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Abstract

This paper aims to describe the design, development, and testing of a question-answering chatbot to inform COVID-
19 at Cali town. The chatbot is based on the model of natural language processing, and it is capable of holding a
question-and-answer conversation about the pandemic. This document presents the sources of information to solve
information needs in the Cali town's risk scenery from March to December 2020; Based on the sources of
information, a corpus with 636 sentences was built. Three models were trained bases on the corpus. The models were
trained incremental prototyping: A baseline model that responds to general questions, cases, active cases, and deaths
at a geographic point of an area or region of interest (BC), the baseline model, zones and news, decrees or
regulations generated by the Government during the risk situation (BCN) and the final model that responds the
previous items and to frequently asked questions (BFAQ). A satisfaction survey of the prototype was developed to
evaluate the chatbot, and the models were evaluated by metrics of PLN precision, coverage, and F-measure. The
analysis and results showed that the final model (BFAQS) showed values upper 88% in the three measurements.,
besides, the BFACS held 1480 conversations, with an average conversation engagement of 4.12 minutes.
Furthermore, the survey results show that 87% would use the chatbot again to obtain information about COVID-19.
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Resumen

Este articulo describe el disefio, desarrollo y pruebas de un chatbot pregunta-respuesta acerca del escenario de riesgo
covid-19 en la ciudad de Cali. El chatbot se implementa bajo un modelo de procesamiento de lenguaje natural (PLN)
y es capaz de sostener un dialogo que brinda informacion en un escenario de pandemia. En el documento se presenta
la identificacion de fuentes de datos para solventar las necesidades de informacién para la ciudad de Cali en el
escenario de pandemia, para el periodo marzo diciembre de 2020; con base en las fuentes de informacion se
construye un corpus de informacién con 636 oraciones. A partir del corpus construido se construyen tres modelos
usando prototipado incremental: modelo de linea base para casos generales (BC) el cual responde a preguntas
generales y relacionadas con nimero de casos en puntos geograficos de una zona en la ciudad de Cali; modelo de
linea base, zonas geogréaficas y normativa (BCN) que adicionalmente ofrece informacion de noticias, decretos o
normativas generadas por el Gobierno durante el escenario de riesgo y un modelo de linea base, zonas geograficas,
normativa y preguntas frecuentes (BFAQS) que responde adicionalmente a preguntas frecuentes. Para la evaluacion
se desarroll6 una encuesta de satisfaccion de la version prototipo del chatbot, en el caso de la evaluacién de los
modelos se utilizaron las métricas usualmente utilizadas en procesamiento de lenguaje natural: precision, cobertura 'y
medida-F. El andlisis y los resultados muestran que el modelo final (BFAQS) muestra valores superiores al 88% en
las tres medidas, de igual forma el BFAQS sostuvo 1480 conversaciones, con un promedio de enganche o atraccién
de 4.12 minutos, igualmente, los resultados de la encuesta de la versidn prototipo de la herramienta indicé que la
87% volveria a usa el chatbot para obtener informacién sobre la COVID-19.

Palabras clave: asistente virtual, chatbot, COVID-19, procesamiento de lenguaje natural.

1. Introduccién como Google’s Dialog Flow ? and IBM’s

Watson assistant ®, Azure bot @, Amazon Lex
Los chatbots impulsados por inteligencia (19 de uso privativo u otras de cédigo abierto
artificial (IA) o asistentes virtuales durante la como Rasa @ y uso limitado como Flow XO

pandemia del COVID-19 han ganado un lugar
destacado, la verificacion y seguimiento de
sintomas, la gestibn de reclamaciones, la
respuesta a preguntas comunes y en general la
asistencia médica han sido apoyadas por este
tipo de herramientas @, Los chatbots estan en
auge porque pueden desarrollarse segun las
necesidades de los usuarios, algunos se
comunican a través de redes sociales o con
aplicaciones de mensajeria instantanea (IM)

que utilizan diferentes enfoques y técnicas de
PLN. Aunque la mayoria permiten el desarrollo
de asistentes, comprender ;como implementar
un chatbot para asistir a las necesidades de
informacién bajo un escenario de riesgo de
pandemia? Es por esta razdén que es necesario
proponer soluciones para enfrentar situaciones
de riesgo como el de la pandemia de la COVID-
19, el estudio se realiz6 entre los meses de marzo

como Twitter, Messenger, Telegram, Slack, y diciembre del 2020 y el trabajo de
entre otros. Este tipo de herramientas interacttian investigacion se desarroll6 en el marco de un
con los usuarios a través de una conversacion proyecto  financiado por la convocatoria
fluida en lenguaje natural, donde con técnicas de Mincienciaton del Ministerio de Ciencia
procesamiento de lenguaje natural (PLN) extraen Tecnologia e Innovacion
caracteristicas propias del lenguaje, entienden
los mensajes, y dan una respuesta con base las Por lo general, un chatbot responde preguntas
fuentes de informacién disponibles. Ademas, generales como por ejemplo ¢(Qué es el covid-
para comunicarse con un chatbot no es necesario 19?, ¢qué medidas tomar en el caso de tener
la instalacion de aplicaciones dedicadas ©. sintomas de covid-19?, sin embargo, en un
escenario de riesgo de pandemia, los
Actualmente, existen varias herramientas de requerimientos de informacion son diferentes, en
software que permiten la creacion de chatbots este sentido los requerimientos de informacion
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son especificos, por ejemplo, las preguntas:
¢cuantos son los casos que hay en una comuna o
barrio de la ciudad? ¢Si es seguro 0 no visitar un
centro comercial? ¢Cual es la resolucion
vigente? ¢Si hay toque de queda o no? son
preguntas especificas para las que es necesario
un conjunto de muestras representativo que
permita el entrenamiento de modelos bajo una
arquitectura apropiada para dichos
requerimientos. Por otro lado, los reportes de
casos estan en diferentes formatos, las noticias y
los reportes contienen informacion sobre el
mismo hecho, asi el reto no es sélo en la
construccion del modelo de PLN, sino también
en la construccion del corpus que integra
diferentes fuentes de informacidn; finalmente,
los datos cambian y las cifras varian en el
tiempo, por lo que los retos de investigacion
requieren disefiar una arquitectura que soporte
un chatbot pregunta-respuesta acerca del
escenario de riesgo COVID-19 en la ciudad de
Cali.

