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Resumen

Este proyecto fin de grado se enmarca en un proyecto de investigacion que trata de ob-
tener conocimiento sobre procesos de fabricacion realizados por personas, a partir de las
descripciones en lenguaje natural que estas personas hacen de los procesos. Debido a la
finalizacién efectiva del proyecto Elkartek en el que se enmarca este proyecto y a la si-
tuacion creada por la pandemia, se ha tenido que restringir el dominio de aplicacion para
que fuera abordable en estas condiciones. Los procesos de fabricacion se han convertido

en recetas de cocina descritas oralmente.

Por un lado, se capturan estas descripciones orales de los procesos creando una base de
datos de audio. Después, se realizan las transcripciones de los registros a documentos
de texto. Por ultimo, se hace el andlisis del texto, para extraer el conocimiento sobre el
proceso a partir de la codificacién del discurso. Este conocimiento se hace accesible al
usuario, mediante un mecanismo de consultas interactivas, para que se consiga extraer

informacion de interés.

La alumna partia sin tener conocimientos previos sobre el procesamiento del lenguaje
natural. Para la realizacién del proyecto, se ha tenido que investigar sobre las diferentes
capacidades que ofrece la plataforma de Google Cloud, y se ha centrado en los servi-
cios de transcripcion, andlisis de voz y lenguaje natural que proporciona. Ademds, se ha
buscado informacién de diferentes técnicas y aplicaciones que pueda tener. Asimismo, se
han analizado varias herramientas abiertas para el lenguaje de programacién Python, que

soportan el desarrollo de proyectos de procesamiento del lenguaje natural.

En el aspecto formativo y personal, gracias a este proyecto se ha aprendido a trabajar de
forma mds auténoma, solucionando diferentes dudas y resolviendo problemas que han
ocurrido durante su desarrollo. También se ha aprendido a gestionar mejor el trabajo, ya
sea para investigar diferentes posibilidades o herramientas nuevas, como para la imple-

mentacion y documentacion del proyecto.
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1. CAPITULO

Introduccion

Antes de comenzar a desarrollar el proyecto, se ha investigado sobre el procesamiento
del lenguaje natural (o PLN). Comenzando desde la definicién y los diferentes tipos de
lenguaje que existen, investigando su historia, analizando las herramientas mds comunes
que se utilizan, y examinando las diferentes aplicaciones en las que se usa, se ha visto que
el procesamiento del lenguaje natural es una herramienta muy utilizada, y que tiene un

gran impacto sobre las tecnologias empleadas hoy en dia.

1.1. Procesamiento del lenguaje natural

1.1.1. Definicion del lenguaje

Hoy en dia, el uso de los recursos naturales, industriales y humanos depende de la gestion
eficiente de la informacién y el conocimiento. Ademas la cantidad de este conocimiento
ha ido aumentando drasticamente durante los afios, almacenandose sobre todo, en for-
mato digital. Sin embargo, el conocimiento es diferente desde la perspectiva de los seres
humanos y las computadoras, ya que en formato digital, se pueden copiar archivos, res-
paldarlos, transmitirlos, borrarlos, etc. Del mismo modo, las computadoras no pueden
buscar las respuestas a preguntas formuladas, hacer inferencias l6gicas sobre el conteni-
do, generalizar la informacion y resumirla, cosa que las personas si pueden hacer, ya que

comprenden el lenguaje natural [Vasquez et al., 2009].
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Se pueden distinguir dos tipos de lenguajes: los lenguajes naturales (espafiol, inglés, fran-
cés, etc.) y lenguajes formales (matemaético, 16gico, programable, etc.). El lenguaje natural
es el medio que utilizan los seres humanos de forma cotidiana, para establecer comuni-
caciones entre ellos. Este lenguaje se ha ido perfeccionando durante los afios a partir de
la experiencia, y tiene un gran poder expresivo y de razonamiento. Aun asi, el lenguaje

natural puede ser modulado por un lenguaje formal.

Los lenguajes formales, son aquellos que el ser humano ha creado para expresar situacio-
nes que ocurren en diferentes dreas de conocimiento, como la mecanica, fisica, matem4-
tica, ingenieria o la naturaleza. La principal diferencia, es que en estos tipos de lenguajes

no hay ambigiiedad, y el componente semdntico es minimo.

Desde la perspectiva de la Inteligencia Artificial (o IA), el estudio del lenguaje natural
tiene dos objetivos principales: por un lado, facilitar la comunicacién entre el usuario y
la computadora, para que los no especializados puedan acceder a ella. Por otro lado, pre-
tende disefiar sistemas que puedan hacer tareas lingiiisticas mas complejas, como traducir

textos, resumirlos, recuperarlos, etc.

Una de las tareas de la Inteligencia Artificial es la manipulacién de lenguajes naturales
usando herramientas de computacién, como los lenguajes de programacién. Por lo tanto,
el procesamiento del lenguaje natural (o PLN) consiste en utilizar el lenguaje para poder
comunicarse con la computadora. Asi, se podran desarrollar modelos que ayuden a en-
tender los mecanismos humanos relacionados con el lenguaje, entendiendo las oraciones
que proporcionan las personas, y facilitando programas que realicen tareas relacionadas
con €l. Aun asi, el uso del lenguaje entre el ser humano y la maquina, presenta varias
limitaciones, ya que las computadoras tienen una compresion limitada. Por ejemplo, el

usuario no puede emplear sobrentendidos, ni introducir palabras nuevas en sus oraciones.

1.1.2. Historia del PLN

El modo en el que se entiende el procesamiento del lenguaje natural, ha ido cambiando
durante los afnos [Keith, 2019].

A principios de la década de 1900, un profesor de lingiiistica suizo llamado Ferdinand
de Saussure desarroll6 un enfoque que describe los lenguajes como «sistemas». Saussure
veia a la sociedad como un sistema de normas sociales compartidas que proporciona las
condiciones para un pensamiento razonable y extendido, que da como resultado la toma de

decisiones y acciones de los individuos. Cuando muri6 en 1913, dos de sus compaiieros,



1.1 Procesamiento del lenguaje natural 3

Albert Sechehaye y Charles Bally, reconocieron la importancia de sus conceptos. Gracias
a ellos, escribieron el Cours de Linguistique Générale, publicado en 1916. El libro senté
las bases de la estructura de la lingiiistica y luego se expandi6 a otros campos, como la

informatica.

En 1950, Alan Turing escribi6 un articulo en el que describia una prueba para una maquina
«pensante». Afirmé que si una maquina podia ser parte de una conversacion mediante el
uso de una teleimpresora, e imitaba a un humano sin haber diferencias notables, entonces
la mdquina podria pensar. Poco después, en 1952, el modelo de Hodgkin-Huxley mostré
como el cerebro usa las neuronas para formar una red eléctrica. Estos eventos ayudaron
a inspirar la idea de la inteligencia artificial, el procesamiento del lenguaje natural y la

evolucién de las computadoras.

Después, Noam Chomsky publicé su libro, Estructuras sintdcticas en 1957. Con esto,
Chomsky cred un estilo de gramdtica llamado Phase-Structure Grammar, que traducia
metddicamente oraciones en lenguaje natural a un formato utilizable por computadoras.
En 1958, John McCarthy lanzé el lenguaje de programacion LISP, que todavia se utiliza
en la actualidad. En 1964, se desarrollé ELIZA, un proceso de pregunta y respuesta me-
canografiado, disefado para imitar a un psiquiatra usando técnicas de reflexion. También
en 1964, el Consejo Nacional de Investigacion de EE. UU. cre6 ALPAC, un comité que
se encargd de evaluar el progreso de la investigacion sobre el procesamiento del lenguaje

natural.

En 1966, la NRC y ALPAC interrumpieron el desarrollo de la IA y el PLN, al detener
la financiacion de la investigacion sobre el procesamiento del lenguaje natural y la tra-
duccidén automatica, ya que muchos consideraban que la investigacion sobre estos no era

viable.

Hasta la década de 1980, la mayoria de los sistemas de PLN utilizaban reglas complejas
escritas a mano. Pero a finales de la década de 1980, se produjo una revolucion. Este fue el
resultado tanto del aumento constante de la potencia computacional, como del cambio en
los algoritmos de aprendizaje automatico. A lo largo de esta década, IBM fue responsable

del desarrollo de varios modelos estadisticos complicados y exitosos.

En la década de 1990, la popularidad de los modelos estadisticos para los analisis de pro-
cesos de lenguaje natural aumenté drasticamente. En 2001, Yoshio Bengio y su equipo
propusieron el primer modelo de lenguaje neuronal, utilizando una red neuronal de retro-
alimentacion. En el afio 2011, Siri de Apple se hizo conocido como uno de los primeros

asistentes exitosos del PLN y la IA del mundo para ser utilizado por los consumidores.
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La combinacién de un administrador de didlogo con el PLN hace posible desarrollar un

sistema capaz de mantener una conversacion y sonar como un humano, con preguntas,

indicaciones y respuestas. Las IA modernas, sin embargo, todavia no pueden pasar la

prueba de Alan Turing, y actualmente no suenan como seres humanos reales.

1.1.3. Herramientas lingUisticas

Hoy en dia, existen varias herramientas lingiiisticas [Jackson and Moulinier, 2002] que

ayudan al procesamiento del lenguaje, ayudando a las miquinas a obtener informacién

manejable basado en contenido creado por personas:

1. Delimitadores de oraciones y tokenizadores: para analizar las oraciones de un do-

cumento, se necesita determinar el alcance de estas oraciones e identificar sus cons-

tituyentes.

a)

b)

Delimitadores de oraciones: detectar con precision los limites de una oracién
no es una tarea facil, ya que los signos de puntuacién que marcan el final
de una oracion suelen ser ambiguos. Por ejemplo, el punto puede denotar un
punto decimal, una abreviatura, el final de una oracién o una abreviatura al
final de una oracion. Del mismo modo, las oraciones comienzan con una letra

mayuscula, pero no todas las palabras en mayudscula comienzan una oracion.

Para eliminar la ambigiiedad de los signos de puntuacién, los delimitadores
de oraciones a menudo se basan en expresiones regulares. Otra opcion es usar

técnicas empiricas que se entrenan en un corpus segmentado manualmente.

Tokenizadores: los tokenizadores (también conocidos como analizadores 1éxi-
cos o segmentadores de palabras), segmentan un flujo de caracteres en unida-
des significativas llamadas tokens. Por lo tanto, un segmento del texto puede
entenderse como cualquier secuencia de caracteres separados por espacios en
blanco. Aun asi, un enfoque tan simple puede ser apropiado para algunas apli-
caciones, pero puede dar lugar a inexactitudes, como por ejemplo si existen

unidades compuestas por més de una palabra.

2. Stemmers y etiquetadores: para continuar, el andlisis 1éxico es necesario, por lo que

hay que identificar primero las formas fundamentales de las de palabras (la raiz) y

determinar su parte del discurso (o Part Of Speech).
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a)

b)

Stemmers: en el lenguaje lingiiistico, los stemmers son analizadores morfol6-
gicos que asocian variantes del mismo término con una forma de raiz de la
palabra. Se puede tomar la raiz como la forma que normalmente se encuen-
tra como entrada en un diccionario. Por ejemplo, las palabras «biblioteca»,
«bibliotecas» y «bibliotecario» estdn asociadas a la raiz «bibliotec». Un lema-
tizador heuristico intenta eliminar ciertas marcas superficiales de las palabras
directamente para descubrir su forma mds simple. En teoria, esto implica des-
cartar tanto los afijos («in-», «a-», etc.) y los sufijjos («-al», «-able», etc.),

aunque la mayoria de los lematizadores utilizados solo eliminan los sufijos.

Etiquetadores (o Part Of Speech taggers): los etiquetadores se basan en eti-
quetar cada palabra de una oracién con su etiqueta apropiada. Por ejemplo,
se puede decidir si una palabra dada es un sustantivo, verbo, adjetivo, etc. Si
a las palabras se les asignara una sola etiqueta POS, seria una tarea sencilla.
Sin embargo, a algunas palabras se les pueden asignar multiples etiquetas, y
la funcién del etiquetador tendra que ser elegir la correcta.

Existen dos enfoques para el etiquetado POS: el enfoque basado en reglas,
y el estocdstico. Por un lado, un etiquetador basado en reglas intenta aplicar
algin conocimiento lingiiistico para descartar secuencias de etiquetas que son
sintdcticamente incorrectas. Por otro lado, los etiquetadores estocdsticos se
basan en datos de entrenamiento y abarcan enfoques que se basan Gnicamente
en informacion de frecuencia o probabilidades para eliminar la ambigiiedad
de las asignaciones de etiquetas. Los mds simples eliminan esta ambigiiedad
basdndose tinicamente en la probabilidad de que una palabra aparezca con una
etiqueta en particular. Esta probabilidad se calcula normalmente a partir de un
conjunto de entrenamiento, en el que las palabras y las etiquetas ya se han

emparejado manualmente.

3. Reconocedores de nombres y entidades: en algunos casos, se necesita ir més alld del

etiquetado de parte del discurso, por ejemplo, si se quiere construir un sistema que

extraiga noticias interesantes de varios documentos. Se necesitara identificar a las

personas, los nombres de las empresas y sus relaciones, por lo que puede resultar

util saber que una palabra determinada es un nombre propio. Por lo tanto, se pueden

clasificar estos nombres propios, sabiendo si designan personas, lugares, empresas,

organizaciones y similares.

4. Analizadores gramaticales: el andlisis o parsing se realiza respecto a una gramatica,

que presenta un conjunto de reglas que dicen qué combinaciones de qué partes del
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discurso generan frases y estructuras de oraciones bien formadas. La ingenieria
lingiiistica al escribir reglas gramaticales requiere mucha mano de obra. Aunque se
han escrito grandes gramadticas de uso general (sobre todo en inglés), ninguna tiene
una certeza del 100 % de todas las estructuras que se puedan encontrar en textos
aleatorios. Por lo tanto, cualquier programa que se proponga analizar texto, tendrd

que asumir que hay palabras no reconocidas y estructuras de frases inesperadas.

Estas herramientas muestran que hay recursos tanto tedricos como précticos disponibles

para ayudar en la construccion de sistemas de procesamiento del lenguaje natural.

1.1.4. Aplicaciones

Aun asi, més alld de estas técnicas, existen varias aplicaciones en las que se ha empleado

el procesamiento del lenguaje natural [Liddy, 2001].

1. Recuperacién de informacion: aunque no siempre se haya utilizado el procesamien-
to del lenguaje natural, se trata de buscar documentos relacionados en base a la

consulta que pueda tener un usuario.

2. Extraccidn de informacion: se centra en el reconocimiento, etiquetado y extraccion
de una representacion estructurada de ciertos elementos clave de informacion, por
ejemplo, personas, empresas, lugares, o organizaciones. Luego, estas extracciones
se pueden utilizar para una variedad de aplicaciones, que incluyen sistemas de res-

puesta a preguntas, visualizacion y mineria de datos.

3. Sistemas de respuesta a preguntas: a diferencia de la recuperacion de informacion,
que proporciona una lista de documentos potencialmente relevantes en respuesta a
la consulta de un usuario, la respuesta a preguntas proporciona al usuario solo la

parte del texto en la que se dan las respuestas.

4. Sistemas de resumen: los niveles més altos del PNL, particularmente el nivel de
discurso, pueden potenciar una implementacién que reduce un texto mas grande a

una representacion del texto abreviada y méds corta, pero bien construida.

5. Traduccién automatica: se han utilizado varios niveles del procesamiento del len-
guaje en los sistemas de traduccién automdtica, que empiezan desde el enfoque
basado en palabras hasta aplicaciones que incluyen niveles mas altos de anélisis de

texto.
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6. Sistemas de didlogo: los sistemas de didlogo, que normalmente se centran en una
aplicacion concreta (por ejemplo, un frigorifico o sistema de sonido doméstico),
utilizan actualmente los niveles fonético y 1éxico del lenguaje. Gracias a la utiliza-
cion de todos los niveles de procesamiento del lenguaje explicados anteriormente,

se pueden ofrecer sistemas de didlogo funcionales.

Por lo tanto, se puede ver que a lo largo de los afios se ha utilizado el PLN en varias
aplicaciones utiles. Sin embargo, hoy en dia, el procesamiento del lenguaje natural es uno
de los temas mas populares en el campo de la ciencia de datos [Sharma, 2020], por lo que

existen aplicaciones mads recientes, que estin muy presentes en el dia a dia:

1. Autocorreccién y Autocompletar de Google Search: después de escribir varias le-
tras en el motor de busqueda de Google, se muestran los posibles términos de la
busqueda. Ademas, si se introduce algo con errores tipograficos, se corrigen y aun
asi consigue encontrar resultados relevantes. Por lo tanto, puede ayudar encontrar

resultados precisos de manera muy eficiente.

2. Traductores de lenguaje: en el pasado, los sistemas de traduccién automaética se ba-
saban en diccionarios y reglas, por lo que sus posibilidades eran limitadas. Sin em-
bargo, debido a la evolucion en el campo de las redes neuronales y la disponibilidad
de datos y maquinas potentes, la traduccidén automética, se ha vuelto mds precisa.
Hoy en dia, herramientas como Google Translate pueden convertir ficilmente texto

de un idioma a otro.

