendadas.

e Respuestas: La mitad de los usuarios han puntuado entre 4 y 5 indicando
que les ha gustado las canciones recomendadas. mientras que un 37,5 %
les ha parecido regular y un 12,5 % no les ha gustado demasiado lo que
se ha recomendado.

10 (41,7 %)

9(37,5 %)

3(12,5%)
2(8,3%)

Figura 27: Calificaciéon de si les ha
gustado los las canciones recomendadas
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= Las canciones recomendadas son relevantes y adecuados.

e Respuestas: un 50 % de los usuarios han puntuado entre 4 y 5 creen que
las canciones recomendadas coincide con sus preferencias, mientras que

un 41,7 % creen que ha sido regular y solo un 8,3 % creen que no encaja
con sus preferencias.

10 (41,7 %)

7(292%)

5(20,8 %)

Figura 28: Calificacion de si los elementos
recomendados van encaja con sus gustos

» He podido encontrar bibliografia de los artistas.

e Respuestas: un 66,7 % de usuarios han encontrado
la bibliografia del artista buscado, mientras que un 33,3 % de usuarios no
han sido capaces de encontrar lo que buscaban. Como bien se ha mencio-
nado, Dialogflow tiene unas limitaciones y es que no se le puede anadir
demasiadas entidades. Por lo que los usuarios que no han encontrado el
artista se debe principalmente a esta limitacion.

® si
® No

Figura 29: Porcentaje de usuarios que han encontrado
bibliografia de los artistas

s Fstoy satisfecho con el chatbot

e Respuestas: un 45,8 % de los usuarios han calificado entre 4 y 5 indicando
una experiencia satisfactoria con el chatbot, mientras que un 50 % creen
que ha sido bastante regular y solo un 4,2 % no estan muy satisfechos.
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12 (50 %)

9(37.5 %)

Figura 30: Calificacion de satisfaccion

» ;s Recomendarias el chatbot musical a otras personas interesadas en descubrir
mausica?

e Respuestas: un 54,2 % de usuarios han calificado entre 4 y 5 indicando
que si recomendarian a otras personas el chatbot desarrollado en este
proyecto fin de grado, mientras que un 37,5 % no estan muy decididos y
solo un 8,3 % creen que no recomendarian.

9 (37,5 %) 9(37,5 %)

Figura 31: Calificaciéon de si recomendarian
a otras personas el chatbot

= s Qué mejoras te gustaria ver?

e Respuestas: un 37,5 % de usuarios quieren mas funcionalidades, 33,3 %
quieren mejor algoritmo de recomendacion, 12,5 % quieren mejoras esté-
ticas, 8,3 % otras mejoras, 4,2 % quieren mas didlogos y 4,2 % creen que
ya esta bien implementada.

@ Wejor recomendacion

@ Mas funcionalidad
Mejora la interfaz

@ Mas dialogos

@ Asi estd bien

@ Ctros

Figura 32: Posibles mejoras
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5.3. Instruccién para ejecutar la aplicaciéon

En esta tltima seccion de la implementacion se dard una pequena guia de como
hacer funcionar el chatbot en caso de querer probarlo.

Como muy bien se ha visto en el capitulo de Herramientras utilizadas, para otros
usuarios se puedan conectar a la pagina del chatbot he utilizado ngrok. Esta libreria
genera una direccion URL aleatoria cada vez que se ejecuta, por tanto, es necesario
modificar en Dialogflow los URL correspondientes de los webhook.

Por otro lado, todas las librerias que se ha utilizado en este proyecto fin de
grado estan en el fichero requirements.txt del cédigo. Entonces seré necesario ins-
talar todas las librerias con el comando "pip install -r /path/to/requirements.txt".
Una vez instalado las librerias correspondientes, es necesario ejecutar los siguientes
comandos:

= flask db init
» flask db migrate -m Initial migration"

s flask db upgrade

Estos comandos son utilizados para levantar la base de datos y por tltimo en el
codigo del proyecto también hay una carpeta que se llama "dialogflow agent". Este
es el agente de dialogflow. Para poder utilizarlo seré necesario registrarse una cuenta
en Dialogflow CX, una vez registrado se puede crear un agente nuevo en su proyecto
de prueba y hay una opcién que es para importar agente a partir de archivos JSON.
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6. Conclusiones

Este tltimo capitulo estd dividido en dos partes. En primer lugar, se explicaran
las conclusiones del proyecto y evaluaré si se han completado los objetivos propues-
tos. En segundo lugar, hablaré de las posibles mejoras que se podrian llevar a cabo
si se contintia mejorando el chatbot musical.

6.1. Conclusiones del proyecto

De los objetivos planteados al inicio de este trabajo de fin de grado, se han
logrado terminar los siguientes objetivos:

= Haber desarrollado el chatbot con todas las funcionalidades planteadas de
un inicio, tenemos un chatbot con una base de datos capaz de recomendar
productos dependiendo de las entradas del usuario.

= Sesion de pruebas con usuarios reales para determinar la efectividad del chat-
bot.

6.2. Trabajo futuro

Hay varias mejoras que se pueden expandir en un futuro:

= Recuperacion del historial de chat: actualmente solo se guarda la conversacion.
Esta conversacion podria usarse para tener un sistema hibrido y anadir al
chatbot musical también un sistema de recomendacién basado en contenido
con el historial como fuente para conocer las preferencias de los usuarios.

= Como trabajo futuro también hay algunas pequenias mejoras que han sugerido
los usuarios, como anadir mas funcionalidades. Muchos usuarios han comen-
tado la posibilidad de anadir una mejor pagina de front-end, mas funciones
en el &mbito de la misica, como buscar la letra de una canciéon y una mejora
en la recomendacion.

= Integracion del chatbot en aplicaciones de mensajeria: existe la posibilidad de
integrar el chatbot en aplicaciones de mensajeria como Telegram y Facebook.
Esto podria haber facilitado mucho la evaluacién con los usuarios reales, ya
que hoy en dia todos tiene un teléfono inteligente y es mucho mas accesible.

» Evaluar otras alternativas de recomendacion. Actualmente solo se utiliza un
filtrado colaborativo, pero como se ha podido observar en la evaluaciéon con
usuarios, no se ha podido resolver muy bien el problema del cold-start, ya que
solo buscando la similitud en las preferencias de categoria de musica no es
suficiente.
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