Asi, integrar las diferentes fuentes de datos
heterogéneas y con grandes volimenes de
informacién, es un reto del proyecto, de igual
forma disefiar la arquitectura de PLN, para
posteriormente modelar y entrenar los modelos
de PLN; por altimo, evaluar los modelos vy el
prototipo desarrollado. En este articulo se analiza
y extiende la funcionalidad de un marco de
desarrollo Rasa ™Y para crear un chatbot
prototipo que responda a las necesidades de
informacidn en escenarios de pandemia. A partir
de la informacion de casos, ubicacion
geoespacial de casos, normativas
gubernamentales, noticias, preguntas frecuentes,
entre otros, se aplican los modelos de PLN o
inteligencia  artificial  conversacional, los
modelos de aprendizaje automatico tienen la
capacidad de comunicarse en lenguaje natural y
responder preguntas. Finalmente, con base en
este modelo se construye una herramienta
prototipo, la cual se evalta al igual que el
modelo propuesto. Los resultados muestran que

el modelo de PLN muestra valores superiores al
88% en las medidas de precision, cobertura y f-
measure, de igual forma el modelo sostuvo 1480
conversaciones, con un promedio de enganche o
atraccion de 4.12 minutos, igualmente, los
resultados de la encuesta de la versién prototipo
de la herramienta indicé que la 87% volveria a
usa el chatbot para obtener informacién sobre la
COVID-19. Los resultados son prometedores y
muestran que el disefio de la arquitectura y el

corpus construido permiten desarrollar un
chatbot para escenarios de pandemia.
Este articulo consta de cinco secciones

distribuidas asi: En la seccion 1 se presenta la
introduccion, en la seccién 2 se presenta la
motivacion, en la seccion 3 se describe el marco
metodoldgico aplicado en la investigacion.
Luego en la seccion 4 se presentan los resultados
mas relevantes del estudio, centrados en el
desempefio de un chatbot prototipo para asistir
diferentes necesidades de informacion sobre el
COVID-19. Finalmente, en la seccién 5 se
presentan las conclusiones mas importantes de la
investigacion.

2. Motivacion

El mundo se enfrenta al riesgo del COVID-19 y
muchos paises, incluido Colombia,
experimentaron la desinformacion, las noticias
falsas, los mitos, los remedios caseros, entre
otros. De otra parte, la escasa informacion sobre
el escenario de pandemia provoc6é angustia,
estrés, y mas importante tomar decisiones no
informadas. Debido al incremento de las
necesidades de informacion las agencias
gubernamentales y los proveedores de atencion
médica desarrollaron boletines y piezas de
informacion grafica para difundir informacion
relevante, pero debido a la cantidad de consultas
y a otras preocupaciones urgentes causadas por
la pandemia, estas fuentes no fueron suficientes.
Ademas, algunas respuestas requieren un
conocimiento especifico sobre la pandemia.
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Los asistentes  virtuales o chatbots
conversacionales  estan  dentro de las
herramientas de inteligencia artificial, con el
procesamiento de lenguaje natural, con las que
se puede desarrollar una solucién tecnoldgica
(1319 Un bot puede brindar informacion que
previamente ha sido creada por un experto o
simplemente desde una base de conocimiento o
corpus, también puede apoyar el diagndstico
médico al realizar preguntas de un cuestionario
previamente construido e incluso puede mitigar,
evitar o apoyar la diseminacion de informacion
ante una situacion de riesgo, es decir, son
capaces de suplir algunas necesidades de
informacion sin necesidad de la interaccion
humano-humano @, Este tipo de herramientas
tiene muchos beneficios como: la disponibilidad,
ya que puede ser accedido en cualquier momento
y la concurrencia, ya que puede mantener varias
conversaciones en simultaneo ®. Cada usuario
obtiene la informacion asociada a su solicitud, lo
gue minimiza algunos problemas relacionados
con la falta de informacion durante la pandemia
del 2020.

Las necesidades de informacion nunca fueron
mas urgentes: como prevenir el contagio, como
se propaga el virus, cuales son los sintomas,
cuantos casos hay, entre otras preguntas, pueden
obtener respuesta a través de un chat que
informa a la comunidad calefia, teniendo casos
de desinformacion que pueden propagarse
incluso mas rapido que el virus @®. Otros
trabajos de chatbots de COVID-19 muestran que
este tipo de herramientas en el mundo han sido
una forma de construir soluciones tecnoldgicas e
innovadoras para proporcionar informacion
especifica sobre el virus, responder preguntas
relacionadas con la pandemia ®31722  Los
chatbots se han desarrollado para lugares
estratégicos como aeropuertos u hospitales,
donde incluso asisten a profesionales de la
medicina ©¢52%), Esto sugiere que las personas
estdn cada vez més coémodas con este tipo de
herramientas.

Este trabajo se enmarca en un proyecto
financiado por la convocatoria Mincienciatén del
Ministerio de Ciencia Tecnologia e Innovacion
(Colombia). El proyecto se desarroll6 entre los
meses de marzo a diciembre y propuso diferentes
herramientas tecnologicas para afrontar el
escenario de pandemia. Este componente se
enfocO en comprender ;como implementar un
chatbot para asistir a las necesidades de
informacion bajo un escenario de riesgo de
pandemia? De esta manera se desarroll6 una
tecnologia capaz de ofrecer informacién
especifica y enfrentar asi situaciones de riesgo
como el de la pandemia de la COVID-19 en la
ciudad de Cali para las fechas marzo a diciembre
del 2020. En un escenario de riesgo de
pandemia, los requerimientos de informacion
son especificos, y seguramente para otros
momentos de tiempo las preguntas estaran
asociadas a las vacunas, casos reincidentes u
otras especificidades del escenario de riesgo, asi
los retos de investigacion requieren disefiar una
arquitectura que soporte un chatbot pregunta-
respuesta acerca del escenario de riesgo COVID
-19 en la ciudad de Cali.

3. Metodologia

La construccion de una herramienta chatbot en
tiempos de la COVID-19, requiere disefiar un
sistema de inteligencia artificial (IA) que
mantenga una conversacion en lenguaje natural
(2425 Lo que se busca con el sistema
desarrollado es adaptarse para responder a las
necesidades de informacion @®. Para ello, se
hace una revision de tecnologias existentes, se
integran los conjuntos de datos, se construyen
los modelos de PLN, se implementa una
herramienta prototipo y se evalGan tanto los
modelos como la herramienta. De esta forma, a
continuacién, se presenta una revision de
literatura la cual muestra las tecnologias en
inteligencia  artificial ~ conversacional o
procesamiento de lenguaje natural, la Tabla 1,
muestra las caracteristicas de las tecnologias,
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ventajas y desventajas. Para el desarrollo de la
herramienta prototipo se selecciona una de estas
tecnologias como marco de desarrollo
(Framework). Acorde a este marco de desarrollo
se disefia la arquitectura que se presenta en
lineas méas adelante. Acorde con lo anterior, se
implement6 la herramienta conversacional
prototipo chatbot, para suplir las necesidades de
informacion acerca la COVID-19 en la ciudad de
Cali, en el periodo marzo-diciembre 2020.