3. Monitoreo de las redes sociales: analizar las opiniones en las redes sociales puede
ayudar a generar informacidn valiosa. Hoy en dia, las empresas utilizan varias téc-
nicas de PNL para analizar publicaciones en redes sociales y saber qué piensan los
clientes sobre sus productos. También se emplea para comprender los problemas

que puedan tener sus clientes al usar sus servicios.

4. Chatbots: muchas empresas utilizan chatbots en sus aplicaciones y sitios web, para
ayudar a resolver consultas bésicas que pueda tener un cliente. No solo facilita el
proceso para las empresas, sino que también evita a los clientes la frustracion de
esperar para interactuar con el servicio de asistencia telefénica. Ademads, hoy en dia
se han convertido en un asistente personal, ya que pueden recomendar un producto

y obtener comentarios de otros clientes.
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5. Andlisis de encuestas: cuando muchos clientes realizan una encuesta, se generan
demasiados datos para que una persona pueda leerlos y sacar una conclusién de
ellos. Ahi es donde las empresas utilizan el procesamiento del lenguaje natural,
para analizar las encuestas y generar informacion a partir de ellas, como conocer los
sentimientos de los usuarios sobre un evento a partir de los comentarios y analizar

las resefias de productos para comprender sus pros y contras.

6. Publicidad dirigida: es un tipo de publicidad online en la que se muestran anuncios
al usuario en funcion de su actividad en la web. La publicidad dirigida funciona
principalmente con la concordancia de palabras clave. Los anuncios estdn asociados
con una palabra clave o frase, y se muestran solo a aquellos usuarios que buscan la

palabra similar a la clave con la que se ha asociado el anuncio.

7. Contratacion y reclutamiento: el reconocimiento de entidades se puede utilizar para
extraer informacion como habilidades, nombre, ubicacion y educacion de un curri-
culum. Luego, estas caracteristicas se pueden usar para representar a los candidatos

y poder clasificarlos en categorias de apto o no apto para un rol en particular.

8. Asistentes de voz: se trata de software que utiliza el reconocimiento de voz, la
comprension del lenguaje natural y el procesamiento del lenguaje para comprender

los comandos verbales de un usuario y realizar acciones en consecuencia.

9. Correctores gramaticales: son capaces de corregir la gramatica, la ortografia, sugerir
sinénimos y ayudar a entregar contenido con mayor claridad. También ayudan a
mejorar la legibilidad del contenido y, por lo tanto, permiten al usuario transmitir

su mensaje de la mejor manera posible.

10. Filtrado en el correo electrénico: mediante la clasificacion de texto, se puede filtrar
el contenido de un mensaje en categorias predefinidas, como puede ser en el caso

del correo electronico.

En conclusion, se puede decir que el procesamiento del lenguaje natural es un campo muy
amplio, que sirve de herramienta para muchas aplicaciones actuales que se van actuali-

zando frecuentemente.



2. CAPITULO

Planificacion

Antes de comenzar con el disefio y desarrollo del proyecto, se ha hecho la planificacion
en base a los objetivos establecidos. Se ha analizado el alcance del proyecto, junto a la
descomposicion de las diferentes tareas. También se ha estimado el tiempo de dedicacion
del proyecto, y se ha comparado con la desviacién que ha tenido al final. Por dltimo,
se han identificado posibles peligros que pueden suceder, y se ha descrito el sistema de

informacidn que se ha empleado.

2.1. Alcance

El objetivo principal del proyecto es analizar procesos de fabricacion realizados por per-
sonas a partir de sus descripciones transmitidas por voz. Para este andlisis se usa el pro-
cesamiento del lenguaje natural, consiguiendo asi, extraer informacion a partir de esos
procesos descritos. Por lo tanto, por un lado se debe disefiar y desarrollar un sistema que
permita cumplir con esos objetivos. Por otro lado, se deben investigar diferentes técnicas

y herramientas que se ofrecen en Python para este desarrollo.

Ademads, se tendrd que planificar el proyecto desde el principio, identificando las dife-
rentes fases a realizar, estimando el tiempo para dedicarle a cada fase, y analizando los
peligros que puedan ocurrir durante el desarrollo. Por dltimo, todo el trabajo creado debe
proyectarse en una memoria que contenga todos los detalles del proceso realizado, los
resultados obtenidos y las conclusiones que se puedan sacar. También se tendra que crear

una presentacion para realizar la defensa del trabajo.
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2.2. Tareas

Una parte importante de la planificacion es identificar las diferentes tareas que hay en
el proyecto. En la estructura de descomposicion del trabajo (EDT) de la figura 2.1, se

puede ver la estructura jerarquica de las tareas necesarias para cumplir con todos objetivos

establecidos.
Trabajo de Fin de Grado
Gestion Desarrollo Documentacion
Con‘tro_l de Planificacion Memoria Presentacion de
seguimiento la defensa
Aprendizaje de Desarrollo del
las herramientas sistema
Captura de datos Transcripcién Procesa‘mlento Ll
lenguaje natural

Figura 2.1: Estructura de descomposicion del trabajo

Como se puede observar, el trabajo se divide en tres partes principales, la gestion, el

desarrollo y la documentacion.

1. Gestion: se trata de la fase que estd presente durante todo el ciclo de vida del pro-
yecto, pero toma mds tiempo al principio. Se divide en dos partes diferentes, el

control de seguimiento y la planificacion.

a) Control de seguimiento: es la fase que consiste en hacer el seguimiento del
proyecto, ya sea del desarrollo, o de la documentacion. Para ello, se controlan

las horas que se hayan necesitado en cada parte, y al final, se compara con en
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b)

tiempo estimado en un principio. También se tienen en cuenta las reuniones

realizadas con el tutor, para actualizar el estado del proyecto.

Planificacion: en esta parte de la gestion, se identifican los objetivos y alcance
del proyecto, y se estiman las horas necesarias para cada fase. Después, se
compara esta estimacién con el tiempo real que se haya necesitado. A conti-
nuacion, se describe el sistema de informacién empleado, y se identifican los
peligros posibles que puedan surgir durante el desarrollo del proyecto. Una
buena planificacién inicial, pueda ayudar a que el proyecto se desarrolle de la
manera mds ordenada y efectiva posible, por lo tanto, esta fase puede llevar

mads tiempo al principio.

2. Desarrollo: es la fase que contiene la mayor carga de trabajo, ya que se trata de

investigar sobre diferentes herramientas para el proyecto, y de desarrollar o imple-

mentar el sistema segtin los objetivos.

a)

b)

Aprendizaje de las herramientas: por un lado, antes de comenzar a implemen-
tar el trabajo, hay que investigar diferentes posibilidades que se ofrecen para
cumplir con los objetivos previstos. Después de encontrar las herramientas
posibles, hay que familiarizarse con ellas y aprender a utilizarlas adecuada-
mente. Por lo tanto, esta parte también puede llevar tiempo, ya que el uso de
las herramientas adecuadas influye directamente con los resultados del pro-

yecto.

Desarrollo del sistema: se trata de la implementacion del sistema, empleando
las herramientas y recursos investigados en la fase anterior. Se divide en tres
partes principales, la captura de datos, la transcripcion y el procesamiento del

lenguaje natural.

1) Captura de datos: trata de conseguir la informacién obtenida a través de
descripciones de procesos de fabricacion. Una vez capturados los datos en

formato de audio, se crea una base de datos que guarde todo el contenido.

2) Transcripcion: se transcriben los datos de audio obtenidos en la fase an-

terior, convirtiéndolos en archivos de texto.

3) Procesamiento del lenguaje natural: trata de procesar los archivos de texto
obtenidos en la fase anterior, utilizando técnicas del procesamiento del
lenguaje natural. Una vez analizado y transformado el texto original, el

objetivo es extraer informacién sobre los procesos descritos al principio.



12

Planificacion

3. Documentacidn: esta fase también esta presente durante todo el desarrollo del pro-

yecto, ya que hay que plasmar toda la informacién analizada, las decisiones toma-

das, y los resultados y conclusiones obtenidos en cada momento.

a) Memoria: por un lado, en la memoria del proyecto se plasma toda la informa-

cién mencionada anteriormente. Ademas, tiene que ser un documento detalla-

do, para que otras personas que la lean obtengan toda la informacién posible

sobre los procesos realizados.

b) Presentacion de la defensa: por ultimo, en la presentacion de la defensa, se

tiene que resumir la memoria documentada a través de diapositivas. Con estas

diapositivas, se hard una presentacion oral de entre 15 a 20 minutos, con todos

los detalles del proyecto creado.

2.3. Dedicacién del proyecto

Una vez identificadas todas las fases del proyecto, se ha hecho una estimacion de horas

de dedicacion para cada fase (teniendo en cuenta que en total, se deberian emplear un

total de 300 horas aproximadamente). Aun asi, hacer la previsién de las horas necesarias

no es una tarea fécil, ya que pueden surgir problemas durante el desarrollo del proyecto,

alargando su duracion. La tabla 2.1 contiene las horas estimadas y reales calculadas, junto

a la desviacion entre ellas.

Horas estimadas | Horas empleadas | Desviacion
GESTION 30 h 22h -8 h
Control de seguimiento 10h 7h -3h
Planificacion 20 h I5h -5h
DESARROLLO 150 h 175 h +25h
Aprendizaje de las herramientas 50h 65 h +15h
Desarrollo del sistema 100 h 110 h +10h
Captura de datos 10h 5h -5h
Trascripcion 40 h 35h -5h
Procesamiento del lenguaje natural 50h 70 h +20 h
DOCUMENTACION 120 h 130 h +10 h
Memoria 100 h 120 h +20 h
Presentacion de la defensa 20h 10h -10h
TOTAL 300 h 327 h +27h

Tabla 2.1: Horas estimadas, horas empleadas y desviacién de la dedicacion
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Como se puede observar, en la fase de la gestion ha habido una desviacién de 8 horas
sobreestimadas. Sin embargo, en la fase del desarrollo se han estimado 25 horas menos
de las que en realidad se han cumplido. Se trata de la mayor desviacion entre todas las
fases principales, y puede haberse dado por la falta de conocimiento inicial en drea del

proyecto.

Por un lado, se han empleado 10 horas de mas buscando informacion sobre diferentes
aplicaciones del procesamiento del lenguaje natural, y analizando las herramientas pa-
ra su desarrollo. Aunque para la fase de la captura de datos y la transcripcion se hayan
sobreestimado las horas, en la fase del procesamiento del lenguaje ha habido un incre-
mento de horas considerable (20 horas de mds) ya que ha sido la parte mds complicada

de desarrollar.

En cuanto a la documentacién, aunque para crear las diapositivas de la presentacion se
hayan necesitado menos horas de las estimadas, en la parte de la memoria también ha
habido un incremento de horas importante, ya que se trata de un documento extenso. En
conclusidn, ha habido diferencias en la estimacion con la realidad, y al final, la desviacién

ha sido de 27 horas de mds, que no se aleja tanto de las 300 establecidas al inicio.

2.4. ldentificacidén de peligros

Existen una serie de peligros que puede haber a medida que se desarrolle el proyecto.
La identificacién de estos posibles problemas puede ayudar a tomar precauciones para
evitarlos, y tomar decisiones rdpidas en caso de que ocurran. Por un lado, existe la opciéon
de que haya problemas a la hora de programar. Para ello, se podria comentar el cdigo y
justificar las decisiones tomadas, para que a la hora de resolverlo sea més facil detectar
el error. Ademas, analizar diferentes bibliotecas o herramientas puede ser de gran ayuda

para facilitar la implementacion.

Por otro lado, también puede haber falta de tiempo a la hora de desarrollar el proyecto, o
redactar la documentacion. En este caso, se tendria que presentar el trabajo en la proxima
convocatoria acordada. Aun asi, creando una planificaciéon exhaustiva y viable desde un

principio, se podria evitar este problema.

Que se pierda el contenido creado puede ser otro riesgo de importancia. Para poder evi-
tarlo, todo el contenido creado se guardara en una carpeta compartida de Google Drive,

y se creardn copias locales tanto del codigo, como de la documentacion y informacion



14 Planificacion

obtenida. De este modo, en caso de que se pierda algo, siempre habra una versidn anterior

disponible.

2.5. Sistema de informacion

Mantener un sistema de informacién ordenado también es importante a la hora de ser
eficientes con el trabajo. En este caso, se ha creado una carpeta compartida en Google
Drive, para que tanto el alumno como el tutor tengan acceso a la documentacién y el
c6digo en todo momento. También se han ido guardando copias locales de los resultados
obtenidos a medida que avanzaba el proyecto. De este modo, en caso de que hubiera algtin
problema con la plataforma, siempre habria una copia de seguridad para no perder todo

el trabajo realizado.
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Objetivos y recursos

A continuacidn, se analizan tanto los objetivos al principio del proyecto, como los objeti-
vos definitivos y adaptados finalmente. También se han investigado posibles herramientas
y recursos para el desarrollo del proyecto, entre ellos, varios servicios de Google Cloud,

y diferentes bibliotecas para el procesamiento del lenguaje natural en Python.

3.1. Objetivos del proyecto

En un principio, el proyecto se enmarcaba en una colaboraciéon con Vicomtech para un
proyecto del programa Elkartek. Sin embargo, dicho proyecto finaliz6 a principios de
2020, de modo que la captura de las descripciones de procesos no se pudo hacer en co-
laboracidn con los partners de dicho proyecto. En consecuencia, se eligié otro tema que

describiera procesos de fabricacion realizados por humanos: las recetas de cocina.

A partir de la descripcion oral de estas recetas, el objetivo principal es crear una base de
datos de audio, hacer la transcripcion del audio a texto, y mediante técnicas de procesa-
miento del lenguaje natural, extraer informacion del texto trascrito para resolver preguntas
planteadas por el usuario. En este proyecto no se ha llegado a construir un sistema de in-
terrogacion. Para analizar el conocimiento recogido en las descripciones procesadas se ha
realizado un andlisis semdntico utilizando herramientas de codificacién (word2vec) y de

visualizacién de datos de alta dimension (t-SNE).

En consecuencia, los objetivos operativos son la familiarizacién con la plataforma de

15
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Google Cloud, y la investigacion sobre diferentes aspectos del procesamiento del lenguaje
natural. El lenguaje de programacion seleccionado es Python, ya que es compatible con
la plataforma de Google, y existen muchos recursos para las tareas del procesamiento y

extraccion de la informacion accesibles desde Python.

3.2. Tecnologias utilizadas

Teniendo en cuenta los objetivos del proyecto, se han investigado varias herramientas
para llevarlo a cabo. Por un lado, se ha obtenido informacién sobre la plataforma Google
Cloud, de los servicios que ofrece, y como poner en marcha un proyecto. Por otro lado, se
han analizado varias bibliotecas para Python, que permiten procesar el lenguaje natural,

extraer informacion del texto, y visualizar los datos obtenidos de forma fécil.

3.2.1. Google Cloud

Es una plataforma que ofrece varios recursos fisicos como computadoras, unidades de
disco duro, y recursos virtuales. Todos estos recursos se ubican el diferentes regiones del
mundo (en Asia, Australia, Europa, América del Norte, y América del Sur), consiguiendo

asi, estar lo mas cerca posible de cada cliente !.

Para acceder a todos estos recursos, Google Cloud ofrece diferentes tipos de servicio 2, ya
sean de procesamiento, almacenamiento, bases de datos, herramientas de redes, operacio-
nes, herramientas para desarrolladores, estadisticas de datos, IA y aprendizaje automati-
co, administracion de API, nubes hibridas y multiples, migracién, identidad y seguridad,
computacion sin servidores, contenedores, Internet de las cosas, herramientas de admi-
nistracion, salud y ciencias bioldgicas, o multimedia y videojuegos. Por lo tanto, cuando
un cliente desea crear una aplicacién, puede hacer uso de uno o varios servicios para

implementar su proceso.

Los recursos que los clientes usen, deben pertenecer a un proyecto >, que debe tener
su propio nombre, una ID, y un nimero de proyecto (que proporciona Google Cloud).
Cada proyecto tiene su propia configuracion, con sus respectivos permisos. Ademads, un

proyecto no podra acceder a los recursos de otro, es decir, seran independientes, si asi lo

"Documentacién sobre recursos: https://cloud.google.com/docs/overview?gcp_resources
2Servicios de Cloud: https://cloud.google.com/docs/overview#accessing_resources_through_services
3Proyectos de Google Cloud: https://cloud.google.com/docs/overview#projects
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desea el usuario. Cada proyecto también se asocia a una cuenta de facturacion y a la vez,

una cuenta podria facturar mas de un proyecto.

Existen tres formas para que los clientes accedan a los servicios que se ofrecen . Por un
lado, estd Google Cloud Console, que proporciona una interfaz grifica de usuario para
la administracién de proyectos. En este apartado, se podrdn crear proyectos, editar y ver
los recursos empleados, visualizar los datos de trazas, visualizar las solicitudes de tréfico,
errores y latencia, ver el estado de la plataforma, consultar la facturacién del proyecto,
reportar errores, acceder a la documentacion de los servicios, explorar los tutoriales y leer

las noticias relacionadas con cada proyecto.