Los modelos de PLN o de inteligencia artificial
conversacional, se construyen a partir de datos,
es decir que la construccién de un modelo de
PLN supone un proceso de entrenamiento donde
el modelo obtiene los parametros y patrones que
mejor se ajustan a los datos. Con estos patrones
aprende a identificar las intenciones del usuario
y como debe responder ante la solicitud.

De esta forma en la subseccion 3.2 se presenta la
construccién de los conjuntos de datos para el
entrenamiento de los modelos, en las subseccion
3.3 se presenta la construccion de los modelos la
cual se sigue un método de desarrollo de
software llamado el prototipado incremental, el
cual a partir de un modelo base permite mejorar
y agregar nuevas caracteristicas y habilidades de
respuesta, asi el primero modelo es capaz de
responder preguntas simples, pero no es capaz de
responder preguntas de la normatividades
asociadas a la pandemia, pero el Gltimo modelo
es capaz de responder una generalidad amplia de
preguntas. Finalmente, se evaldan los modelos
de acuerdo con métricas propias de PLN.

Para la implementacion de la herramienta
chatbot prototipo se utilizd el lenguaje de
programacion Python y JavaScript, para la
implementacion se sigui6 la arquitectura que se
presenta en la Figura 1. La evaluacion de la
herramienta se llevd a cabo por medio de una
encuesta de satisfaccion a 32 personas, la
encuesta se realiz6 de forma virtual, previamente
el usuario utiliza el chatbot. Posteriormente
responde las preguntas relacionadas con la
calidad de la herramienta, el enganche de la

conversacion con el chatbot, la informacién que
provee sobre el escenario de riesgo de la
pandemia y finalmente sobre la usabilidad de
dicha herramienta prototipo

3.1. Tecnologias con Procesamiento de
Lenguaje Natural o Inteligencia Artificial
conversacional

Entre las tecnologias cognitivas se destacan
aquellas que operan sobre el lenguaje y su
entendimiento, con plataformas de
procesamiento que incluso pueden simular una
conversacion humana, como lo son para cada
caso: Google con Dialog Flow, Amazon con
Lex, IBM con Watson, Rasa, Flow XO, entre
otras. Cada tecnologia implementa diferentes
técnicas y enfoques, y esta es la base para el
desarrollo de los sistemas conversacionales, a
continuacion, se presenta una revision de las
caracteristicas y el alcance que las tecnologias
existentes proveen.

En la Tabla 1 se presentan las tecnologias
revisadas y se consideran siete criterios para su
comparacion, los criterios se describen a
continuacion:

- Costo cero: Para este tipo de herramientas,
si es gratuita, la réplica de los resultados y
el desarrollo de nuevos proyectos no estaria
limitado por el pago de licenciamiento.

- Instalacion: si el marco de desarrollo es
instalable, la instancia de la herramienta
puede ser desplegada o configurada de
acuerdo con los requerimientos. Ademas, se
pueden incluir herramientas de PLN vy

personalizar partes del software si se
requiere.
- Programacion: si  permite adicionar

funcionalidades, es programable no sélo
parametrizable, sino que abre la posibilidad
de desarrollar acciones personalizadas como
el procesamiento de la entrada y conexion e
interoperabilidad con otras herramientas,
etc.
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Instancia de un bot conversacional

: Servicio de Rasa

Servicios de Rasa Accion

Servicio Depot

[ GENERACION DE RESPUESTAS |

Figura 1. Arquitectura del chatbot prototipo. Fuente: Elaboracion propia

conversacional

Tabla 1. Comparacion de tecnologias para desarrollo de Chatbots

Criterios Rasa Dialog Flow Watson Lex
Costo cero Si Si Si No
Instalacion Si No No No

Programacion Si, Basico Si, Bésico Si, Béasico
Avanzado
NER Si Si Si Si
GUI No Si Si Si
., . Slack, Messenger, Slack, Slack,
Integracion con IM Ninguno Messenger, Messenger,
Telegram, otros
Telegram, otros  Telegram, otros
. 0.0025 0.00075
Cobro por demanda Gratuito 0.002 USD/Msg USD/Msg USD/Msg

Fuente: Elaboracion propia
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- NER: se implementa el Reconocimiento de
Entidades Nombradas (NER, del inglés,
Named Entity Recognition), esta técnica de
PLN permite extraer de un texto
automaticamente los nombres propios de
lugares, organizaciones, fechas, entre otros,
En la tabla se evalla si la tecnologia permite
la extraccion automética de entidades
nombradas a partir de un entrenamiento con
oraciones.

- GUI: posee una interfaz gréfica de usuario
(GUI, del inglés, Graphical User Interface)
no se requieren conocimientos avanzados de
interfaces de comandos u  otros
conocimientos para la construccion de
asistentes y diélogos.

- Integracion con [IM: se integra con
sistemas de mensajeria instantanea (IM)
esta soportado el despliegue a través de un
IM como por ejemplo messenger o0
facebook.

- Cobro por demanda: hay costos asociados
a la cantidad de recursos que se utilizan o
por algunas funcionalidades especiales. La
tecnologia puede ser gratuita para algunos
recursos gratuitos, pero para ciertas
funcionalidades se pueden generar costos.

La Tabla 1 muestra que para los criterios costo
cero, instalacion, programacion, GUI las
herramientas son muy similares, a excepcion de
Rasa que permite una programacion avanzada y
si permite la instalacion. Otro criterio que
permite tomar una decision de la tecnologia a
utilizar para la implementacion es el cobro por
demanda, pues esto implica que para el
desarrollo de nuevos proyectos esté limitado por
el pago de acuerdo con el nimero de mensajes.

De esta forma, la comparacion de las tecnologias
muestra que Rasa tiene ventajas y se adapta mas
a nuestro contexto en términos de costos por

instalacion y cobro por demanda. De igual
manera permite la programacion y la adicion de
nuevas funcionalidades, lo cual es clave para un
proyecto de investigacion o de desarrollo, asi
para este este trabajo se elige a Rasa 9, la cual
es una biblioteca para la comprension del
lenguaje natural que clasifica intenciones, extrae
entidades nombradas y otras caracteristicas del
lenguaje natural directamente desde el texto. La
tecnologia se caracteriza por ser codigo abierto,
gratuita y requiere de instalacion local. Aunque,
no incluye integracion predefinida con sistemas
de mensajeria instantanea (IM), sistemas como
Telegram o Whatsapp al permitir la
programacion avanzada se puede realizar una
conexion de interoperabilidad con dichos
sistemas (IM).

La eleccion de Rasa permite la instalacion y la
ausencia de interfaz de usuario para su
configuracion (GUI). Con la instalacion se
pueden configurar y desplegar microservicios
con tareas especificas que puedan responder a
multiples situaciones de riesgo. Con la interfaz
de linea de comandos (CLI, del inglés,
Command Line Interface) se logra un control
granular del sistema operativo y las
dependencias de instalacion. Lo anterior permite
el uso eficiente de los recursos de la maquina y
mayor control sobre el desarrollo y las
funcionalidades de la herramienta prototipo
chatbot.

3.2. Entrenamiento y preparacion de los
conjuntos de datos

Un chatbot puede considerarse como una
estrategia para diseminar informacién correcta
para las personas en un escenario de riesgo. Con
el marco conversacional de Rasa ™V primero, se
establece el dominio o contexto del bot
conversacional y las intenciones
conversacionales, necesidades de informacion u
oraciones que definen el tema de Ila
conversacion, estas pueden ser preguntas tipo y
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respuestas asociadas para resolver la necesidad
de informacién. De acuerdo con estos elementos
de disefio, se recopila un conjunto de datos que
contiene una muestra de las intenciones
conversacionales y otros textos que acompafian y
guian la conversacion.

Dominio de la informacion: Una herramienta
chatbot debe recibir el lenguaje natural
directamente desde el texto de entrada del
usuario y entender la demanda de informacion.
En este trabajo, el modelo es de propdsito
especifico o de dominio es cerrado, en especial
para responder al escenario de riesgo de
pandemia COVID-19. En este sentido, los textos,
preguntas y conversaciones tendran varias
intenciones relacionadas con cuatro grupos: las
relacionadas con casos, las que involucran
normas generadas durante la pandemia,
preguntas frecuentes y generales.

Para que el chatbot comprenda el texto es
necesario descubrir la intencién conversacional
gue tiene el usuario al enviar el mensaje, esta
intencion se construye a partir de la informacion
linguistica obtenida del mensaje: la estructura
sintactica, palabras claves y entidades
nombradas. Un ejemplo de esta clasificacion
puede ser:

- Entrada: ;Cuantos casos hay en el barrio
Meléndez?

- Intencién: Cantidad de casos en el barrio
Meléndez (healt_cases_neigborhood)

- Entidades: Meléndez

Conjunto de datos de entrenamiento: Para
desarrollar una herramienta con inteligencia
artificial conversacional, se utiliza el marco de
desarrollo Rasa Y, es necesario construir un
conjunto de datos para entrenar los modelos.
Para este trabajo el conjunto de datos contiene
diversas muestras de las intenciones del usuario,

0 lo que es lo mismo preguntas y textos que un
usuario enviaria para consultar informacién, los
cuales el modelo de PLN toma como fuente de
conocimiento para entrenarse. De esta manera,
intenciones, textos muestra y otros de
requerimiento de informacion particular, se
estructuran en un corpus del que se utiliza un
80% para el entrenamiento del modelo y 20%
para probarlo. El conjunto de datos contempla 32
muestras por cada intencion de usuario, un
subconjunto muestral de los textos que se
presentan en la Tabla 2.

Los datos se construyeron a partir de la
informacién  del ~ municipio de  Cali,
principalmente informacion de la vulnerabilidad
del contagio en puntos especificos de la ciudad,
cantidad de casos por barrio y comuna. También
se extrajo datos departamentales y regionales de
Esri Colombia %) y Datos-Abiertos-Colombia
29 los decretos y normativas fueron obtenidas
directamente de los portales gubernamentales,
todo de manera automtica con técnicas de
extraccion de informacion web (Web scraping).
Para las noticias se utilizo rutas de distribucion
de noticias (RSS, del inglés, Really Simple
Syndication)  directamente de  periddicos
colombianos y de la ciudad de Cali. Las
preguntas y respuestas comunes sobre sintomas,
prevencion, contagio, vacunas se obtuvieron
desde el portal de los Centros para el control y
prevencion de enfermedades (CDC) €0 31 y
coronavirus Colombia ©2,

Teniendo en cuenta que los modelos se
construyen como prototipado incremental, los
conjuntos de datos de entrenamiento siguen la
misma logica, de esta manera, el conjunto de
datos es compilado de forma automaética para
cada una de las intenciones de comunicacion
asociadas al prototipo incremental: linea base
para casos generales (BC); linea base, zonas
geogréficas y normativa (BCN); y linea base,
zonas geograficas, normativa y preguntas
frecuentes (BFAQS).
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Tabla 2. Muestra las intenciones de comunicacién por cada grupo

Generales

Relacionadas con casos

Normas generadas
durante la pandemia

Preguntas frecuentes

agent.sorry:
Intenciones de cortesia
con el bot
agent.grettings_bye:
Intencién de despedirse
del bot

agent.grettings_good
morning: Intenciones

de saludar el bot
agent.knowledge_abo

ut: Intenciones de
conocer la informacion

del bot

agent.confirmation_n

o0: Intenciones de

negacion para el bot
out_of scope:
Intenciones no
clasificadas en otra
intencion

health_crisis_commune:
Intenciones relacionadas
con la cantidad de casos en
una comuna de Cali
health_crisis_neigborhoo
d:Intenciones relacionadas
con la cantidad de casos en
algun barrio de Cali
health_crisis_departame
nt: Intenciones
relacionadas con la
cantidad de casos en el
departamento del Valle
health_crisis_country:
Intenciones relacionadas
con la cantidad de casos en
Colombia
health_crisis_zone:
Intenciones relacionadas
con la cantidad de casos en
algun lugar de la ciudad de
Cali
agent.knowledge_date:
Intenciones de conocer la
cantidad de contagios en
una fecha

health_crisis_normative:

Intenciones relacionadas
con alguna norma
presentada por el

gobierno.
health_crisis_news:

Intenciones relacionadas

con alguna noticia

agent.knowledge_comm
une: Intencion de conocer
el nivel vulnerabilidad en
la comuna
agent.knowledge_neigbo
orhood: Intencién de
conocer el nivel
vulnerabilidad de un
barrio
agent.knowledge_munici
pality: Intencion de
conocer el nivel
vulnerabilidad en el
municipio

health_crisis_fags:
Intencion relacionadas
con alguna pregunta
frecuente
health_crisis_myths:
Intencién relacionadas
con algin mito acerca
del virus
health_crisis_precauti
on: Intencion
relacionadas con la
prevencion del virus
health_crisis_spread:
Intencién relacionadas
con la propagacion del
virus
health_crisis_symptom
s: Intencion
relacionadas con los
sintomas
health_crisis_test:
Intencién relacionadas
con las pruebas y las
vacunas.

Fuente: Elaboracion propia

De esta forma para cada modelo hay su corpus
de entrenamiento correspondiente, al cual se
agregan preguntas, textos y consultas o
requerimientos tipo que contienen la estructura
de sintactica de las preguntas, o requerimientos
de informacion que se esperan del usuario. El
corpus de entrenamiento total cuenta con 636
oraciones aproximadamente y 20 consultas por
cada intencion. Cada modelo fue entrenado
siguiendo el enfoque supervisado y el conjunto
de muestras se dividia en 80% para
entrenamiento y 20% de las muestras para
pruebas.