Por otro lado, estd la interfaz de linea de comandos, por si se prefiere trabajar desde aqui.
Para ello, la herramienta que se ofrece es gcloud, con el que se puede ver el flujo de tra-
bajo, de desarrollo, y los recursos empleados de Google Cloud en la propia terminal. Para
ejecutar los comandos de la herramienta, se puede instalar el SDK de Cloud, trabajando
en una terminal propia (localmente), o usar Cloud Shell, para trabajar en una ventana del

navegador.

Por ultimo, existe la opcion de usar las bibliotecas cliente para la administracion de recur-
sos, que ofrecen las API con dos propdésitos: las API de apps para acceder a los servicios

de Google Cloud, y las API de Administrador para controlar los recursos.

Todos estos recursos tienen un precio, pero la plataforma ofrece un nivel gratuito para
que el cliente pueda acceder a los tutoriales, leer la documentacién y probar los servicios
gratuitamente. Esta prueba gratuita consta de la obtencién de un crédito de $300 durante

12 meses, con un acceso limitado a todos los recursos de Google Cloud.

El programa tiene varios requisitos >, ya que solo se podra acceder a él si el cliente nunca
ha contratado los servicios de pago de Google Cloud, Google Maps Platform o Firebase
anteriormente. Ademds, el cliente tampoco se podrd haber registrado con anterioridad
para la prueba gratuita, y tendrd que habilitar la facturacién en la consola (Google Cloud
Console). Por lo tanto, se deberdn introducir la tarjeta de crédito o los datos bancarios
para verificar la identidad, comprobar que no haya accedido a la prueba anteriormente, y
distinguir entre clientes reales y robots. Después de proporcionar una tarjeta de crédito,
la plataforma se encargara de hacer un transaccién de entre $0.00 y $1.00 délares. No se

trata de un cargo permanente, sino de una solicitud para validar la cuenta del cliente.

El cliente también deberd aceptar las Condiciones del Servicio de la prueba gratuita, y

“Interaccion: https://cloud.google.com/docs/overview#ways_to_interact_with_the_services
SRequisitos del nivel gratuito: https://cloud.google.com/free/docs/gcp-free-tier#free-trial
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tener en cuenta que algunas acciones estan restringidas, como por ejemplo, extraer crip-
tomoneda. La prueba finalizard cuando hayan pasado los 12 meses desde la facturacion,
o cuando el cliente haya gastado los $300 iniciales. Después de que finalice la prueba,
el cliente tendrd que actualizar a una cuenta de pago para poder seguir usando Google
Cloud. De no hacerlo, todos los recursos de la prueba gratuita se detendrén, y se perderan
los datos de almacenamiento. Al final, el cliente recibird un mensaje indicando la cance-
lacion de la prueba, y no se sumard ningtn cargo a no ser que el cliente desee contratar

dicho servicio de pago.

Ademis, Google Cloud también ofrece el programa siempre gratuito ©. Este, consiste en
varios servicios y recursos gratuitos, controlados por intervalos mensuales. El programa
también tiene varios requisitos, como no tener ningin contrato personalizado con Google,
y tener una cuenta de facturacion habilitada. Si la cuenta del cliente esta en regla, podra
comenzar a usar los servicios gratuitos teniendo en cuenta los limites de cada uno. Estos
limites varian segun el servicio que se quiera emplear, y usan medidas propias para el

control del uso.

IA y aprendizaje automatico

Google Cloud ofrece varias API para IA sin que el cliente tenga que crear y entrenar
sus propios modelos. Para ello, la seccion de aprendizaje automdtico ofrece varios ser-
vicios especificos como Video Al (andlisis de videos), Speech-to-Text (conversion del
audio en texto), Text-to-Speech (sintesis de voz), Vision Al (detectar emociones o texto),
Cloud Natural Language (andlisis de opinidn, entidades, sintaxis y clasificacion de conte-
nido), AutoML (aprendizaje automatico), Cloud Translation (traducir texto), Dialogflow
(creacién de interfaces de conversacion), y Al Platform (alojar modelos de aprendizaje

automatico).

Speech-to-Text: El servicio Speech-to-Text, como el nombre indica, permite a los usua-
rios convertir el audio en texto a través de modelos de redes neuronales. Ofrece una API
que es capaz de reconocer 120 idiomas (entre ellos el espafiol) y variantes. Para ello, uti-
liza una red neuronal de Deep Learning (aprendizaje profundo) con el audio, para que la

precision de la transcripcidn sea la mds precisa y correcta posible.

Para la transcripcion, el audio se puede transmitir tanto de forma inmediata, a medida que

el usuario habla, como a través de un archivo de audio almacenado de forma local o en

®Programa siempre gratuito: https://cloud.google.com/free/docs/gcp-free-tier#always-free
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la nube 7. Ademds, el formato del audio puede ser corto (menos de un minuto) o largo
(un minuto o mds). También es capaz de detectar y transcribir los sustantivos propios (de
lugares, nombres, etc) y utilizar el formato adecuado para cada ocasion (fechas, nimeros

de teléfono, etc).

Existen diferentes tipos de modelos para cada caso 8, para que el reconocimiento de voz
se haga de forma optimizada y sea la mas adecuada posible. Entre los modelos, se encuen-
tran command_and_search para consultas cortas, phone_call, adecuado para llamadas de
teléfono o audio guardado de origen telefonico (ya que suelen rondar los 8 khz), video
para audio que pertenezca a un video o que participen varios interlocutores (con una tasa
de muestreo de 16 khz o més, se trata de un modelo Premium) y default para audio que

no se adapte a los casos anteriores (también para tasas de muestreo de 16 khz o més).

Gracias al programa siempre gratuito que ofrece la plataforma, el reconocimiento de voz
es gratuito para un total de 60 minutos de procesamiento °, tanto para modelos estindar

como para modelos Premium, como se puede ver en la figura 3.1.

Modelos estandar
Funcién (todos excepto los modelos mejorados para
video y llamadas telefénicas)

Modelos mejorados
(para video y llamadas telefénicas)

Dela De mas de 60 minutos a DeDa De mas de 60 minutos a
60 minutos 1 millén de minutos 60 minutos 1 millén de minutos
Reconocimiento de voz (opcién Gratis 0,006 USD por cada Gratis 0,009 USD por cada
predeterminada, sin almacenamiento de 15 segundos** 15 segundos**
registros de datos)
Reconocimiento de voz (con el Gratis 0,004 USD por cada Gratis 0,006 USD por cada
almacenamiento de registros de datos 15 segundos** 15 segundos*™*

habilitado)

Figura 3.1: Precio del Servicio Speech-to-Text

La plataforma ofrece tres herramientas para la transcripcion de audio:

1. Uso de bibliotecas cliente: se envia a una solicitud de reconocimiento de voz a la
API mediante las bibliotecas cliente de Google Cloud '°. Para ello, se debe instalar

la biblioteca google-cloud-speech, y hacer una solicitud mediante recognize a la
API de Speech-to-Text.

Solicitudes Speech-to-Text: https://cloud.google.com/speech-to-text/docs/basics#speech_requests
8Modelos de reconocimiento: https://cloud.google.com/speech-to-text/docs/basics#select-model
9Precio Speech-to-Text:https://cloud.google.com/speech-to-text/pricing#pricing_table

19Uso de bibliotecas cliente: https://cloud.google.com/speech-to-text/docs/quickstart-client-libraries



20

Objetivos y recursos

2. Uso de la herramienta gcloud: se envia una solicitud de reconocimiento de voz a la

API, con la herramienta de gcloud desde la linea de comandos 1 Para ello, como
en el anterior caso, se envia una solicitud de recognize a la API de Speech-to-Text.
Una vez ejecutado el comando e indicada la ubicacién del archivo de audio, se
transcribe el audio de un FLAC.

Un FLAC, es tanto una codificacién como un formato de archivo. En este caso, para
la API de Speech-to-Text, se trata de una codificacion gratuita, en la que se requiere
que los datos de audio incluyan un encabezado. Si se quiere referir al archivo de

formato FLAC, se debera utilizar el formato «archivo .FLAC».

La respuesta a la solicitud de transcripcion se expresa en formato JSON en la misma

linea de comandos, indicando la certeza, y la misma transcripcion.

. Uso de la linea de comandos: se envia una solicitud de reconocimiento a la API

mediante la interfaz de REST y el comando curl 12 Para ello, se debe crear un
archivo de solicitud JSON, especificando la codificacion, la tasa de muestreo en
hercios, el lenguaje del audio, y su ubicacion. El archivo se debera guardar en un
texto sin formato .json. Una vez creado el archivo, se usa el comando curl para hacer
una solicitud recognize, indicando el nombre del archivo de la solicitud JSON. Si
la transcripcion se hace con éxito, se devolvera la respuesta en formato JSON en la

misma linea de comandos, indicando la certeza, y la misma transcripcion.

Una vez elegida la herramienta para hacer la transcripcion, Speech-to-Text ofrece tres

métodos para realizar el reconocimiento:

1. Reconocimiento sincrono

13. ge envian los datos de audio a la API, hace el reco-

nocimiento de los datos, y da la respuesta después de procesar todo el archivo de
audio. En este caso, la duracién del audio debe ser igual o menor a un minuto. La
solicitud sincrona implica un bloqueo, es decir, se muestra una respuesta antes de
procesar la siguiente solicitud en Speech-to-Text, que normalmente se procesa mas

rapido que en tiempo real.

Una solicitud sincrona consiste en dos partes, la configuraciéon de voz y los datos
de audio. En cuanto a la configuracion, hay diferentes pardmetros a elegir en el

campo config, entre ellos la codificacion (encoding), la tasa de muestreo en hercios

Uso de gcloud: https://cloud.google.com/speech-to-text/docs/quickstart-gcloud
12Uso de la linea de comandos: https://cloud.google.com/speech-to-text/docs/quickstart-protocol
13Solicitudes sincronas: https:/cloud.google.com/speech-to-text/docs/basics#synchronous-requests
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(sampleRateHertz), y un c6digo que representa el idioma junto a la regién (langua-
geCode). También hay parametros opcionales, como la cantidad de transcripciones
alternativas que se quieran obtener en la respuesta (maxAlternatives), si se quieren
filtrar las palabras obscenas censurando la palabra con asteriscos (profanityFilter),

y incluir informacién contextual adicional para el procesamiento (speechContext).

Por otro lado, en cuanto a los datos de audio, hay dos subcampos para elegir. El
primero, contiene el audio que se quiera transcribir, proporcionado como datos bi-
narios (content). El segundo, contiene un URI que dirige al contenido del audio no

comprimido (uri), que debera estar en Google Cloud Storage.

Del mismo modo, la respuesta a la solicitud se expresa mediante un campo, lla-
mado results, que al mismo tiempo contiene el campo alternatives, con todas las
alternativas que el usuario haya querido obtener (establecidas en el pardmetro ma-
xAlternatives). Cada alternativa también consta de dos diferentes campos, uno que
contiene el texto transcrito (transcript), y otro que contiene un valor entre 0 y 1,
que indica la confianza o certeza de la transcripcion (confidence) calculada con los

valores de probabilidad que se asignan a cada palabra 4.

2. Reconocimiento sincrono!?

: se envian los datos de audio a la API y se inicia una
operacion de larga duracién, que permite sondear periédicamente los resultados de
la transcripcion. En este caso, la duracién del audio debe ser igual o menor de 480
minutos. Esta solicitud, tiene el mismo formato que una solicitud sincrona, con la
diferencia de que se creard una operacion de larga duracion, y no se mostrardn los

resultados directamente.

Por lo tanto, cuando el usuario haga la consulta, se mostrard una respuesta (en el
campo response) sin resultados. A medida que se procese el audio se almacenaran
los resultados y se conseguird dicha respuesta en el campo results. Del mismo mo-
do que en una solicitud sincrona, el resultado contiene el campo alternatives, con
todas las alternativas que el usuario haya querido obtener. Cada alternativa también
tiene otros dos campos, uno que contiene el texto transcrito (transcript), y otro que
contiene un valor entre 0 y 1, que indica la confianza o certeza de la transcripcion
(confidence).

I4Respuestas sincronas: https://cloud.google.com/speech-to-text/docs/basics#responses
Solicitudes y respuestas asincronas: https://cloud.google.com/speech-to-text/docs/basics#async-
responses
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16. ge realiza el reconocimiento de los datos de

3. Reconocimiento de transmision
audio mediante una solicitud de transmisién continua, por lo tanto esta dirigido
al audio en tiempo real. Esto permite, que la respuesta de la solicitud aparezca
mientras el usuario esté hablando, es decir, proporciona los resultados mientras
se captura el audio. Estos resultados a tiempo real se corresponden a una seccion
concreta del audio, por lo que la respuesta del reconocimiento final puede mostrar

mejoras, ya que se obtiene la interpretacion del audio completo.

Las llamadas de transmision continua requieren varia solicitudes, a diferencia de los
otros tipos de reconocimiento. Por un lado, la primera parte de la solicitud (Strea-
mingRecognizeRequest) debe contener una configuracién StreamingRecognition-
Config que consta de dos subcampos. Por un lado, estd el campo obligatorio config,
que contiene la informacién de la configuracién del audio. Por otro lado, estidn los
dos campos opcionales single_utterance y interim_results, que respectivamente, in-
dican si la solicitud acabard cuando no se detecte el audio (en pausas o en silencios)
y si los resultados temporales se mostrardn a medida de que se procesen, o después

de que se procese todo el audio.

Las respuestas de la solicitud se muestran en el campo StreamingRecognitionRes-
ponse, que al mismo tiempo, contiene dos campos !”. El subcampo speechEventTy-
pe consta de eventos que indican el momento en el que se completa una declaracion,
que se puede usar para determinar marcadores en la respuesta. Por ultimo, el sub-
campo results incluye los resultados de la llamada, que al mismo tiempo indica
la lista de transcripciones alternativas (alternatives), si los resultados son provisio-
nales o finales (isFinal) y la estabilidad de la respuesta obtenida (stability). Este

ultimo, se mueve entre los valores 0.0 (inestabilidad) y 1.0 (estabilidad).

Cloud Natural Language: El servicio de Natural Language '® permite al usuario obtener
el significado y la estructura del texto, usando el aprendizaje automatico. Asi, los clientes
podrdn extraer informacidn del texto, analizar las opiniones y las conversaciones entre
personas. Dependiendo de las necesidades de cada caso particular, existen dos servicios

diferentes: AutoML Natural Language y API de Natural Language.

AutoML Natural Language permite entrenar modelos personalizados de aprendizaje au-

tomatico, para clasificar contenido, extraer entidades del texto y detectar opiniones. En

16Solicitudes ~ de  transmisién: https://cloud.google.com/speech-to-text/docs/basics#streaming-
recognition

7Respuestas de transmision: https://cloud.google.com/speech-to-text/docs/basics#streaming_responses

18Cloud Natural Language: https://cloud.google.com/natural-language
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cambio, con la API de Natural Language, los modelos estidn previamente entrenados, y
permite a los clientes hacer el andlisis de opinién (conocimiento de la opinién general
de una parte del texto), andlisis de opiniones sobre entidades (conocimiento de opinion
general de las entidades de un bloque de texto), andlisis de entidades (identificacion de
entidades por tipo), andlisis sintdctico (extraccion de tokens y frases, identificacion de ca-
tegorias gramaticales y creacion de drboles y andlisis de dependencias), y la clasificacién

de contenido (identificacion de las categorias del contenido).

Existe la posibilidad de trabajar independientemente con los dos productos, o combinar
los beneficios de cada uno, dependiendo de las necesidades del usuario. Aun asi, después
de analizar todas las caracteristicas del producto, no se ha decidido recurrir a Natural
Language, eligiendo la opcion de emplear otras bibliotecas para Python. Se ha visto que
la mayor utilidad del servicio esta relacionado con el anélisis de sentimientos, cosa que

no es necesaria para el caso concreto de las recetas.

Cloud Storage

Cloud Storage !° es un recurso de Google Cloud para almacenar objetos, es decir, archivos
de cualquier formato. Estos objetos se organizan y almacenan en contenedores llamados
depdsitos, que se asocian a un proyecto de la plataforma. Por lo tanto, cuando el usuario
crea un proyecto, puede utilizar este recurso para crear uno o varios depésitos de Cloud
Storage, guardar objetos, borrarlos, descargarlos cuando sea necesario, y compartirlos con

diferentes miembros del proyecto.

Los depésitos 2

son contenedores bdsicos para guardar los datos del usuario, y todo lo
que se almacene en Cloud Storage debe encontrarse en ellos. Por lo tanto, sirven para
organizar los datos almacenados, pero también existen limites para su creacion y elimi-
nacién. Cuando se crea un depdsito, se le asigna un nombre global, una ubicacién, su

contenido, y una clase de almacenamiento predeterminada.

Sin embargo, los objetos >! son ficheros o unidades individuales de datos, que se guardan
en los depositos. Los objetos pueden ser privados, accesibles a ciertos miembros del pro-
yecto, o incluso publicos para todo Internet. Cloud Storage usa la encriptacion del lado
del servidor para encriptar los datos y protegerlos. Ademads, también gestiona el control

de versiones de objetos, para evitar que los datos de reemplacen o se borren.