El conjunto de entrenamiento contiene textos
con las entidades nombradas (EN), que permiten
guiar al Chatbot por un grupo de intenciones
relacionadas con la consulta de casos en sitios de
interés de la ciudad, como barrios, comunas e
incluso fechas. De igual manera los textos para
entrenamiento incluyeron palabras claves que
son elementos fijos en la solicitud del usuario y
guian al Chatbot por las intenciones relacionadas
con preguntas frecuentes, mitos, sintomas,
decretos, normas y otras diferentes a los casos,
ejemplo de ellas son: lavado de manos, dolor en
el pecho, diabetes, sintomas, decretos, entre
otras. En la Tabla 3, se presentan ejemplos del
conjunto de entrenamiento, entre las que se
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Tabla 3. Textos para entrenamiento y pruebas

Clase Subclase Texto

- Casos de covid-19 en la [Comuna 13](commune)
- Cuantos son los casos en la [Comuna 3](commune)

Comuna
- Casos cerca a la [Comuna 5](commune)
- Recuperados en la [Comuna 8](commune)
Casos
- El barrio [Calimio](neighborhood)
- El barrio [La Flora](neighborhood
Barrio [ (neig )

- NUmero de fallecimientos en el barrio [calimio](neighborhood)
- Recuperados en el barrio [Prados De Oriente](neighborhood)

- Cual es el decreto hay para el transporte de pasajeros
Decretos - Circular existe para reducir la exposicion

- Reglamentacidn para el protocolo de bioseguridad
Documentos de
gobierno - Qué hay nuevo sobre coronavirus

- Noticias sobre covid o covid19 o covid-19

Noticias - .. .
- Ultimas noticias del virus
- Ultimas noticias de la pandemia
- ¢Puedo donar sangre?
Comunes

- (Como puedo protegerme?

- ¢ Debo enjuagarme la nariz con solucion salina?
Prevencion - ¢ Qué vacunas puedo recibir contra el coronavirus?
- (Como evito el covid covid19 covid-19?

- Me puedo volver a contagiar
Propagacion - propagacion del coronavirus covid o covid19 o covid-19

Preguntas - cdmo se propaga el virus enfermedad covid covid19 covid-19
frecuentes
- Tengo congestion 0 moqueo, nauseas 0 vomitos y diarrea

- Tengo pérdida reciente del olfato y el gusto, dolor de garganta

Sintomas |
- Tengo sintomas
- ¢Si siento malestar tengo covid?
., - Existe algiin medicamento contra el covid-19
Vacunacion . iy
- ¢ Deberia hacerme una prueba de deteccién del COVID-19?
y pruebas

- ¢ Cuéando puedo realizarme la prueba de COVID-19?

Fuente: Elaboracion propia
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destacan las entidades que hacen referencia a las
comunas Yy barrios; y las palabras claves, noticias
sobre el escenario de pandemia, entre otras.

3.3. Arquitectura de referencia para el
prototipo

La arquitectura disefiada para la herramienta
chatbot prototipo permite la estandarizacion de
una solucién para el despliegue de modelos de
PLN. La aplicacion estd basada en
microservicios con  funciones especificas,
autonomos que trabajan juntos y que estan
acoplados. La arquitectura estd basada en
microservicios de diselo modular, escalable,
flexible y reutilizable ©. Este prototipo puede
ser desplegado en cualquier maquina para
responder a un escenario de riesgo de pandemia,
la cual es portable y es flexible al permitir
agregar, modificar o quitar funcionalidades sin
dafar la funcionalidad de la herramienta como
un todo. La Figura 1 presenta las tecnologias y
las relaciones entre los microservicios de la
herramienta. La arquitectura se puede describir
como el despliegue con tres microservicios:

e El servicio Rasa, este contiene los modelos
de PLN y permite previo entrenamiento,
entender el texto enviado por el usuario,
clasificar automaticamente las intenciones
de de comunicacion y acciones; finalmente
enviar las acciones que deben realizarse

para generar la respuesta.

El Servicio de Acciones, disefiado para
gjecutar un conjunto de acciones Yy
programas de construccion de la respuesta,
la cual se le entregara a cada solicitud del
usuario.

El Servicio Depot, disefiado puede consultar
y almacenar la informacién estructurada o
no estructurada desde las diferentes fuentes
de datos.

La herramienta prototipo que se describe en este
documento se basa en microservicios los cuales
estan desarrollados con el patrén arquitectural
RESTFUL, con una comunicacion basada en
estructuras JSON. La implementacion se hizo
con Python v3.5, JavaScript v8.0 y Rasa v2.5. La
arquitectura soporta los siguientes
requerimientos de informacidn: i) estadistica de
casos en barrios, comunas, el municipio de Cali
y el departamento del Valle del Cauca,
Colombia, ii) decretos, circulares, noticias y
normativas para Colombia durante el escenario
de riesgo de pandemia; y iii) preguntas
frecuentes sobre covid-19, su propagacion, la
vacunacion, el escenario de riesgo de pandemia
entre otras que son relevantes para la poblacion y
su contexto.

El marco de desarrollo en el proyecto fue Rasa
D que incorpora modulos de Natural Language
Understanding (NLU), una rama de PLN, la cual
permite el entendimiento del lenguaje natural.
Bajo este marco de trabajo el chatbot aprende a
clasificar automaticamente las intenciones, a
partir de texto, identificando datos adicionales
como entidades nombradas, palabras clave o
cualquier otra informacion que permita dar
respuesta a la necesidad de informacion del
usuario. Asi, Rasa es utilizado para entrenar los
modelos de NLU o PLN, clasificar
automaticamente las intenciones
comunicacionales de las entradas del usuario,
leer los archivos de configuracion, las muestras y
dar repuestas a las preguntas solicitadas.

La basqueda de la respuesta se lleva a cabo en el
moédulo de acciones, las acciones se construyen
con un agente basado en Rasa ™Y, una vez el
asistente es capaz de entender lo que el usuario
le solicita, debe ejecutar una secuencia de
acciones para obtener la respuesta. EI mensaje de
respuesta debe ser coherente y en lenguaje
natural. Es por esta razdn que para los casos de
barrios, comunas o sitios de interés se crea una
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lista de plantillas de respuesta, que especifican el
numero de casos activos, casos confirmados y
fallecimientos en el sitio especificado en la
solicitud. Los datos se actualizan a diario y se
almacenan de manera estructurada. Para todos
los otros casos las respuestas se construyen a
partir de los textos recopilados en el conjunto de
datos. Esto es todo el corpus de datos
considerado en el conjunto de datos que no
poseen una estructura y estan escritas en
lenguaje natural. Asi, hallar una respuesta en los
textos representa un reto de mineria de texto. En
este trabajo para la caracterizacion y extraccion
de textos se incluyeron técnicas de PLN, que
permiten el preprocesamiento del texto,
normalizacion de textos, eliminacion de
caracteres extrafios, saltos y espacios en blanco,
tokenizado y lematizacion de palabras @4 35 36.37),
Todas estas tareas se llevan a cabo en Rasa @V y
permite la construccién de una respuesta a partir
de un texto en lenguaje natural.

Para hallar una respuesta, El Servicio Depot,
diseflado puede consultar y almacenar la
informacién estructurada o no estructurada desde
las diferentes fuentes de datos, la version
prototipo utiliza las técnicas de Matriz de
términos del documento (DTM, del inglés,
Document Term Matrix) y la similaridad coseno
sobre el conjunto de datos permite identificar
automaticamente  la  relacion  entre el
requerimiento de informacion y la respuesta
asociada, para mas informacién sobre el método
revisar 49, Lo que significa que la respuesta
posee una ponderacion numérica en relacién con
la consulta del usuario, el chatbot posee diversas
formas de contestar a una pregunta, pero la méas
cercana a la consulta serd entregada como
respuesta al usuario.

3.4. Prototipado incremental

Las arquitecturas basadas en microservicios
aportan la modularidad necesaria para permitir la
reutilizacion y evolucion de prototipos ©% 38 %9,

Tres prototipos fueron puestos a prueba para
demostrar la usabilidad de este tipo de
soluciones y evidenciar problemas potenciales.
La herramienta prototipo que incorpora el
modelo linea base (BC) se configurd para suplir
las necesidades de informacion estadistica de
casos en barrios, comunas, municipios Yy
departamentos, como prueba de concepto se
establecio para el contexto de la ciudad de Cali,
Colombia. Con un minimo de 20 oraciones para
el entrenamiento y pruebas que incluian
Entidades Nombradas (EN) para reconocer los
nombres de los barrios y otros lugares
especificos de la ciudad, después del
entrenamiento este modelo se incorporé al
servicio de entendimiento del lenguaje y los
datos de los barrios, comuna y de mas puntos de
interés se almacenaron en el servicio Depot. El
disefio incremental utilizado es altamente
reutilizable y personalizable para evitar la
reconstruccion de los prototipos desde cero. Una
vez terminado un modelo, se evalla y se toma
decisiones de mejora, para la evaluacion de cada
modelo se puso a disposicion de los usuarios a
través de en un sitio web y de la plataforma
Telegram.

Con el prototipado incremental los usuarios
finales tienen una participacion activa durante la
construccion y despliegue de herramientas. Es
por esta razon que una vez se avala el
comportamiento de una de las versiones de la
herramienta prototipo se realizan ajustes,
cambios y se incorporan nuevas caracteristicas
para una nueva versién prototipo. Para la
herramienta prototipo que responde a noticias,
normativas, se mantienen las intenciones con
entidades nombras y se agregan al entrenamiento
aquellas que le permiten a Rasa identificar que el
usuario requiere nueva informacion relacionada
con los documentos gubernamentales generados
durante la pandemia.

Para poder suplir las necesidades de informacion
de una poblacién en su contexto, se deben

121722



Pefia-Torres, et al/Ingenieria y Competitividad, 24(1), e21111004, enero-julio 2022

considerar diferentes tipos de preguntas acerca
del escenario de riesgo de la pandemia, la
prevencion, el contagio entre otras que son de
vital importancia. Para lograrlo se entrend e
incorporé el modelo BFAQ a la herramienta
prototipo, que en este articulo presenta un mejor
desempefio en comparacion con el modelo base,
con una respuesta aceptable. Esta version incluye
mensajes de saludo, despedidas con el objetivo
de guiar y simular una conversacion humana,
presenta algunas preguntas iniciales para ayudar
al usuario gque no sabe cOmo iniciar la
conversacion. El prototipo se conecté a la
plataforma de mensajeria instantanea Telegram
con el nombre de @SigeloBotCali y esta
actualmente disponible para su utilizacion.

3.5. Evaluacion de los prototipos

Para conocer la capacidad de generalizacién de
un modelo, es decir, la capacidad de hacer bien
el trabajo de clasificacion ante una consulta
nueva es importante su evaluacion. Para realizar
esta evaluacion es necesario contar con dos
conjuntos de muestras: entrenamiento y pruebas.

El conjunto de entrenamiento se utiliza para que
el modelo  aprenda los parametros
automaticamente 'y minimice el error de
clasificacion. Luego con el conjunto de prueba
se calcula el error que comete el modelo sobre
las muestras de ese conjunto. Esta division
permite conocer de manera fiable la capacidad
de generalizacion. Es comdn para este tipo de
herramientas utilizar las medidas de precision,
cobertura (recall) y valor-F (F-Score). Con la
precision se mide la cantidad de textos
clasificados en la intencion a la que realmente
pertenecen, con la cobertura se mide la cantidad
de textos que se han clasificado en la intencion
correcta y el valor-F es la media armdnica entre
precision y cobertura. Cuanto mayot sea el
resultado del valor-F, mejor se comporta el
modelo “V),

Aunque las medidas son comunmente usadas
para evaluar el desempefio, para este tipo de
herramientas que incorporan chatbots es
necesario evaluar el contenido, la satisfaccion
del usuario y otros aspectos funcionales “?. Es
por esta razon que en este trabajo se evalla la
herramienta prototipo con una encuesta de seis
preguntas: ¢Con qué frecuencia utiliza asistentes
virtuales para obtener informacion? ;Como ha
sido la experiencia con el asistente virtual?
¢Utilizaria nuevamente esta herramienta para
obtener informacidn bajo situaciones de riesgo
(sanitarias, naturales, entre otras)? ;Qué fue lo
mas te llamé la atencion? ¢En qué grupo
enmarcaria las preguntas que le realizo al bot? y
¢Como calificaria la respuesta que entregd la
herramienta?

Con estas preguntas se espera que los
encuestados den a conocer su opinién sobre el
prototipo y entender sus necesidades de
informacion.