9Introduccién a Storage: https://cloud.google.com/storage/docs/introduction
20pepésitos de Storage: https://cloud.google.com/storage/docs/key-terms#buckets
21Objetos de Cloud: https://cloud.google.com/storage/docs/key-terms#objects
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El coste por el almacenamientos de datos es de $0.020 por GB al mes (para el almacena-
miento estdndar o Standard Storage) 2>. En cuanto al programa siempre gratuito, el limite
del almacenamiento es de 5 GB por mes, por lo que el cobro comenzara si se sobrepasa

este 1imite 2.

3.2.2. NLTK3

NLTK se cre6 originalmente en 2001 como parte de un curso de lingiiistica computacional
en el Departamento de Ciencias de la Informacién y la Computacion de la Universidad
de Pennsylvania. Desde entonces se ha desarrollado y ampliado con la ayuda de decenas
de contribuyentes. Hoy en dia, se usa en cursos en varias universidades y sirve como base

para muchos proyectos de investigacion [Bird et al., 2009].

Se trata de una plataforma para crear programas en Python, trabajando con datos de len-
guaje natural. Proporciona interfaces féciles de usar para mds de 50 corpus y recursos
léxicos como WordNet, junto a un conjunto de bibliotecas de procesamiento de texto para
clasificacion, tokenizacion, stemming, etiquetado, andlisis y razonamiento semantico, y

un foro de discusién 2 .

NLTK fue disefiado con cuatro objetivos principales: primero, por simplicidad, ya que
proporciona un marco intuitivo, cosa que brinda a los usuarios un conocimiento practi-
co del procesamiento del lenguaje natural. Después, por coherencia, ya que proporciona
un marco uniforme con interfaces y estructuras de datos coherentes, y nombres de mé-
todos féciles de adivinar. El siguiente objetivo fue la extensibilidad, para proporcionar
una estructura en la que se puedan integrar ficilmente nuevos médulos de software. Por
ultimo, para la modularidad, proporcionado componentes que se pueden utilizar de forma

independiente sin necesidad de comprender todas las librerias.
Los médulos que ofrece NLTK se pueden ver en la tabla 3.1.

Ademas, NLTK est4 disponible para Windows, Mac OS X y Linux, y es un proyecto
gratuito, de codigo abierto e impulsado por la comunidad. La versiéon empleada en el

proyecto es NLTK 3, version actualizada para Python 3.5, 3.6, 3.7 0 3.8.

22Precio Storage: https://cloud.google.com/storage/pricing#storage-pricing
23Programa siempre gratuito: https://cloud.google.com/storage/pricing#cloud-storage-always-free
Z4Web nltk: https://www.nltk.org/
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Tarea a realizar Nombre del médulo NLTK
Acceder a los diferentes corpus corpus
Procesar texto (tokenizar palabras y frases, y stemming ) | tokenize, stem
Descubrimiento de la colocacién collocations
Etiquetado de Part-of-speech tag
Tareas de machine learning classify, cluster, tbl
Fragmentacién o chunking chunk
Analizar sintdxis parse, ccg
Interpretacion seméntica sem, inference
Métricas de evaluacion metrics
Probabilidad y estimacién probability
Aplicaciones app, chat
Trabajo de campo lingiiistico toolbox

Tabla 3.1: Todos los mdédulos de la libreria NLTK

3.2.3. Gensim

Gensim es un libreria de trabajo para Python gratuita, disefiada para extraer automaética-
mente informacién semantica de documentos, de la manera mads eficiente y facil posible.
Tiene como objetivo procesar textos digitales sin formato y no estructurados. Los al-
goritmos en gensim, identifican la estructura semdntica de los documentos, examinando
patrones de coocurrencia estadisticos de palabras dentro de un corpus de documentos de
entrenamiento. Estos algoritmos no estdn supervisados, lo que significa que no es necesa-
ria la participacién humana, y que solo hace falta un corpus de documentos de texto sin
formato [Rehurek, 2017].

Una vez que se encuentran estos patrones estadisticos, cualquier documento de texto sin
formato se puede expresar como una nueva representacion seméntica y se podra consultar
la similitud con otros documentos. El paquete de gensim gira alrededor de tres conceptos

basicos:

1. Corpus: se trata de una coleccién de documentos digitales. Esta coleccion se utiliza
para inferir automaticamente la estructura de los documentos, sus temas, etc. Por es-
ta razon, la coleccion también se denomina corpus de entrenamiento. La estructura
latente inferida se puede utilizar posteriormente para asignar temas a nuevos docu-
mentos, que no aparecieron en el corpus de entrenamiento. Ademds, no se requiere

intervencion humana (como etiquetar los documentos a mano).

2. Vectores: en el modelo de espacio vectorial, cada documento esta representado por
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una serie de caracteristicas. Por ejemplo, una sola caracteristica puede considerar-
se como un par de pregunta y respuesta representada por una tupla. Por lo tanto,
la representacion de un documento se convierte en una serie de pares de tuplas,
que contienen la pregunta-respuesta sobre una caracteristica. Si las preguntas son
las mismas para cada documento, mirando dos vectores (que representan dos docu-
mentos), se podran sacar conclusiones como que parecido tienen varios documentos

comparados.

3. Modelo: un modelo es una transformacién de una representaciéon de documento a
otra (o, en otras palabras, de un espacio vectorial a otro). Tanto la representacion
inicial como la de destino siguen siendo vectores, y solo difieren en las preguntas y
respuestas. Esta transformacion se aprende automaticamente del corpus de entrena-
miento, sin supervision humana, y suponiendo que la representacién del documento

final sea mas compacta y més util que la inicial.

Gensim ofrece diferentes modelos para diferentes tareas, como Word2Vec, Doc2Vec, Fast-
Text, y algoritmos como Latent Semantic Analysis (LSA), Latent Dirichlet Allocation
(LDA) o Random Projections.

Gensim, esta disponible para Windows, Mac OS Xy Linux, con las siguientes dependen-

cias:
= Python > 2.5
= NumPy > 1.3

= SciPy > 0.7

Word2vec

Word2vec fue creado y publicado en 2013 por un equipo de investigadores dirigido por
Tomas Mikolov en Google. Se trata de un proceso no supervisado, en la que a partir de
texto sin formato se crean word embeddings. Word embedding es un conjunto de técnicas
de modelado de lenguaje para mapear palabras en un vector, de forma que cada vector

numérico representa una palabra [Ling et al., 2015].

El objetivo es maximizar la probabilidad de que las palabras se predigan a partir de su
contexto y viceversa. Para ello, se preentrena la matiz de proyeccién W € k¢ IVl don-
de d es la dimension del embedding con el vocabulario V. Se definieron dos modelos

diferentes, el modelo de skip-gram y el modelo continuous bag-of-words (CBOW).
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Por un lado, la funcién objetivo del modelo skip-gram a maximizar es la probabilidad
de prediccién de palabras contextuales dada la palabra central. Formalmente, dado un

documento de palabras T, se quiere maximizar:

L= %ZtT:I Y <j<cjrologp (Wit jlwe)

Donde ¢ es un hiperparametro que define la ventana (window) de palabras de contexto.
Para obtener la probabilidad de salida p (w,|w;), el modelo estima una matriz O € RIV >4
que mapea los embeddings r,, en un vector o,,, de dimension |V |. Entonces, la probabili-
dad de predecir la palabra w, dada la palabra w; se define como:

ow; (W0>

ow; (w)

e
ZWEV e

p(wolwi) =

Esto se conoce como el objetivo Softmax. Sin embargo, para vocabularios mas grandes es
ineficiente calcular o,,, , ya que esto requiere el cdlculo de una multiplicacion de matrices
V| x d,.

Por otro lado, el modelo CBOW predice la palabra central w, dada una representacion
de las palabras del contexto w_,...,w_1,w,w. Asi, el vector de salida o,,__,...,.o_, w ..
es obtenido del producto de la matriz O € RIVI*dw con la suma de embeddings de las

palabras de contexto Y. . ;. jo"w;-

Como se puede observar, en ambos métodos, el orden de las palabras de contexto no in-
fluye en el resultado de la prediccion. Aunque estos métodos pueden encontrar represen-
taciones similares para palabras semdnticamente similares, es menos probable que sean
representaciones basadas en las propiedades sintdcticas de las palabras. En la figura 3.2,

se pueden ver las arquitecturas de los dos modelos de word2vec.

3.2.4. Scikit-learn

Scikit-learn es un médulo de Python para el aprendizaje automético construido sobre
SciPy. El proyecto fue iniciado en 2007 por David Cournapeau como un proyecto de Goo-
gle Summer of Code, y desde entonces han contribuido varios voluntarios 2°. El médulo
integra una gama de algoritmos de aprendizaje automatico para problemas supervisados
y no supervisados de mediana escala. Este paquete se centra en llevar el aprendizaje au-
tomatico a los no especialistas, haciendo hincapié en la facilidad de uso, el rendimiento,

la documentacién y la coherencia de API.

2Implementacién de Scikit-learn: https://github.com/scikit-learn/scikit-learn
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CBOW Skip-Ngram
input projection output input projection output
W o W
W1 9] W1
sow >—f | we  wo[ P 0
Wi Wi
W2 o W2

Figura 3.2: Arquitecturas del modelo CBOW vy skip-Ngram de word2vec

Este médulo requiere las siguientes dependencias:

= Python > 3.6

NumPy > 1.13.3

SciPy > 0.19.1

joblib > 0.11

threadpoolctl > 2.0.0

TSNE

TSNE trata de un moédulo que ofrece la libreria Scikit-learn, principalmente para poder
visualizar vectores de grandes dimensiones, utilizando la técnica t-SNE (t-Distributed
Stochastic Neighbor Embedding). Se trata de una técnica de reduccion de dimensionali-
dad no lineal en la que los datos interrelacionados de alta dimension se mapean en datos
de baja dimensidn, por ejemplo, de dos variables, mientras se conserva la estructura sig-
nificativa (relacion entre los puntos de datos en diferentes variables) de datos originales
de alta dimension [Bedre, 2020].

Los datos reducidos representan la estructura de datos de alta dimension y son féciles de
visualizar en un diagrama. t-SNE se utiliza principalmente con fines de visualizacién y no
para andlisis cuantitativos detallados. Hay que tener en cuenta que es un método estocas-
tico que produce representaciones ligeramente diferentes si se ejecuta varias veces. Estos
resultados diferentes podrian afectar los valores numéricos, pero no afectan al clustering

o agrupacion de los puntos que se aprecia de forma cualitativa.



4. cAPITULO

Desarrollo del proyecto

El proyecto consta de tres fases principales: en la primera, se ha generado la base de datos
de audio eligiendo el tema a tratar, los sujetos, la duracidén aproximada de cada archivo y el
almacenamiento de estos. En la segunda fase, se ha hecho la transcripcién de dicho audio
a texto, utilizando los servicios que ofrece la plataforma de Google Cloud. Por tltimo,
en la tercera fase, se han empleado varias librerias de Python para el procesamiento del
lenguaje natural, preparando el texto para la extraccion de informacion, y obteniendo dos

modelos diferentes que representan el vocabulario de las recetas.

Después de que se realicen las tres fases, se podran hacer varios tipos de consultas para

obtener informacién sobre diferentes aspectos de las recetas.

41. Diseno

Por lo tanto, mediante las tres fases principales (creaciéon de la base de dados, transcrip-
cién y procesamiento del lenguaje natural) se podra extraer el conocimiento adquirido a
través de las descripciones de voz. El disefio general del proyecto se puede visualizar de

la manera que muestra la figura 4.1.

29
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Voz Informacidn
CREAR BASE DE Modelo + Texto
DATOS procesado Consultas
Ficheros de audio TRANSCRIPCION Ficheros de texto PLN

Figura 4.1: Disefio general del desarrollo del proyecto

4.2. Fases del proyecto

4.2.1. Generar la base de datos

El primer paso ha sido crear una base de datos de audio que describa varios procesos, para
después extraer la informacion de ellos. El tema elegido ha sido la cocina, especificamente
la recetas, un dmbito sencillo en el que las personas expresan su conocimiento, en este
caso en formato de audio, describiendo los procesos de fabricacion. El disefio de esta

primera fase se puede ver en la figura 4.2.
Cloud Storage

audio_recetas

CREAR BASE DE
DATOS

Figura 4.2: Disefio de la primera fase: creacién de la base de datos

Se han empleado 39 recetas, y todas han sido seleccionadas del libro 1069 recetas de
de cocina de Karlos Arguifiano [Arguifiano, 2011]. Son recetas cortas, que duran desde
40 a 95 segundos, y estdn divididas en dos partes: los ingredientes (donde se describen
los alimentos necesarios y sus correspondientes cantidades), y la elaboracién (donde se
expresan los pasos a seguir con los ingredientes especificados). El tiempo total de audio
es de 40 minutos y 35 segundos, y todos los archivos tienen el formato WAV (Waveform
Audio Format).
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En cuanto a la ubicacién de los archivos, se ha empleado Cloud Storage, uno de los
recursos de almacenamiento ofrecidos por Google Cloud. Para ello, se han tenido que

seguir los pasos de iniciacion de la plataforma.

Primero, se ha creado un proyecto llamado «TranscripionTexto» de Cloud Console, con
ID transcripciontexto y un nimero de proyecto que Google Cloud ha asignado, tal y como
muestra la figura 4.3.

Nombre del proyecto
TranscripcionTexto GUARDAR

ID del proyecto
transcripciontexto

Nimero del proyecto:
895427375928

Figura 4.3: Creacion del proyecto «TranscripionTexto» en Google Coud

Después, se ha creado una cuenta de servicio para el proyecto, ya que Google Cloud
necesita verificar que el cliente se trata de una persona. Estos tipos de cuentas usan una
aplicacion o una instancia de maquina virtual (VM) para hacer las llamadas a las APIs
autorizadas, es decir, obtiene los permisos necesarios para que el cliente pueda acceder a

los recursos que necesite.

Para crear una cuenta de servicio, se ha facilitado una direccion de correo electronico, que
es unica a la cuenta. Ademads, cada cuenta de servicio esta asociada con dos conjuntos de
pares de claves RSA publicas y privadas para autenticarse en Google Cloud. Existen dos
tipos de cuentas de servicio, las que son administradas por el usuario, y las cuentas de
servicio predeterminadas. En este caso, se ha recurrido a la primera opcion, siendo asi, el
mismo usuario el responsable de administrar y proteger las diferentes cuentas que puedan

acceder al proyecto !

En el proyecto «TranscripcionTexto» se ha creado una cuenta unica, con el correo elec-
trénico anearburua@transcripciontexto.iam.gserviceaccount.com. A esta cuenta, se le ha

adjudicado una ID de clave tnica (creada por la plataforma), y el rol de propietario.

Una vez completados estos pasos, ya se ha podido crear el segmento «audio-recetas» en
Cloud Storage, en el que se han guardado todos los archivos de audio, como muestra la
figura 4.4.

ICreacién de las cuentas de servicio: https://cloud.google.com/iam/docs/creating-managing-service-
accounts#creating
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Navegador de Storage CREAR SEGMENTO B ELIMINAR C ACTUALIZAR

= Filtrar segmentos

Nombre Fecha de creacion Tipo de ubicacion Ubicacion Default storage class @

D audio-recetas 6 mar. 2020 11:14:34 Region europe-west3 .. Standard

Figura 4.4: Creacién del segmento audio-recetas de Cloud Storage

Para que posteriormente se pueda acceder a los archivos, se ha creado el miembro allUsers
(figura 4.5), que hace referencia a todos los usuario de internet, para que puedan ver el

contenido del depdsito.

Miembro Recurso

allusers audio-recetas

Rol Condicién

Visor de objetos de Storage « - .
Aiadir condicion

Acceso de solo lectura a los objetos de GCS.

+ ANADIR OTRO ROL

GUARDAR CANCELAR

Figura 4.5: Permitir acceso al deposito de Google Cloud

En esta fase del proyecto, no se ha tenido que implementar ningun tipo de cédigo.

4.2.2. Transcripcidon del audio

Una vez creada la base de datos, el siguiente paso ha sido la transcripcion de audio a texto.
Como se indicaba en el enunciado inicial, se han analizado las capacidades de analisis de
voz y lenguaje natural que proporciona la nube de Google. La herramienta a utilizar ha
sido, por lo tanto, Google Cloud, y se ha centrado en el uso de la API de aprendizaje
automético, ya que ofrece el servicio de transcripcion de audio a texto. El disefio de esta

segunda fase se puede ver en la figura 4.6.
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Cloud Storage base_datos

- O,

audio_recetas TRANSCRIPCION

transcripciones

Figura 4.6: Disefio de la segunda fase: transcripcién de los archivos de audio a texto

Primeros pasos

De las herramientas que se proporcionan en la API de aprendizaje automatico, se ha utili-
zado el servicio Speech-to-Text, ya que posibilita la transcripcion del audio a texto. Para el
uso de este servicio, se ha acabado de configurar el proyecto previamente creado (Trans-
cripionTexto), habilitado la API de Cloud Speech-to-Text, como la figura 4.7 indica.