4. Resultados

Los resultados muestran que los modelos de
NLU o PLN responden de forma acertada a los
requerimientos de informacion para el escenario
de riesgo de pandemia en la ciudad de Cali. Para
la evaluacion de los modelos propuestos y de las
herramientas  prototipo se siguieron dos
estrategias, los modelos se evaluaron a través de
medidas estandar en PLN, las medias utilizadas
son precisién, cobertura y f-measurement,
mientras que para la evaluacion de la
herramienta prototipo chatbot, la cual integra los
modelos propuestos, se utiliz6 una encuesta de
satisfaccion. En esta seccion se presenta la

evaluacion del rendimiento de los modelos
incorporados en la herramienta, asi como
también, un estudio que muestra cOdmo

interactian la herramienta y los usuarios, de
igual forma se observo con el estudio el grado de
satisfaccion de los usuarios.
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4.1. Efectividad de los modelos de PLN

Entre los elementos méas importantes de la
investigacion es la comprension de los
componentes necesarios de NLU y PLN para
responder a los requerimientos e informacién en
un escenario de pandemia. Los cuales se
encargan de clasificar las intenciones de
comunicacion del usuario directamente desde el
texto. Ademas, permite encontrar la respuesta
mas cercana a un requerimiento de informacion.
La compresion del lenguaje natural es
considerada como un problema de clasificacion
maltiple. Para evaluar el desempefio de los
modelos en la tarea de clasificacion se cuenta
con las métricas de precision, cobertura (recall) y
Valor-F (F-Score, por su nombre en inglés). La
precisién permite medir el grado de efectividad
del modelo, la cobertura o exhaustividad la cual
mide la cantidad de ejemplos que el modelo es
capaz de identificar correctamente frente al total
de ejemplos correctos y el valor-F que es una
medida representativa de un bajo nimero falsos
positivos y falsos negativos, lo que significa que
el modelo realiza la tarea de clasificacion con
pocos errores. En la Tabla 4 se presenta el
rendimiento de cada uno de los modelos
considerados en la investigacion, en esta se
resalta el rendimiento del modelo BFAQ que en
comparacion con los otros modelos de referencia
logra una mejor valor-F. Es por esta razén que la
herramienta prototipo utiliza el modelo BFAQ
para responder a las necesidades de informacion
de la ciudad de Cali.

Tabla 4. Evaluacion de modelos

Modelo Cobertura Prec?s?on Valor-F
(Recall) (Precision)  (F-Score)
BC 0.861 0.857 0.854
BCN 0.873 0.880 0.860
BFAQ 0.886 0.890 0.883

Fuente: Elaboracion propia

Las métricas permiten comparar los modelos y la
efectividad del método de desarrollo prototipado
incremental. Aunque es comun utilizar estas
meétricas, la matriz de confusién del clasificador
de intenciones ayuda a reconocer cuales
intenciones tienen mayor confianza.

En la Figura 2, se presenta una matriz de
correlacion de las intenciones de comunicacion,
las filas representan las intenciones y en las
columnas representan la clasificacion realizada
por el modelo automéaticamente. La matriz de
confusién del modelo BFAQ contiene colores
oscuros, 0 con un mayor valor en la diagonal
principal y con conteo bajo en otras zonas de la
matriz. Esto significa que el modelo predice bien
cuando las preguntas del usuario estan
relacionadas con covid-19, la mitigacion, la
precaucién, la propagacién, las medidas de
prevencion, entre otras preguntas comunes. Para
preguntas relacionadas con el nimero de casos el
modelo presenta tiende a fallar mas, ya que la
sintaxis de este tipo de preguntas es similar,
preguntar por el nimero de casos en barrios,
departamento 0 municipios poseen la misma
estructura sintactica y asi el modelo presenta mas
errores en la matriz. La herramienta posee una
combinacion de tecnologias de NLU y PLN,
para lograr la integracion de datos de diferentes

fuentes, datos puablicos y el conocimiento
disponible en las paginas web, noticias vy
documentos gubernamentales. Ademas,

incorpora en su disefio un marco conversacional
auténomo que responde de forma acertada a
preguntas bajo situaciones de riesgo.

La construccion de los conjuntos de datos, la
implementacion de las tecnologias y el
desarrollo de la tecnologia prototipo se hizo en
tres meses, lo que muestra que frente a un
escenario de riesgo de pandemia la arquitectura
aca presentada y las tecnologias aca descritas
permitiria crear un chatbot en menor tiempo. La
cual puede ser una herramienta de soporte a la
toma de decisiones de los ciudadanos, para que
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True label

Intent Confusion matrix

agent.confirmation_no 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
agent greetings_bye - 0 3 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
agent.greetings_goodmerning - 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
agent.greetings_hello 0 1 0 0 0 2 0 0 1 4 L] 0 L] 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 L] 0 0 0 0
agent.greetings_nice_to_see_you 1 L] 0 0 0 L] 0 0 0 0 L] 0 L] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 L] 0 0 0 0
agent.greetings_nice to_talk_to_you - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
agent.knowledge _about { 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
agent knowledge_commune - 0 L] 0 0 0 0 0 L] 0 0 0 0 L] 0 L] 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 L] 0 0 0 0
agent knowledge_country { 0 [ 0 0 0 0 0 1 1 4 7 . 1 0 [ 0 2 0 0 1 1 0 0 0 0 0 [ 0 0 1 0
agent.knowledge_date 1 L] 0 0 0 0 0 0 L] 5 0 0 0 L] 0 L] 0 0 1, 0 0 0 0 0 0 0 0 L] 0 0 0 0
agent.knowledge_departament - 0 L] 0 0 0 0 0 0 L] 0 L] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 L] 0 0 0 0
agent.knowledge_municipality { 0 [ 0 0 0 0 0 0 [ 0 [ 0 0 0 0 2 2 0 0 0 0 0 [ 0 0 0 0
agent knowledge neighborhood{ ¢ 0 2 2 2 1 0 3 o 2 o 0 0 0 1 3 3 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0
agent.knowledge_there 0 L] 0 0 0 0 0 0 L] 0 0 0 1 10 0 L] 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 L] 0 0 0 0
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health crisis date { 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 [1] 0 0 0 0
health_crisis_departament{ 0 ¢ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ©
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health crisis tests 4 © L] 0 0 0 0 0 0 L] 0 0 1 0 L] 0 L] 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 L] 0
health crisis zone 4 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 4 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1
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Figura 2. Matriz de confusion para el modelo BFAQ. Fuente: Elaboracion propia
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ellos se mantengan actualizados, informados y
tomen decisiones informadas en cuanto a
movilidad, normatividad y demas aspectos
relacionados en un escenario de pandemia.
Finalmente, dado que la herramienta se conecta
con sistemas de informacion de IM, el flujo de
informacién con los usuarios es transparente,
pues ellos pueden comunicarse como con un
contacto en facebook, messenger u otro, ver
Figura 3

4.2. Encuesta de satisfaccion

Como prototipo funcional se evalia la
herramienta chatbot prototipo con una encuesta
de 10 preguntas politdmicas. Esta evaluacion se
realiz6 con 32 participantes, profesionales con
diferentes necesidades de informacion sobre la
COVID-19 en Cali, con el fin de conocer su
nivel de satisfaccion. En Figura 3, se presenta el
saludo inicial de la herramienta, la respuesta que
ofrece al preguntar por el nUmero de casos en la
ciudad y una muestra de las preguntas que mas le
han realizado y que pueden ser de interés, esta
muestra es de la version que utiliza el sistema de
mensajeria Telegram

Los resultados de la encuesta evidencian que la
frecuencia con la que se usan este tipo de
herramientas para la poblacion de encuestados la
cual es: el 50% indic6 que nunca o casi hunca las
han utilizado, el porcentaje restante indicé que
usa bots o asistentes para obtener informacion. A
pesar de la poca inmersion de este tipo de
herramientas en la poblacién, en la Figura 4 se
presenta como fue la experiencia que indicaron
los encuestados. Los resultados muestran que el
87.5% de los encuestados indicaron como buena
0 muy buena, esto sugiere que este tipo de
herramientas posee un gran potencial para
resolver necesidades de informacion.

De igual manera en la Figura 5, se pregunt6 si
utilizaria nuevamente esta herramienta para
obtener informacion bajo situaciones de riesgo
(sanitarias, naturales, entre otras). El 87.5% de

los encuestados indico que usaria la herramienta.
Mientras que el 62.5% de los encuestados
indicaron que si o probablemente si utilizarian
esta herramienta de estas caracteristicas para
obtener informacion en situaciones de riesgo.

Por otra parte, con el objetivo de evidenciar la
pertinencia de la herramienta de acuerdo con la
Figura 6, el 75% de los encuestados indicé que
el tiempo de respuesta es bueno o muy bueno, el
57% de los encuestados expresd que las
respuestas del chatbot eran claras y que en un
70% las respuestas eran Utiles o realmente
suplian la necesidad de informacion. Mientras
que el 37.5% indicé que la herramienta era facil
de usar y el 31.25% indic6 que la herramienta
era rapida en responder las preguntas.

Para analizar la pertinencia de los datos y las
necesidades de informacién, de acuerdo a la
Figura 7. Los encuestados indicaron que sus
necesidades de informacidn, o las preguntas que
realizaron se enmarcaron en cantidad de casos y
lugares de riesgo en la ciudad de Cali, en menor
medida temas de COVID y normativas
generadas durante la pandemia. Las necesidades
de informacion acerca de noticias obtuvieron el
menor porcentaje, quizds porque ya existen
portales o fuentes de noticias que suplen estas
necesidades de mejor manera.

5. Conclusiones

Este trabajo presenta el desarrollo de una
herramienta prototipo basada en RASA “9 para
asistir  las  necesidades de informacion
relacionadas con la pandemia del COVID-19. El
disefio y construccién de la herramienta se basé
en un modelo que logr6 de forma efectiva
responder preguntas relacionadas con el
escenario de riesgo de pandemia. Este trabajo
permitié explorar las herramientas existentes
para la implementacion de un chatbot,
seleccionar la mas indicada, construir los
conjuntos de datos para el caso del escenario de
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SigeloBotCali SigeloBotCali

Hola, buena tarde. A la fecha 2021-01-07 en el municipio CALI del departamento
del VALLE DEL CAUCA: 100265 casos, 3278 activos, 2797

Guardar las conversaciones me sirve para ir mejorando dia a decesos, 94190 recuperados, 1330 en hospital, 0 en casa, 155

dia, afadir funcionalidades y resolver rapid en cuidados intensivos.

tus dudas. Soy uno de los asistentes virtuales del Proyecto

SIGELO (w#), te puedo brindar informacién a partir de las Sobre casos en Cali estas son algunas de las preguntas mas

preguntas que realices. Al continuar estas aceptando que populares: ;Casos en la Flora?;Casos cerca a Unicentro?;Casos

guarde esta conversacion. en LiliZ;Casos en Calimio Decepaz?.

Figura 3. Ejemplo de interaccion en Telegram. Fuente: Elaboracion propia

I oy buena I buenz I reoular I mala
I muy_mala

Figura 4. Experiencia con el prototipo, cémo ha sido la experiencia con el asistente virtual del proyecto
SIGELO. Fuente: Elaboracion propia

M. i B prob s EEEEE prob no NN no NN ns_nr

Figura 5. Uso de la herramienta en escenario de riesgo de pandemia, utilizaria nuevamente esta herramienta para
obtener informacién bajo situaciones de riesgo (sanitarias, naturales, entre otras). Fuente: Elaboracién propia

I tienpo I respuesia [ vsabilidad

O

Figura 6. Evaluacion de la usabilidad, ¢ Qué fue lo més te llamo la atencion? Fuente: Elaboracion propia
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I tcmas_covid I casos I noticias M normativa
I riesgo M otra

o

riesgo de pandemia de la Ciudad de Cali en el
periodo marzo diciembre de 2020. Entrenar y
evaluar los modelos de PLN e implementar con
base en ellos una herramienta prototipo, la cual
también fue evaluada mediante una encuesta de
satisfaccion. Los requerimientos de informacion
que el chatbot es capaz de entregar es el nUmero
de casos a nivel de barrio y comuna en la ciudad
de Cali, las noticias, los decretos y toda
normativa desarrollada por el Gobierno Nacional
para afrontar la pandemia Covid-19.

Ademas de responder a preguntas comunes
acerca de la propagacion, la vacunacién, el
rastreo de contagios, sintomas, trato de las
mascotas, nifios, limpieza y desinfeccion, entre
otras. Se sigue una metodologia de desarrollo de
software Ilamado prototipado incremental, se
desarrollaron tres modelos que se entrenaron
progresivamente  con  datos  recopilados
manualmente de acuerdo con las necesidades de
informacién documental para Cali y la
satisfaccion de estas necesidades. Los resultados
muestran que el modelo final (BFAQS) muestra
valores superiores al 88% en las tres medidas, de
igual forma el BFAQS sostuvo 1480
conversaciones, con un promedio de enganche o
atraccion de 4.12 minutos, igualmente, los
resultados de la encuesta de la versién prototipo
de la herramienta indicé que la 62% volveria a
usa el chatbot para obtener informacion sobre la
COVID-109.

Figura 7. Interés de los encuestados, De acuerdo con su interés se puede agrupar las preguntas. Fuente:
Elaboracion propia

Como estudio futuro ademas de realizar una
exploracion més amplia de las necesidades de
informacion, segin su fuente, su tipologia, la
relevancia que esta tenga para la poblacion
objetivo. Asi como intenciones de comunicacion
gue cambian de acuerdo con el momento actual
de la pandemia, por ejemplo, vacunacién, nuevas
olas de contagio, etc. Se puede incluir una
exploracién con multimedia, la voz y las
imagenes también son formas naturales que usan
las personas para comunicarse.

Finalmente se concluye que la herramienta
desarrollada, permite a las personas encontrar
informacién pertinente, relevante y actualizada
gue satisfaga las necesidades de informacién que
se pueden presentar en una situacion de riesgo.
Las preguntas o dudas son resueltas a través de
una conversacion en lenguaje natural a través de
un dispositivo mévil o un portal digital. Con este
tipo de desarrollos se impulsa la automatizacién
de flujos y procesos de comunicacion en la
atencion médica y sanitaria que en este momento
son de utilidad para apoyar a los ciudadanos a
tomar decisiones informadas.
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