Google

I I I : I Cloud Speech-to-Text API

Speech recognition

GESTIONAR PROBARESTA API [2 @ APl habilitada

Figura 4.7: Habilitacion de la API de Cloud Speech-to-Text

Después, se ha descargado la clave privada JSON vinculada a la cuenta creada, como se
muestra en la figura 4.8. De este modo, se ha descargado un archivo para poder acceder a
las API y los servicios habilitados de la cuenta, ya que contiene la clave de la cuenta de

servicio.

A continuacion, se ha configurado la variable de entorno GOOGLE_APPLICATION_CREDENTIALS
en la ruta del archivo JSON que contiene la clave de la cuenta de servicio. Esta variable,
solo se aplica a la sesi6n actual de terminal, por lo que se deberd configurar cada vez que

se abra un sesion nueva.

Posteriormente, se ha instalado e inicializado el SDK de Google Cloud. Se trata de un
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Crear clave privada para "anearburua”

Descarga un archivo que contiene la clave privada. Guardalo en un lugar seguro porque
no podras recuperar la clave si se pierde.

Tipe de clave

(@) JSON
Recomendado

) P12

Fara compatibilidad inversa con codige en formato P12

CANCELAR CREAR

Figura 4.8: Descarga de la clave privada JSON de cuenta Cloud

conjunto de herramientas para usar en la administracion de aplicaciones y recursos que
se encuentren en Google Cloud Platform. En el caso de Linux, el SDK requiere Python,
y las versiones compatible son las 3.5 a 3.7, y 2.7.9 o posteriores. Una vez instalado el
paquete, se ha extraido el contenido del archivo, y se ha ejecutado para inicializar el SDK

usando el comando gcloud init *.

En este punto, los servicios de Speech-to-Text estan habilitados para el proyecto, por lo

que ya se podria comenzar a hacer las solicitudes de reconocimiento de voz.

Se ha decidido hacer la transcripcion usando las bibliotecas cliente de Speech-to-Text, ya
que es una forma sencilla de obtener la respuesta, tan solo instalando la biblioteca. En-
tre los tres tipos de reconocimientos que ofrece la plataforma (reconocimiento sincrono,
asincrono y en tiempo real), se ha elegido el reconocimiento sincrono, ya que es el mé-
todo mds simple para realizar la transcripcion de los datos. Asi, una vez que se procese y

reconozca el audio completo, se muestra la respuesta directamente.

A través de la API, se puede procesar el audio hasta 1 minuto. En la base de datos, existen
archivos de audio de entre 40 a 95 segundos, por lo que no es posible hacer este tipo de
llamadas de reconocimiento con todos. Por lo tanto, para el audio que tenga la duracién

de mas de un minuto, se utilizara el reconocimiento asincrono.

Para realizar la llamada, el audio se puede encontrar en un archivo local o remoto. En
este caso, la base de datos se encuentra en Google Cloud Storage, por lo que se ha podido

realizar el reconocimiento sin necesidad de enviar el contenido del archivo de audio en el

Inicializacién del SDK en Linux: https://cloud.google.com/sdk/docs/quickstart-
linux#initialize_the_sdk
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cuerpo de la solicitud.

Implementacién

La fase de la transcripcion de audio consta de cinco ficheros incluidos en la carpeta «trans-
cripcion» del proyecto: transcripciontexto.json, dependencias.sh, init_transcripcion.py,

main_transcripcion.py, y transcribir_audio.py.

transcripciontexto.json: Es el archivo que contiene la clave privada JSON vinculada
a la cuenta de Google Cloud. Gracias a él, se puede acceder a las API y los servicios
habilitados de dicha cuenta. En cada nueva sesion de terminal, serd necesario exportar la
ubicacion de las credenciales, ya que por el contrario no se podra acceder al proyecto de

la plataforma.

dependencias.sh: Es el fichero que instala las bibliotecas necesarias para la ejecucion
de los programas relacionados con la transcripcion. En este caso, las dos bibliotecas ne-

cesarias son google-cloud-speech 'y google-cloud-storage.

init_transcripcion.py: Importa las bibliotecas necesarias para la ejecucion de los otros

dos ficheros .py, incluyendo las librerias de Google Cloud Speech-to-Text y Cloud Stora-
ge.

main_transcripcion.py: Contiene el programa principal que accede a la base de datos,
consigue las transcripciones del audio, y guarda el texto correspondiente en cada fichero

de formato .txt.

= transcripcion_principal()

Primero, crea las carpetas «transcripciones» y «base_datos» que guardardn las trans-
cripciones de audio en formato .txt, y los archivos de audio originales con el formato
.wav, respectivamente. Después, se crea un cliente de Cloud Storage para poder ac-
ceder al depdsito «audio-recetas» en el que se guardan los archivos de audio. Por
cada archivo de audio, se consigue el nombre de la receta, y se descarga el audio a un

fichero local con su respectivo nombre, que se guardard en la carpeta «base_datos».
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A continuacion, se calcula la duracién del audio, ya que es significativa, porque las
consultas que se realizan en la API dependeran de ella (llamada de reconocimiento
sincrona si dura menos de un minuto, y por el contrario, asincrona). Por ultimo, se
hace la llamada al método reconocer_audio, para que se encargue de hacer la trans-
cripcién de un archivo concreto con los datos obtenidos. Todas las transcripciones

creadas por el método auxiliar se guardardn en la carpeta «transcripciones».

transcibir_audio.py: Contiene el programa reconocer_audio, €l cual dadas la ubica-

cion del audio, la duracién y el nombre del archivo de destino, transcribe el audio a texto.

= reconocer_audio(p1,p2,p3)

Primero, crea un cliente de Cloud Speech-to-Text para poder acceder al servicio
de transcripcion ofrecido por la plataforma. Después, se configuran los parame-
tros para la consulta, entre ellos la tasa de muestreo en hercios de 44100 (sam-
ple_rate_hertz) adecuada para archivos de audio .wav, el lenguaje del audio en es-
paiol (language_code) y la codificacion de los datos de audio enviados LINEAR16

(encoding).

Posteriormente, se define la ubicacion URI del archivo a transcribir, especificada
en el pardmetro pl. Luego, se analiza la duracion del audio que indica el pardmetro
p2. En el caso de ser menor de un minuto, se hace la llamada de reconocimiento
sincrona recognize con la configuracion y el audio. En el caso contrario, se hace la
llamada de reconocimiento asincrona long_running_recognize con la misma confi-

guracién y audio.

La respuesta que se obtiene después de hacer la consulta puede tener uno o varios
resultados, ordenados dependiendo de la confianza o certeza de la transcripcion.
La respuesta mds probable serd la primera, por lo que se guardard la transcripcion
palabra por palabra, escribiéndola en un fichero .txt con la ubicacién y nombres

especificados en el tercer pardmetro p3.

4.2.3. Procesamiento del lenguaje natural

Una vez obtenidas todas las transcripciones, la tercera y ultima fase consiste en procesar

el texto obtenido. Para ello, se han investigado varios aspectos del procesamiento del

lenguaje natural, y se han analizado diferentes herramientas para su desarrollo. El disefio

de la fase se puede ver en la figura 4.9.
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recetas.csv

Consultas

elaboracion_pp.csv elaboracion_modelo.w2v

transcripciones ) . . .
ingredientes_pp.csv ingredientes_modelo.w2v

Figura 4.9: Disefio de la tercera fase: procesamiento del lenguaje natural

Las principales bibliotecas empleadas para esta parte del proyecto, han sido NLTK, gen-
sim y scikit-learn. Ademads, se han empleado otras librerias de Python para ayudar a la

implementacion de los programas.

Primeros pasos

En este caso, no se ha requerido ningtin paso previo en especial, ya que esta tercera fase
comienza directamente analizando el texto de las transcripciones. Por lo tanto, con la

nueva carpeta que se ha creado en la fase anterior es suficiente.

Implementacién

La fase del procesamiento del lenguaje natural consta de siete ficheros incluidos en la car-
peta «nlp» del proyecto: stanford-postagger-full-2017-06-09.zip, dependencias.sh, init_nlp.py,

main_nlp.py, process.py, train.py, y consultations.py.

Stanford-postagger-full-2017-06-09.zip: Se trata de una carpeta comprimida que con-
tiene los modelos necesarios para la seccion de etiquetado POS o Part-Of-Speech tagging.
Estos modelos se encargan de leer el texto que en este caso, estd escrito en espafiol, y asig-

na una etiqueta a cada palabra (o token) para obtener las caracteristicas de ella.

Se trata de la version 3.8.0, y incluye modelos en seis diferentes idiomas: drabe, chino,
inglés, francés, aleman y espafiol. En esta misma version se incluyeron nuevos modelos

de espaiiol y francés, por lo que es el mds indicado para el caso de las recetas en espafiol.
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dependencias.sh: Es el fichero que instala las bibliotecas necesarias para la ejecucion

de los programas relacionados con el procesamiento del lenguaje.

init_nlp.py: Importa las bibliotecas necesarias para la ejecucion de los otros ficheros
.py. La mayoria de ellas pertenecen a distintos médulos de la libreria NLTK, ya que es la

libreria principal con la que se desarrolla esta fase del proyecto.

También se importan las librerias gensim y sklearn (scikit-learn) para crear y visualizar los
resultados de los corpus que se procesan. Aun asi, también se emplean otras librerias que
ayudan con la implementacién del proyecto, como itertools, zipfile, os, pandas, numpy,

seaborn 'y matplotlib.

main_nlp.py: Contiene el programa cargar_ficheros para poder crear una estructura
de datos vdlida para el procesamiento de las recetas, y el programa principal llamado
nlp_principal. Este ultimo, se encargard de llamar a todas las funciones auxiliares para
completar los pasos del procesamiento del lenguaje, y obtener informacion acerca de las
recetas. Ademds, el fichero contiene el método menu, que crea un menu de opciones para
extraer la informacién del texto y realizar las consultas que quiera hacer el usuario. Por
ultimo, los programas elegir_opcion, elegir_receta, elegir_ingrediente y ver_recetas son

métodos auxiliares para el menu de opciones.

= nlp_principal()

Es es programa principal en cuanto al procesamiento del lenguaje, ya que es el
encargado de llamar a todas las funciones para esta tarea. Antes de comenzar, se
crea una estructura de datos DataFrame con todas las transcripciones obtenidas en
la fase anterior. El texto se analiza para dos de las tres partes principales de las
recetas: los ingredientes y la elaboracion. Por lo tanto, los pasos seguidos para este

procesamiento se realizan independientemente para esas dos partes:

Primero, se tokeniza el texto a través de tokenizar, después se etiquetan estos tokens
para obtener la categoria da cada palabra mediante etiquetado. A continuacion, se
fragmenta el texto para que cada parte creada tenga un sentido, creando asi conjun-
tos de tokens con fragmentar. Luego, se preprocesa el texto mediante preprocesar,
preparandolo para crear el corpus definitivo con el que se creard un modelo de vec-

tores de palabras (con los métodos obtener_corpus'y entrenar).
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Receta Ingredientes Elaboracién

mezcla bien la carne con los
huevos la sal la pimienta y la miga
de pan forma las albondigas ...

albondigas con | 2 huevos sal pimienta 15 gramos de
champifiones | migas de pan remojadas en leche ...

Tabla 4.1: DataFrame principal correspondiente a la fila «albéndigas con champifiones» con el
nombre, ingredientes, y elaboracién

Una vez seguidos los pasos tanto con los ingredientes como con la elaboracion, se
llama a la funcién de menu, dejando que el usuario consulte la informacién necesa-

ria que se ha preparado gracias al procesamiento anterior.

» cargar_ficheros()

Para comenzar, accede a la carpeta «transcripciones» previamente creada, que a
la vez se encuentra el la carpeta «transcripcion» del proyecto. Ya que todos los
archivos de texto que describen las recetas se encuentran aqui, abre los ficheros, y

obtiene el contenido de cada una de ellas.

Cada archivo de texto se compone de tres partes diferentes: por un lado, esté el
nombre de la receta, que se describe al principio. Después, al leer la palabra «ingre-
dientes», se numerardn los ingredientes necesarios para dicha receta. Por dltimo, la
palabra «elaboracion» definiré el final de los ingredientes, para pasar a la descrip-

cion de la receta, y los pasos que habra que seguir para cocinarla.

Asi, se crea una unica estructura de datos tipo DataFrame, que guardard toda esta
informacién en tres columnas principales. La columna «Receta» guarda todos los
nombres de las recetas de la base de datos, mientras que la columna «Ingredientes»
contiene los ingredientes necesarios para cada receta, y «Elaboracién» describe sus
pasos a seguir. Por lo tanto, se obtiene y devuelve la estructura en la que cada
receta pertenece a una fila, y sus caracteristicas estdn divididas en las tres columnas
mencionadas. Por ejemplo, la receta «albondigas con champifiones» se representa

de la manera que describe la tabla 4.1.

Ademds, para que la informacion sea mas accesible, se crea el archivo «recetas.csv»,
con la misma informacion de la estructura DataFrame, descrita en una tabla (ver
Anexo B).

= menu(pl,p2,p3,p4,p5.,p6.p7)

Crea el menu de opciones para extraer la informacion necesaria después de procesar
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las recetas. La funcién imprime las diferentes consultas que se pueden realizar.
Por lo tanto, el usuario debera elegir una (a través del método elegir_opcion), y el

programa se encargard de hacer las llamadas a los métodos de estas consultas.

La primera opcidn, consiste en introducir el nimero de una receta para obtener
los nombres de las recetas similares segtin su elaboracion. Por lo tanto, se llama
a los métodos elegir_receta con el pardmetro pl y elaboracion_similar con los
parametros pl (el DataFrame original), el nimero de la receta, y p6 junto a p7 que
guardan el modelo y corpus utilizado para las elaboraciones. La segunda opcidn,
también consiste en introducir un ndmero de receta, para buscar recetas similares
en cuanto a los ingredientes que se usan. Por lo tanto, se llama a la misma funcién
elegir_receta, y al método ingrediente_similar con los pardmetros, pl, el nimero
de la receta, y p3 junto a p4 (que guardan el modelo y corpus utilizado para los

ingredientes).

La tercera opcidn trata de conseguir las recetas elaborables dependiendo de los in-
gredientes que elija el usuario. Para ello, se obtiene la lista de ingredientes con ele-
gir_ingrediente,y se llama al método recetas_posibles con esta misma lista, junto al
pardmetro p2 que contiene el DataFrame preprocesado de los ingredientes. En cam-
bio, la cuarta opcidn consiste en obtener las partes de las elaboraciones que se pue-
dan hacer con un cierto ingrediente, junto al nombre de la receta de la elaboracion.
Por eso, se llama a la misma funcioén elegir_ingrediente, y utilidad_ingrediente con

el pardmetro pS que contiene el DataFrame de las elaboraciones preprocesadas.

La quinta opcién, simplemente trata de imprimir todas las transcripciones de las
recetas guardadas en pl, por ello, llama a la funcién ver_recetas con este mismo

parametro. Por ultimo, la sexta opcion hace acabar la ejecucion del menu.

elegir_opcion()

Obtiene la opcién que el usuario quiera consultar, simplemente leyendo la informa-
cién de la terminal. Después de imprimir el mensaje de aviso «elige una opcioén», el
usuario tendrd que introducir un niimero del 1 al 6. Este numero, se devuelve para

que la funcién del menu llame a los métodos necesarios segin la opcion elegida.

elegir_receta(p)

Consigue el nimero de la receta elegida por el usuario, para las consultas de obtener
ingredientes similares o elaboraciones similares de una receta. Para ello, imprime
el mensaje «Introduce el nimero de la receta» advirtiendo al usuario, y lee este

numero de la terminal. Si la informacién introducida no corresponde a un nimero,
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se imprimird un mensaje de error. Ademads, el niimero introducido tendrd que ser
menor o igual de la cantidad de recetas, por lo que también se tendrd en cuenta, y

se imprimird otro mensaje de error si no se cumple.

= elegir_ingrediente(p)

Obtiene el ingrediente o los ingredientes que el usuario elija. Para ello, simplemente
imprime un mensaje para que el usuario introduzca los ingredientes, y consigue los
datos para transmitirlos a las funciones de las consultas necesarias. El valor del
parametro p, varia segin la opcion que haya elegido el usuario: en el caso de que se
quieran encontrar las recetas elaborables con ciertos ingredientes, p tendra el valor
3,y se leerédn los ingredientes introducidos como una lista (ya que puede haber mas
de uno). Sin embargo, si se quiere obtener la utilidad de un ingrediente concreto, p

tendrd el valor 4, por lo que el usuario solo podré introducir un ingrediente.

= ver_recetas(p)

Imprime los nombres de las recetas de la estructura de datos definida por p. Junto a
este nombre, obtiene el nimero de la receta para que el usuario pueda identificarlas

y realizar las consultas necesarias con las elegidas.

process.py: Contiene los programas necesarios para procesar el texto transcrito. En-
tre ellos, el programa fokenizar crea tokens de la recetas, es decir, separa las frases en
palabras. Para el etiquetado de los tokens, el programa etiquetado accede al modelo para
espaiol de Stanford POS Tagger, y clasifica los diferentes tipos de palabras. Ademds exis-

ten los métodos auxiliares stanford_nltk y extraer_tagger para ayudar con el etiquetado.

En cambio, para la seccion de fragmentacion, el programa fragmentar crea conjuntos de
tokens que ayudan a la comprension del texto, ya que agrupa las palabras en unidades con
sentido. El método auxiliar arbol_a_lista también pertenece a la parte de la fragmenta-
cion. Por ultimo, para la parte del preprocesamiento, existen los métodos preprocesar 'y
devolver_pos, que limpian en texto de palabras redundantes y obtiene la raiz de los tokens,

para facilitar la comprension del lenguaje.

= tokenizar(pl,p2)

A partir de la estructura de datos tipo DataFrame que describe el pardmetro pl,

tokeniza la columna deseada, es decir, separa el texto en palabras (o tokens), y
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Receta token
albondigas con | [‘2’, ‘huevos’, ‘sal’, ‘pimienta’, ‘15°, ‘gramos’,
champifiones ‘de’, ‘migas’, ‘de’,‘pan’, ‘remojadas’, ‘en’, ‘leche’, ...]

Tabla 4.2: DataFrame correspondiente a la fila «albondigas con champifiones» con las columnas
de nombre de la receta y los token

crea una lista con ellas. Las dos posibles columnas para tokenizar son la de «Ingre-
dientes» o «Elaboracion», y dependerd del valor del pardmetro p2 que columna se

tokenizara.

Por lo tanto, para esta tokenizacion, el programa lee la columna deseada y crea las
listas de tokens para todas las recetas. Para ello, la libreria NLTK ofrece la funcién
word_tokenize, que crea las listas automaticamente. Estas nuevas listas se guardan
en un nuevo DataFrame junto al nombre de las recetas. Asi, la nueva estructura de
datos guarda el nombre en la columna «Receta», y la lista de los tokens (ya sean
de los ingredientes o de la elaboracion) en la columna «token». Por ejemplo, la
receta «albondigas con champifiones» para la columna «Ingredientes» representa
en la tabla 4.2.

= etiquetado(p)

Teniendo la estructura DataFrame creada en la parte de la tokenizacion que se in-
dica en el parametro p, asigna una etiqueta a cada token de la lista de cada receta.
El etiquetador o tagger usado es el Stanford Part-Of-Speech Tagger, que esta des-

cargado y comprimido en la carpeta «nlp» del proyecto.

Para comenzar con el etiquetado, se extrae el tagger, y se definen la ubicacién del
archivo .jar y el modelo en espaiiol. Estas dos ubicaciones son necesarias para defi-
nir el etiquetador spanish_tagger con el que se realizard esta seccion del proyecto,
llamando al método StanfordPOSTagger que ofrece la biblioteca de NLTK. Una vez
conseguido el ragger, se asignan las etiquetas correspondientes a todos los tokens,
creando asi, una lista que contiene tuplas con el token y su correspondiente eti-
queta o tag: (‘token’, “TAG’). Esta operacion se realiza para todas las recetas del

DataFrame.

Esta informacion, se guarda en el mismo DataFrame del pardmetro p1, simplemen-
te afiadiendo una nueva columna llamada «token_POS». Asi, la nueva estructura de
datos guardard el nombre de la receta en «Receta», la lista de los tokens en la co-

lumna «token», y la lista de tuplas con los anteriores tokens y sus correspondiente
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Receta

token

token_POS

albondigas con
champifiones

[‘2°, ‘huevos’, ‘sal’, ‘pimienta’,‘15’,
‘gramos’, ‘de’, ‘migas’, ‘de’,‘pan’,
‘remojadas’, ‘en’, ‘leche’, ...]

[C2’,’NUM”), Chuevos’, NOUN"),

(’sal’, ’NOUN”), (’pimienta’, "'NOUN"),
(C15°,’NUM’), Cg’,UNI’), (’de’, ’ADP’),
("migas’, 'NOUN"), (’de’, ’ADP’),
(pan’, NOUN’), (‘remojadas’, ’ADJ’),
(Cen’, ’ADP’), Cleche’, ’NOUN’), ... ]

Tabla 4.3: DataFrame correspondiente a la fila «albéndigas con champifiones» con las columnas

de nombre, token, y etiquetas

etiquetas en «token_POS». Por ejemplo, la receta «albéndigas con champifiones»

para los ingredientes representa como en la tabla 4.3.

= extraer_tagger()

Extrae el etiquetador de Stanford del fichero Stanford-postagger-full-2017-06-09.zip.
Una vez extraido, borra el fichero .zip original, y deja la nueva carpeta en el mismo

directorio, con todos los modelos disponibles.

stanford_nltk(p)

Stanford Part-Of-Speech Tagger hace un mejor trabajo al etiquetar todo tipo de pa-
labras del texto, en comparacion con el corpus cess_esp que ofrece la libreria NLTK.
La principal diferencia es que el primero reconoce todo tipo de verbos especifican-
do el tiempo verbal de estos, mientras que el corpus cess_esp no hace el trabajo de

un modo tan exhaustivo, y no etiqueta los verbos como deberia.

El problema es, que la nomenclatura del etiquetado no es compatible con la libreria
NLTK, con la que gran parte del proyecto de desarrolla. Por lo tanto, este método
convierte las etiquetas propias del modelo utilizado, en etiquetas universales de
NLTK. Aun asi, aunque los modelos de Stanford hagan un buen trabajo, se han
definido varias excepciones que no se etiquetaban de forma correcta, y hacian que

la comprension del texto se complicara.

Una vez hecho esto, se analizan las etiquetas asignadas para hacer la conversion de
la lista definida en el pardmetro p. Primero, se crea una nueva etiqueta (que no dis-
pone NLTK) llamada ‘UNI’, y se refiere a los nombres que indican unidades (como
gramos o kilogramos). Después, por cada tupla de la lista (en la que se define el

token y su etiqueta), se analiza la etiqueta asignada, y se convierte en una universal.

Las etiquetas pueden ser ‘NOUN’ para nombres, ‘NUM’ para nimeros, ‘ADJ’ para
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Stanford POS tagger Tags nltk

[(C2°,°z0), Chuevos’, 'ncOp000°),

(’sal’, *'nc0s000’), (Cpimienta’, *aq0000’),
(15°,°20’), Cgramos’, 'ncOp000°), ('de’,
’sp000’), Cmigas’, 'ncOp000’), (’de’,
’sp000’), Cpan’, 'nc0s000’), (Cremojadas’,
’aq0000’), Cen’, ’sp000°), (’leche’,
'nc0s000’), ...]

[C2’,’NUM’), Chuevos’, ’NOUN"),
(’sal’, ’NOUN”), (’pimienta’, "'NOUN”),
(C15’,’NUM’), (Cg’, "UND), (’de’,
"ADP’), ("migas’, ’'NOUN”), (’de’,
"ADP’), (Cpan’, ’NOUN’),
(‘remojadas’, ’ADJ’), (Cen’,
>ADP’), (Cleche’, ’NOUN’),

-]

Tabla 4.4: Antes y después de transformar el etiquetado POS

adjetivos, ‘ADP’ para preposiciones, ‘ADV’ para adverbios, ‘CONJ’ para conjun-
ciones, ‘DET’ para determinantes, ‘PRON’ para pronombres, ‘VERB’ para verbos,

>’ para signos de puntuacion, y ‘X’ para palabras que no reconozca el corpus.

Después de convertir las etiquetas, se crean tuplas nuevas y se afiaden a una lista
que se devuelve, consiguiendo asi, las etiquetas definitivas para lodos los tokens.
Por ejemplo, el antes y el después de las etiquetas para la receta «albondigas con

champifiones» se puede ver en la tabla 4.4.

fragmentar(p1,p2)

Es el proceso que crea los fragmentos o chunks del texto, también llamado chun-
king. Cada chunk, serd una unidad con sentido dentro de la receta, y servird para
que después, se pueda extraer la informacion necesaria de ella. En este caso, el pa-
rdmetro pl indica el DataFrame con el que se trabajard, y p2 define la columna que

se quiera fragmentar.

Esta distincién de columnas es necesaria, ya que como se ha mencionado, las re-
cetas originales se dividian en tres partes: el nombre, ingredientes, y elaboracion.
Tanto los ingredientes de la columna «Ingredientes» como la elaboracion de la co-
lumna «Elaboracién» tienen diferentes estructuras. Mientras que en la primera solo
se enumeran los ingredientes necesarios, en la segunda aparecen los pasos de la

receta que estan definidos por verbos.

Por lo tanto, para la seccion de fragmentacion, se han definido dos gramaticas di-
ferentes, dependiendo del valor de la columna (pardmetro p2 de la funcién). Si se

trata de los ingredientes, los fragmentos tendrdn una de las siguientes estructuras:

1. Un nimero o determinante, junto a un nombre o una unidad. Después (puede
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que no haya, o haya mds de uno) una preposiciéon junto a un nombre. Por
ultimo, que también serd opcional, un adjetivo junto a un nombre también

opcional.
(<KNUM>I|<DET>)(<NOUN>|<UNI>)((<ADP><NOUN>)?)*
(<ADJ>(<ADP><NOUN>)?)?

2. Un nombre, junto a una preposicién y otro nombre

<NOUN><ADP><NOUN>

3. Un nombre, junto a un adjetivo opcional

<NOUN><ADJ>?

En cambio, si se trata de la elaboracion, los fragmentos se dividirdn entorno a los
verbos, ya que separan diferentes partes de la elaboracion. Asi, cada fragmento
describird un paso. La estructura, por lo tanto, serd un verbo junto a cualquier tipo

de palabra, mientras no se trate de un verbo:
<VERB>(<NOUN>|<ADJ>I<ADP>I<ADV>|<CONJ>I<DET>I<NUM>|<PRON>I<.>|<X>)*

Una vez definidas las gramaticas posibles, se crea el parser para poder aplicar las
gramdticas a las recetas, gracias a la funcién RegexpParser que ofrece la libreria
NLTK. Se analiza cada receta o fila del DataFrame, y se aplica la gramdtica a la
columna «token_POS», que contiene las etiquetas de los tokens. Esto, crea un drbol
por cada receta, que muestra los diferentes fragmentos que contiene. Para guardar
esta nueva informacidn, se convierte el arbol a formato de lista con la llamada a

arbol_a_lista.

Esta informacion, se guarda en el mismo DataFrame del parametro pl, afiadiendo
una nueva columna llamada «chunks». Por lo tanto, la estructura de datos actuali-
zada guarda el nombre de la receta en «Receta», la lista de los tokens en la columna
«token», la lista de tuplas en «token_POS», y los fragmentos del texto en «chunks».
Por ejemplo, la receta «albondigas con champifiones» para los ingredientes repre-

senta como en la tabla 4.5.

= arbol_a_lista(p)

Principalmente, convierte el arbol del pardmetro p en una lista. Cada nodo del arbol
pertenece a un fragmento del texto creado con la gramdtica aplicada anteriormente.
Ademas, todos los fragmentos que hayan coincidido con esta gramatica, tendrdn

una etiqueta o label llamado «LAB», para poder identificar los fragmentos.
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Receta token token_POS chunks
[C2’,’NUM”), Chuevos’,
"NOUN’), (’sal’, ’NOUN’),
[‘2°, ‘huevos’, ‘sal’, | ("pimienta’, "'NOUN’),
‘pimienta’,‘15’, C15°,’NUM’), Cg’,
albondigas con | ‘gramos’, ‘de’, "UND), (’de’, ’ADP’),
champifiones ‘migas’, ‘de’,‘pan’, | ("migas’, ’NOUN”),
‘remojadas’, ‘en’, (’de’, ’ADP’), (pan’,
‘leche’, ...] "NOUN’), (‘remojadas’,
"ADJ),(Cen’, ’ADP’),
(’leche’, ’NOUN’), ... ]

[[’2’, "huevos’], [’sal’],
['pimienta’], ['15°, ’g’,
‘de’, migas’, ’de’, *pan’,
‘remojadas’,

en’, ’leche’], ... ]

Tabla 4.5: DataFrame correspondiente a la fila «albéndigas con champifiones» con las columnas
de nombre, token, etiquetas, y fragmento

Por lo tanto, gracias a las funciones que ofrece la biblioteca NLTK para la gestion
de arboles (nltk.Tree), se analiza cada nodo y se obtiene el fragmento representado
en una lista. Al final, se juntan todos los fragmentos conseguidos en una tnica lista

que devuelve la funcion.

Siguiendo con el ejemplo, una parte del arbol de los ingredientes de la receta «al-

bondigas con champifiones» se representa en la figura 4.10.

S

LsB——  LAB ___ LAB T
| E
2NOM huevos NOUN sal hJOUN pimienta NOUN 15 NUM g UNT de ADP migas NOUN de DP%OUN remojadas ADJ en ADP leche NOUN

Figura 4.10: Parte del arbol de la receta «albondigas con champifiones»

Sin embargo, después de llamar a la funcion se crea la siguiente lista:
[[’2°, "huevos’], [’sal’], ['pimienta’], ['15°, ’g’, ’de’, migas’, ’de’, ’pan’, ‘remoja-

das’, ’en’, ’leche’], ... ]

= preprocesar(pl,p2)

Se encarga de preprocesar los tokens de cada receta, eliminando las palabras redun-
dantes y obteniendo la raiz de cada palabra. La primera tarea, consiste en detectar
las palabras de parada o stopwords que aparecen frecuentemente en el lenguaje, co-
mo por ejemplo, «de», «en», «y» etc. En el momento del aprendizaje, no aportan
ningun valor al texto, por lo que su eliminacién facilita el trabajo. La segunda tarea,

también llamada stemming, consiste en reducir la palabra a una raiz, eliminando
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generalmente el sufijo que contiene. De este modo, todas las palabras relacionadas

se transforman en la misma, mejorando asi el proceso de aprendizaje.

Por un lado, la biblioteca NLTK ofrece un corpus con stopwords en espafiol, acce-
sibles con la llamada al método words. Por otro lado, también facilita la parte de
obtener la raiz de las palabras, ya que contiene el método SnowballStemmer para
espafiol.

El primer pardmetro p1 define el dltimo DataFrame conseguido, una vez hechas la
parte de tokenizacidn, etiquetado y fragmentacion. Por lo tanto, el programa se en-
carga de leer los tokens de la tltima columna afiadida (de fragmentos), y comienza
con el preprocesamiento. Primero, comprueba si el token que se estd analizando es
un stopword. Sino es el caso, obtiene la raiz de la palabra y la afiade a la nueva lista

de fragmentos preprocesada.

Ademas, el programa también llama a la funcién devolver_pos, para obtener la
etiqueta POS que se le ha atribuido a cada token. Si no se trata de un ndimero, una
unidad (de gramos, kilogramos, etc), un determinante o un adjetivo, se afiadird a
una nueva lista. Con esto, se consigue crear otra nueva lista, pero que solo contenga

las palabras clave para la hora del aprendizaje.

De este modo, existen dos listas nuevas, una con los fragmentos del texto preproce-
sados que se afiade a la columna «pp», y la otra «limpia» con los fragmentos pre-
procesados que solo contenga palabras clave, en la columna «pp_clean». Siguiendo
con el ejemplo de «albondigas con champifiones», el DataFrame se representa tal

y como se ve en la tabla 4.6.

Al final, se crea un archivo .csv de la estructura DataFrame, para acceder a la infor-
macion facilmente. El nombre dependerd del valor del pardmetro p2: en el caso de
tratarse de los ingredientes, el archivo se llamard Ingredientes_pp.csv. Por el con-
trario, si se trata de las elaboraciones, se llamard Elaboracion_pp.csv (ver Anexo
B).

= devolver_pos(pl,p2,p3)

Devuelve la etiqueta asignada a la palabra del pardmetro p3, que se encuentra en
la fila p1 de la estructura de datos p2. Con la informacién dada por los pardmetros,

busca una receta concreta, y consulta la etiqueta asignada por el POS tagger.

train.py: Contiene los programas necesarios para crear un modelo de vectores de pala-

bras con su correspondiente vocabulario. Entre estos programas estan obtener_corpus que
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Receta token token_POS chunks PP pp_clean

[C2°,’NUM’),
(Chuevos’,
"NOUN), sy s ,

[2°, ‘huevos’, | (’sal’,’NOUN’), [,[ 2,’ huevos'], iy g s

[3 % ¢ : : 9 9 : : 9 [ Sal ]’ [[ 2 2 huev ]’ [[ huev ]’

sal’,‘pimienta’ | ("pimienta’, [’pimienta’] Csal’] Csal’]

z . 7‘15,"gramos,7 ’NOUN’)a(’15’7 ’p LI I R ’ ’ 9 " ’ >\ ~’ ’
albondigas e , RN ['15°,°¢g’,’de’, | [pimient’], ['pimient’],
COH de 2 mlgas b NUM )’(g ’ ,ml as’ ’de, [715’ ’ 9 [’ml )
champifiones e’ "pan’, 'UND), (de’, ’ ar%’ ’ ’ "mi . a;1’ ’ an{g ’

p ‘remojadas’, "ADP’), ("migas’, ’p . , , & ’.,p ’ ,p )
. , , DA remojadas’, remoj’, lech’]
en’,‘leche’, NOUN’),(’de’, en’. "leche’] ‘lech’] 1 1
'.] ’ADP’),(’pan’, ], 9 5 e s 5 0o

"NOUN"), -
(‘remojadas’,
"ADJ), ... ]

Tabla 4.6: DataFrame correspondiente a la fila «albondigas con champifiones» con las columnas
de nombre, token, etiquetas, fragmento, preprocesado, y preprocesado «limpio»

consigue el corpus con el que se entrenard el modelo, num_aparicion que obtendra infor-

macion sobre los ingredientes usados mds comunes, y entrenar, que define los parametros

de la red neuronal que se entrenard con el corpus, creando asi dicho modelo.

obtener_corpus(p)

Obtiene las palabras necesarias para crear el corpus con el que se entrenaré la red
neuronal. Estas palabras se adquieren de la estructura de datos DataFrame del pa-
rametro p, tokenizada, etiquetada, fragmentada y preprocesada. En concreto, se ob-
tienen los datos de la dltima columna «pp_clean», en la que solo estan las raices de

los token que aportan informacion valiosa.

Para ello, se accede a la estructura de datos, y se crea una lista de tokens por cada
receta. Al mismo tiempo, todas las listas se juntan en una unica, que guardard la
informacién de todas las recetas. Ademads, también se crea otra lista en la que todos
los ingredientes estén juntos, sin importar a que receta pertenezcan. Esto ayudard a
obtener los ingredientes mas comunes teniendo en cuenta la base de datos completa,

gracias al método num_aparicion.

num_aparicion(p)

Dada la lista del pardmetro p con todos los ingredientes que se encuentran en todas

las recetas, obtiene tanto los ingredientes, como los pares de ingredientes mas co-
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munes. A estos pares de ingredientes también se les llama 2-grams, ya que analizan

que dos palabras aparecen cominmente juntos.

Gracias al método counter de la libreria collections, se obtienen las palabras que
mads se repiten en toda la lista, junto a su nimero de apariciones. Ademas, la libreria
NLTK contiene la funcioén ngrams, con la que se puede definir el nimero de palabras
conjuntas que se quieren analizar. Por ejemplo, en este caso, interesan los pares de

palabras, por lo que n serd 2.

La funcionalidad de este programa es tan solo imprimir los resultados obtenidos,
viendo asi, todas las recetas como una unidad conjunta. Ademads, mediante el mé-

todo FegDist, se podra crear un grafico con la informacién obtenida.

= entrenar(pl,p2)

A partir de la lista con el corpus del pardmetro pl, define los pardmetros de la red
neuronal para la tarea de word embedding. La biblioteca gensim ofrece la herra-
mienta word2vec, para convertir las palabras del corpus en un espacio de vectores

de palabras.

El modelo de word2vec empleado ha sido skip-gram. De este modo, con las senten-
cias dadas en corpus, se entrena la red neuronal calculando la probabilidad de cada

palabra para que sea vecina con cada una de las otras palabras de vocabulario.

La entrada de la red neuronal es un vector con la cantidad de posiciones del tamafio
que tenga el vocabulario. En este vector, se representa una sola palabra, con el valor
1 en su posicion correspondiente, y 0 en las demds posiciones. La salida trata de otro
vector del mismo tamafio del vocabulario, que representard las probabilidades de

cada una de las palabras para que sean vecinas de la palabra de entrada [Ruiz, 2018].

Por lo tanto, el objetivo es que la salida de la red neuronal sea una distribucién de
probabilidades. Para ello, se emplea la funcién Softmax, que consigue en que todos
los valores se encuentren entre 0 y 1 y que la suma de todos los valores sea 1. Una
vez entrenada la red, los pesos de la capa oculta representaran los word vectors que

se intentan aprender.

Por lo tanto, gracia a esta funcion se puede entrenar una red neuronal de una capa
con los parametros deseados en una sola linea. El primer pardmetro sentence guarda
la lista de palabras del corpus, es decir, las sentencias que se quieran utilizar para
en entrenamiento. En cambio, el pardmetro size limitard el nimero de dimensiones

en el espacio de vectores de palabras. Cuanto mads alto sea su valor, més alta sera la
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complejidad computacional del modelo de aprendizaje. En este caso, se ha elegido

el valor de 100, ya que proporciona vectores adecuados para este caso particular.

El valor del pardmetro sg definird la arquitectura del modelo deseado, 1 para la
arquitectura skip-gram y 0 (default) para la arquitectura CBOW. En general, este
ultimo es una mejor opcidn si se trabaja con un corpus grande, ya que es mas efi-
ciente computacionalmente. Sin embargo, como en este caso el corpus de recetas es
relativamente pequefio, se ha elegido el modelo skip-gram, como se ha mencionado

anteriormente.

Después, window definird el nimero de palabras vecinas que se tendrdn en cuenta
para el entrenamiento. En este caso, se han elegido 10, por lo tanto, habrd un total
de 20 palabras en el contexto de cada palabra (10 a la izquierda, 10 a la derecha). El
parametro iter define el nimero de iteraciones en las que se analizard cada palabra,
que por defecto es 5. En un corpus grande, incluso un valor de 2 puede ser compu-
tacionalmente caro, pero como no se trata de este caso particular, se han definido

20 iteraciones.

Después, el parametro min_count hace referencia al nimero minimo de veces que
tiene que aparecer una palabra, para poder crear un vector con €él. Como se trata
de un corpus reducido, se ha elegido darle el valor de 2, ya que por el contrario el
vocabulario serfa insignificante y no se podria obtener ninguna informacién valiosa
con él. Por ultimo, workers define el nimero de procesadores para dedicarse al

entrenamiento, que en este caso, son 4.

Una vez elegidos los pardmetros del modelo, con una sola llamada al método word2vec,

se entrena el modelo con el corpus, y se crea el nuevo vocabulario en el que cada
palabra serd un vector en el espacio de palabras vectores. Después, para visualizar el
vocabulario, se llama al método dibujar, que creard un grafico con las posiciones de
cada palabra. Para finalizar, se guarda el modelo en el mismo directorio, utilizando

el nombre del pardmetro p2 y se devuelve.

dibujar(p1,p2)

Dibuja los vectores de la lista pl. Estos vectores, tienen una dimensién de 100, tal
y como se ha especificado en la configuracion para la creacion del modelo. Por
lo tanto, para dibujar los vectores en el griafico hay que reducir su tamafio a una

dimensién de 2.

Para ello, se emplea el médulo TSNE de gensim. Gracias a él, se construye una

distribucion de probabilidad sobre parejas de muestras en el espacio original. Por
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lo tanto, las muestras mds parecidas reciben alta probabilidad de ser escogidas,
mientras que las muestras mds diferentes reciben baja probabilidad [Burrueco, ].
Este concepto de «parecido» se basa en la distancia entre diferentes puntos que
construyen en vector. Después, se llevan los puntos del espacio de la alta dimension
al espacio de dos dimensiones de forma aleatoria, definiendo una distribucién de

probabilidad proporcionada.

Una vez reducida la dimensionalidad, se consigue un vector con dos coordenadas
(x e y) para cada punto, y se dibujan en un grafico. Utilizando las etiquetas del
parametro p2 que se quieran asignar, imprime los nombres correspondientes en

cada punto del dibujo, pudiendo asi, identificar cada palabra o receta.

consultations.py: Contiene los programas para hacer las consultas, es decir, extraer
informacién una vez que se haya definido el vocabulario del modelo entrenado. Por un
lado, el programa elaboracion_similar busca recetas con elaboraciones similares a la in-
troducida, y ingrediente_similar busca recetas con ingredientes similares. Los métodos
buscar_similar, embeed_vector y cosine_dist son funciones auxiliares para buscar las
similitudes, ya que consiguen los vectores que representan las recetas, y obtienen las dis-
tancias que hay entre ellas. Por otro lado, el programa recetas_posibles, junto al método
auxiliar buscar_ingredientes, obtiene las recetas que se puedan elaborar con los ingredien-
tes introducidos. Por dltimo, el programa utilidad_ingrediente, junto al método auxiliar
buscar_ebaloraciones, consigue las elaboraciones que se puedan hacer con el ingrediente

introducido.

= elaboracion_similar(pl,p2,p3,p4)

Es el método principal que llama a la funcién buscar_similar para encontrar la re-
ceta mds similar en cuanto a la elaboracién a la introducida, y su valor de similitud.
El parametro p1 hace referencia a la estructura DataFrame original, creada al cargar
las transcripciones. El pardmetro p2 indica el nombre de la receta que se quiera ana-
lizar, para poder saber cual es la que més se parece a ella. Por dltimo, el pardmetro

p3 contiene el modelo entrenado con el corpus, p4.

Después de llamar a la funcién auxiliar, simplemente imprime los resultados que

obtiene en la terminal.

= ingrediente_similar(p1,p2,p3,p4)
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Como en el caso anterior, es el método principal que llama a la misma funcién
buscar_similar para encontrar la receta con los ingredientes mds similares a la in-
troducida, y su valor de similitud. Los pardmetros son los mismos que en la funcién
elaboracion_similar: pl hace referencia a la estructura DataFrame original, p2 in-
dica el nombre de la receta que se quiera analizar, y el pardmetro p3 contiene el

modelo entrenado con el corpus, p4.

Después de llamar a la funcién auxiliar correspondiente, también imprime los re-

sultados que obtiene en la terminal.

buscar_similar(p1,p2,p3,p4)

Busca la receta mds similar a la p2 con el modelo p3 entrenado con el corpus p4.
Primero llama al método embeed_vector para calcular los vectores que representen
a todas las recetas. Una vez conseguida la lista de todos los vectores, obtiene la
lista de distancias que tiene la receta buscada con las demads, llamando al método
cosine_dist. Esta lista de distancias estard ordenada de forma descendente, y el valor

maximo estard en la posicion 0.

Sin embargo, en esta posicidén se encontrard la misma receta pl, ya que la mas
parecida (o con la que se guarda menos distancia en el espacio) es ella misma.
Por lo tanto, se obtienen la receta y su correspondiente similitud de la posicion 1
de la lista, y se devuelven para que el método de la llamada principal imprima la

informacion.

embeed_vector(pl,p2)

Se encarga de crear una lista que contenga todos los vectores de las recetas del
pardmetro p2. Para ello, se basa en los valores del vocabulario aprendido en el
modelo de pl. Hasta ahora, se ha definido un vector para cada palabra que esté en
el vocabulario del modelo. Sin embargo, para poder tener una vision mas completa
de cada receta (y no solo de cada palabra) se puede calcular la media de todas las
palabras que contenga la receta. Asi, esta media representard a una receta con todas

las palabras que la construyen.

Por lo tanto, por cada receta que encuentre en el corpus, primero se comprueba que
las palabras que la construyen existan en el vocabulario (ya que para que esté en €I,
cada palabra tiene que haber aparecido minimo 2 veces, tal como se ha configurado
al crear el modelo). Se crea una nueva lista con cada palabra de la receta que si
exista en el vocabulario, y se calcula la media de todos los vectores de palabras.

Para ello, se utiliza la funcién mean de la libreria numpy, que calcula la media de
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todos los vectores introducidos. Por lo tanto, esta media simbolizara el vector de la

receta completa.

Todos los vectores de recetas se guardan en una lista, que el programa devuelve.

= cosine_dist(pl,p2)

Crea la lista con las similitudes de coseno para todos los vectores de recetas de pl,
frente a la receta nimero p2. La similitud de coseno entre dos vectores en el espacio
de vectores, es una medida que calcula el coseno del angulo entre ellos. Esta, es una
métrica de orientacion, y no de magnitud, y puede ser vista como la comparacion de
dos documentos (o en este caso, recetas) en un espacio normalizado [Perone, 2013].
Por lo tanto, esta similitud puede decir que tan relacionados estdn estos dos docu-
mentos, centrado en el dngulo, y no en la magnitud. Teniendo en cuenta que el
producto escalar de dos vectores en un espacio euclideo se define como el producto

de sus médulos por el coseno del angulo que forman [Wikipedia, 2020]:
A-B=A||B| cos 6

La similitud se puede calcular de la siguiente manera:

A-B

cos 0 =
|A[|B]

Hay que tener en cuenta que puede haber dos vectores apuntando a puntos que
estén muy lejos en cuanto a distancia, pero al mismo tiempo pueden tener un an-
gulo pequeiio entre ellos. Por ejemplo, en un documento aparece la palabra «sal»
200 veces, y en otro 50 veces, la distancia Euclidiana puede ser grande, pero en
angulo entre ellos serd pequefio porque apuntardn a la misma direccién, que es lo

importante a la hora de comparar el texto.

Gracias al método cosine_similarity que proporciona la libreria sklearn, se calcula
una matriz de similitud, dada la lista que contiene los vectores de las recetas. En
esta matriz, se buscan todas las similitudes que tengan que ver con la receta nimero
p2, y se guardan una lista ordenada de forma descendente, es decir, de mayor a
menor. Al mismo tiempo, también se guarda el orden correspondiente de las recetas
dependiendo de su similitud, para después obtener el nombre de la receta junto al

valor.

A continuacidn, se crea una estructura heatmap gracias a la libreria seaborn, con

los valores de la matriz original calculada. De este modo, se visualiza la similitud
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que tiene cada receta respecto a las otras. Por dltimo, se devuelve tanto la lista
que guarda el orden de las recetas mds similares, como la lista con el valor de las

similitudes.

recetas_posibles(p1,p2)

Dada la lista de ingredientes del pardmetro p1, obtiene las recetas que contengan
todos esos ingredientes. La busqueda se hace en la estructura DataFrame de p2.
Para que una receta sea vélida, se tendrdn que utilizar todos los ingredientes de la
lista, por lo que es posible que no se encuentre ninguna, si los ingredientes deseados

no tienen nada que ver entre ellos.

Primero, para poder comenzar con la biisqueda, se preprocesa la lista de ingredien-
tes eliminando posibles stopwords y obteniendo la raiz de la palabra. Después, para
la bisqueda en el DataFrame, se llama a la funcidn auxiliar buscar_ingredientes,
que devuelve la lista de todas las recetas posibles, y los ingredientes que coinciden
con la busqueda. Si la lista devuelta es vacia, no se habrd encontrado ninguna receta

elaborable. En es caso contrario, se imprimirdn los resultados en la terminal.

buscar_ingredientes(p1,p2)

Dada la lista de ingredientes preprocesada del pardmetro pl, busca las recetas posi-
bles con esos mismos ingredientes en la estructura de datos p2. Para ello, se analiza
cada receta, y se obtienen los ingredientes que coincidan con la bisqueda. También
se utiliza un contador, ya que para que una receta sea vdlida, tiene que contener

todos los ingredientes buscados.

La busqueda se hace en la columna «pp_clean» del DataFrame, ya que la lista
de ingredientes a buscar estd también preprocesada. De este modo, se eliminan
los sufijos de las palabras, y se tratan como a la misma. Por ejemplo, si se busca
el ingrediente «albondiga», también se tendrdn en cuenta los ingredientes con la

palabra «albondigas».

Por lo tanto, en el caso de contener todos los ingredientes, la receta se afiadird a la
lista que después se devolverd para imprimir los resultados. Aun asi, los ingredien-
tes afiadidos a la lista se obtendran de la columna «chunks» y no de «pp_clean»,
ya que contiene las listas de ingredientes antes de preprocesarlas, con méas informa-
cién. Por ejemplo, si la busqueda coincide con el ingrediente «migas», se devolvera
el ingrediente «15 gramos de migas de pan remojadas en leche» para la receta «al-

bondigas con champifiones».
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» utilidad_ingrediente(p1,p2)

Dado el ingrediente del pardmetro pl, consigue la parte de la elaboracion de las
recetas en las que se usa este ingrediente, en la estructura p2. Para ello, lo pre-
procesa para eliminar cualquier marca y obtener la raiz, y llama al método bus-
car_elaboraciones, consiguiendo asi la lista de recetas con el paso en el que se

menciona el ingrediente.

Una vez obtenidos los resultados, imprime como se podria usar el ingrediente, junto
al nombre de la receta a la que pertenece la elaboracion. En el caso de que la lista
de recetas posibles sea vacia, no se habrd encontrado el ingrediente en ninguna

elaboracion.

= buscar_elaboraciones(p1,p2)

Busca en la columna «pp_clean» de la estructura de datos p2, la posible aparicion
del ingrediente pl. Si este ingrediente se usa en la elaboracién, consigue el paso
correspondiente, y obtiene toda informacion sobre él. Por lo tanto, aunque la bus-
queda se haga en la columna preprocesada, se obtiene la parte en la que esté toda la

informacion, en la columna «chunks».

Las distintas partes de las elaboraciones se separan mediante verbos, ya que estos
definen el principio de un nuevo paso en la receta. Por lo tanto, si la busqueda
coincide, se anadird el paso completo en el que se use el ingrediente, y se guardara
el nombre de la receta. Las coincidencias se anadirdn a la lista, para que después, el

método principal imprima toda la informacion.






5. CAPITULO

Uso y resultados del proyecto

5.1. Modo de uso

El primer paso, antes de poner en marcha el sistema de transcripcion, serd ejecutar el ar-
chivo dependencias.sh de la carpeta «transcripcion». Con ello, se instalardn las bibliotecas
necesarias para este apartado del proyecto. Después, serd necesario exportar la ubicacién
de las credenciales de Google Cloud, mediante el comando export y la variable GOO-
GLE_APPLICATION_CREDENTIALS.

En este momento, los pasos para hacer la transcripcién del audio estaran listos, por lo
que se podré ejecutar el programa principal del fichero main_transcripcion.py. Al final
de la ejecucion, tal y como se muestra en la figura 5.1, se imprimird el mensaje «Se ha

completado la transcripcion de todos los archivos», si todo se realiza correctamente.

S sh dependencias.sh

Se han instalade las dependencias para la transcripcién
2 S export GOOGLE_APPLICATION_CREDENTIALS=

"/home/ane/Escritorio/procesamiento_recetas/transcripcion/transcripciontexto.json"
5 S python3 main_transcripcion.py

Se ha completado la transcripcién de todos los archivos

s

Figura 5.1: Ejecucion de la fase de transcripcién

Aqui termina la ejecucion de la parte de la transcripcion. Se creardn dos nuevas carpetas,

tal y como muestra la figura 5.2: «base_datos», donde se descargaran todos los archivos

57
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de audio de la base de datos, y «transcripciones», donde se guardard la transcripcién de

cada receta en un archivo .txt independiente.

.. a a a0 o

base_datos transcripci dependenci init_ main_ transcibir_  transcripci
ones as.sh transcripci  transcripci audio.py ontexto.
on.py on.py json

Figura 5.2: Ficheros creados en la fase de transcripcion

Después, para la parte del procesamiento del lenguaje natural, también hay que ejecutar
el fichero dependencias.sh de la carpeta «nlp». De este modo, se instalaran los médulos
necesarios para la parte del PLN. A continuacidn, se podra ejecutar el método principal del
fichero main_nlp.py como se muestra en la figura 5.3, el cual llama a todas las funciones

necesarias para procesar las recetas.

$ sh dependencias.sh
Se han instalado las dependencias para el pln

$ python3 main_nlp.py

Cargando ficheros...
Procesando los ingredientes...
Procesando las elaboraciones...

Figura 5.3: Ejecucion de la fase del procesamiento del lenguaje natural

Una vez procesadas las recetas, tanto la parte de los ingredientes como la de las elabo-
raciones, se habrin creado varios ficheros en el mismo directorio, tal y como muestra la
figura 5.4. Por un lado, el archivo recetas.csv guardara las transcripciones tal y como es-
tan, separadas en tres columnas diferentes: el nombre de la receta, los ingredientes, y la
elaboracién. Por otro lado, los archivos Ingredientes_pp.csv y Elaboracién_pp.csv guar-
dardn la informacién preprocesada de los ingredientes y la elaboracion respectivamente.
Cada archivo .csv preprocesado consta de seis columnas, en la que cada fila representara
una receta distinta: el nombre, los token, los token con su correspondiente etiqueta, la di-
vision en fragmentos, la division en fragmentos preprocesada, y la division de fragmentos

preprocesada y limpia. Todos los archivos .csv se encuentran en el Anexo B.

Ademads, también se habran creado dos modelos que posicionan los vectores de palabras
en el espacio de vectores, uno con el corpus de los ingredientes, y otro con el corpus de
elaboraciones. Ambos modelos, tienen el formato .w2v, y también se encuentran en el

mismo directorio de la carpeta «nlp».
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. <

stanford- consultatio dependenci  Elaboracié  Elaboracié  Ingrediente Ingrediente
postagger- ns.py as.sh n_modelo. n_pp.csv s_modelo. 5_pp.csv
full-2017-... w2v w2v
o o o o
init_nlp.py main_nlp. process.py  recetas.csv train.py
Py

Figura 5.4: Ficheros creados en la fase del procesamiento del lenguaje natural

Con la ejecucion del programa principal, ademds de crear los nuevos archivos, se inicia el
ment de la figura 5.5, con el cual se podrd extraer cierta informacion de las recetas. Este
menu ofrece varios tipos de consulta, como obtener recetas similares segin la elaboracién
e ingredientes, obtener las recetas que se puedan elaborar con ciertos ingredientes, ver la
utilidad de un ingrediente o ver los nombres de todas las recetas que construyen la base
de datos.

. Receta con elaboracion similar
. Receta con ingredientes similares

. Utilidad de ingrediente
. Ver recetas

1
2
3. Recetas posibles
4
5
6. Salir

Elige una opcién:

Figura 5.5: Ment de la ejecucion del procesamiento del lenguaje natural

1. Receta con elaboracion similar: al elegir la primera opcion, el sistema pedira el
numero de la receta en la que se quiera basar la busqueda. Una vez hecho esto,
el programa imprimira el nombre de la receta introducida (la que coincida con el
nimero) y el nombre de la receta mds similar en cuanto a la elaboracién. Por dltimo,
devolvera la similitud de la elaboracion entre las dos recetas (calculada mediante la

distancia de coseno). Se puede ver una muestra de la ejecucion en la figura 5.6.

2. Receta con ingredientes similares: con la segunda opcion, el sistema también pe-
dird el nimero de la receta en la que se quiera basar la bisqueda. En este caso,
el programa imprimird el nombre de la receta introducida (la que coincida con el

nimero) y el nombre de la receta mds similar en cuanto a los ingredientes. También
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Elige una opcidn:

Introduce el nimero de la receta: 4

Receta introducida: canelones de espinacas
Receta con elaboracion similar: canelones rellenos de verdura
Similitud: ©0.9999804

Figura 5.6: Primera opcién del ment: bisqueda de receta con elaboracién similar

se devuelve la similitud entre los ingredientes de las dos recetas, calculada por la

distancia de coseno. Se puede ver una muestra de la ejecucion en la figura 5.7.

Elige una opcidén: 2

Introduce el nimero de la receta: 4

Receta introducida: canelones de espinacas
Receta con ingredientes similares: canelones rellenos de paté
Similitud: ©.99928945

Figura 5.7: Segunda opcién del menu: bisqueda de receta con ingredientes similares

3. Recetas posibles: con la tercera consulta, el programa pedird el ingrediente o los
ingredientes que se quieran buscar. Basdndose en la columna de ingredientes utili-
zados en las recetas, se devolverd en nombre de la receta en la que se hayan encon-
trado todos los ingredientes indicados. Ademads, también devolvera la informacién
complementaria en torno a ese ingrediente, en el caso de que la haya, como se

muestra en la ejecucion de la figura 5.8.

Elige una opcidn: 3
Introduce un ingrediente, o varios separados por comas: tomate,patatas

receta crema de calabaza contiene los ingredientes:
un vaso de tomate natural
dos patatas nuevas

receta lentejas con verduras contiene los ingredientes:
dos tomates

patatas

receta pizza napolitana contiene los ingredientes:

4 tomates maduros

salsa de tomate

receta tortilla especial de patata contiene los ingredientes:
4 patatas

salsa de tomate

Figura 5.8: Tercera opcion del ment: bisqueda de recetas posibles con ciertos ingredientes
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4. Utilidad de ingrediente: mediante la cuarta consulta, el programa pide un solo ingre-
diente, para que se pueda buscar en todas la elaboraciones de las recetas, y obtener
los pasos en los que se emplea dicho ingrediente. El sistema imprimird el nombre
de la receta en la que se use el ingrediente, junto a la parte de la elaboracion en la

que se emplea, como se muestra en la figura 5.9.

Elige una opcion: 4

Introduce un ingrediente: patatas

receta crema de calabacin con salmén utiliza el ingrediente patatas :
trocea los asi como las patatas y la cebolla

receta crema de calabaza utiliza el ingrediente patatas :

haz 1o mismo con las patatas cuande la verdura

afade la calabaza y las patatas

receta crema de puerros con esparragos utiliza el ingrediente patatas :
agrega los puerros picados junto con las patatas peladas y

receta lentejas con alitas de pollo utiliza el ingrediente patatas :
afade las patatas peladas y troceadas y déjalo

receta tortilla especial de patata wutiliza el ingrediente patatas :
frie las patatas peladas y

bate los huevos con una pizca de sal y perejil picado una vez fritas las patatas

Figura 5.9: Cuarta opcion del mend: bisqueda de utilidad de un ingrediente

5. Ver recetas: a través de la quinta consulta, se podrd ver la lista de todas las recetas
de la base de datos. Esta funcién puede ayudar para recordar al usuario cuales son
los nombres de estas recetas, y su correspondiente numeracion, ya que puede util
para la primera y segunda consulta. Se puede ver una muestra de la ejecucion en la

figura 5.10, ya que imprime las primeras 16 recetas.
Elige una opcidn:

albondigas con champifones

alubias blancas con judias

alubias con calabaza

alubias negras con verduras
canelones de espinacas

canelones rellenos de paté
canelones rellenos de verdura
crema de calabacin con salmén
crema de calabaza

crema de puerros con esparragos
ensalada de alubias blancas
ensalada de macarrones

ensalada de pasta y bonito fresco
ensalada de pasta y cordero
espaguetis a la albahaca
espaguetis con gambas y espinacas

Figura 5.10: Quinta opcion del mend: ver los nombres y nimero de las recetas

6. Salir: la tltima opcidn no se trata de una consulta, sino del modo para terminar con

la ejecucion del mend, si no se quieren obtener mas datos. Una vez que el usuario
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salga de la ejecucion del mend, no se podra acceder a él directamente, ya que habra

que ejecutar todo el procesamiento del lenguaje otra vez.

5.2. Resultados obtenidos

Una vez procesadas las recetas y preparadas para extraer informacién de ellas, se han
obtenido varios resultados. En cuanto a la base de datos creada, se han conseguido tanto
las palabras como los pares de palabras mds frecuentes, para obtener una vision general
de la composicién de las recetas. Por un lado, para la parte de los ingredientes, las treinta

palabras mds usadas han sido las que se muestran en la figura 5.11.

Palabras mas comunes: [('sal', 37), ('aceit', 36), ('agu', 27), ('tomat', 22), ('pimient', 17), (
'cebollet', 16), ('ajo', 14), ('ques', 14), ('sals', 13), ('ceboll', 11), ('dient', 11), ('perejil
", 18), ('huev', 9), ('zanahori', 9), ('puerr', 8), ('litr', 8), ('vas', 7), ('bechamel', 7), ('cu
char', 7), ('cuart', 6), ('oliv', 6), ('patat', 6), ('pan', 4), ('harin', 4), ('carn', 4), ('lonch

, 4), ('alubi', 4), ('espinac', 4), ('atun', 4), ('mantequill’', 4), ('pic', 4), ('macarron’', 4),
('hoj', 4), ('lech', 3), ('jamon', 3), ('calabaz', 3), ('canelon', 3), ('pifon', 3), ('calabacin',
3), ('vinagr', 3), ('aceitun', 3), ('gamb', 3), ('espaguetis', 3), ('garbanz', 3), ('verdur', 3),
('lasan', 3), ('mat', 3), ('lentej', 3), ('pizz', 3), ('cerd', 2)]

Figura 5.11: Palabras mas comunes en los ingredientes

Como era de esperar, palabras como «sal», «aceite» y «agua» son los ingredientes mas
basicos, por lo que aparecen en casi todas las recetas. Los demds ingredientes dependen
de las recetas elegidas para la base de datos. Por ejemplo, como se puede ver, muchas de
las recetas afiadidas estdn elaboradas con tomate, pimienta, cebolletas, ajo, etc. La figura

5.12 muestra un gréifico con estas palabras, para obtener una vision mds general.

En cambio, los diez pares de palabras mas comunes han sido los de la figura 5.13. En este
caso también, se puede ver el uso de los ingredientes mds comunes «aceite», «agua» y
«sal», mediante las combinaciones méas usadas entre ellas. Ademads, se han creado pares
de palabras con varios de los ingredientes mas usados, como salsa de tomate o diente de
ajo.

En cuanto a la parte de la elaboracion, las palabras mas comunes han sido las de la figura
5.14.

Como se puede ver, en las elaboraciones las palabras mas usadas son una mezcla de
ingredientes (como el aceite, la sal, el agua, el tomate, etc.) y acciones. Las diferentes
acciones o pasos en la elaboracidn se definen a través de verbos, por lo que palabras como
«afiad» del verbo afadir, «sirv» del verbo servir «coc» de cocinar o «cuec» de cocer, son

las mas comunes. En la figura 5.15 se ve un grafico con la frecuencia de estas palabras.
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Figura 5.12: Gréfico de palabras mas comunes en los ingredientes

2-gram mas comunes: [(('sals', 'tomat'), 11), (('dient’', 'ajo'), 11), (('sal', 'agu'), 11), (('ac
eit', 'oliv'), 6), (('aceit', 'sal'), 5), (('agu', 'aceit'), 5), (('agu', 'sal'), 5), (('sal', 'pi
'cebollet'), 4)]

mient'), 4), (('aceit', 'agu'), 4), (('tomat’,

Figura 5.13: Pares de palabras mas comunes en los ingredientes

, 17
agrec

Figura 5.14: Palabras mas comunes en las elaboraciones
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Figura 5.15: Gréfico con palabras mds comunes en las elaboraciones

Sin embargo, los pares de palabras mas usadas son las que aparecen en la figura 5.16. En
este caso también se ve el uso de ingredientes mas comunes, junto a las acciones tipicas
con las que se preparan ciertos alimentos, como cocer la pasta, poner a punto de sal, echar
un chorro de aceite, etc.

minut', 'aproxim'), 8), (('cuec "3, 7), (("minut', irv'), 7), (('punt', 'sal'), 6),
, 6)]

2-gram mas comunes: [(('agu', ), 18), (('sarten', 'aceit'), 11), (('sals', 'tomat'), 9),
's
)

orr', 'aceit'), 6), (('past', 'agu'), 6), (('sirv', 'cuec

Figura 5.16: Pares de palabras mas comunes en las elaboraciones

Con esta informacién, se obtiene una vision general para la preparacion de las recetas.
Para poder extraer otro tipo de informacién mediante las consultas, se han creado dos
corpus, uno para los ingredientes, y otro para las elaboraciones. Con ellos, se ha entrenado
un modelo de vectores de palabras, obteniendo asi un vocabulario, en el que todas las
palabras aprendidas se representan en un espacio de vectores. Aun asi, las dimensiones
de estos vectores de palabras son en este caso, de 100, por lo que se ha tenido que reducir

esta dimension a 2, pudiendo asi crear una representacion grafica.

El vocabulario para la seccién de los ingredientes estd compuesto por 66 elementos de 490
palabras que contenia el corpus. Después de crear la representacion de este vocabulario
en 2 dimensiones, se ha conseguido el grafico de la figura 5.17, en el que se muestra la

posicion de las palabras.
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Figura 5.17: Vocabulario del modelo creado con el corpus de los ingredientes

En cambio, el vocabulario para la seccion de las elaboraciones es mds amplio, ya que esté
compuesto por 186 elementos de 1282 palabras que contenia su corpus. También se ha
creado la representacion del vocabulario en 2 dimensiones, consiguiendo el grifico que

se muestra en la figura 5.18.
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Figura 5.18: Vocabulario del modelo creado con el corpus de las elaboraciones

Gracias a estas representaciones, se puede observar como se sitian diferentes palabras en
el espacio, de acuerdo a su contexto. Aun asi, estas palabras representan el vocabulario

de todas las recetas conjuntas, como si fuera una sola unidad. Para poder representar cada
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receta en el espacio, se ha obtenido la media entre todas las palabras que construyan la
receta. Por lo tanto, la media de ciertos vectores de palabras representardn a una receta

concreta, también representada por un vector.

Para la seccion de los ingredientes, las recetas se sitian de la manera que se muestra en
la figura 5.19, teniendo en cuenta que cada valor representa el nimero de la receta de la

base de datos.
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Figura 5.19: Recetas segtin el modelo creado con el corpus de los ingredientes

En cambio, en las elaboraciones, las diferentes recetas se sitian como se puede ver en la
figura 5.20.
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Figura 5.20: Recetas segtin el modelo creado con el corpus de las elaboraciones
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Para calcular la similitud que hay entre las diferentes recetas, se ha usado la distancia de
coseno, que define la similitud entre dos documentos o textos. Obteniendo estos valores
de similitud en una matriz, se han representado en dos heatmaps diferentes, primero la
seccion de ingredientes (en la figura 5.21) y después la elaboracién (en la figura 5.22).
Hay que tener en cuenta que la mayor similitud de una receta, serd con ella misma, por
lo tanto, los valores mads altos estardn en la diagonal principal. Ademds, se trata de una

matriz simétrica, ya que la similitud entre una receta A y B, es la misma entre B y A.

- 1000
i -0.999
0.998
0.997
0.996
0.995
0.994

0.993

0.992

38 36 34 32 30282624222018 16141210 8 6 4 2 0

i i i
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38

Figura 5.21: Heatmap de las similitudes entre ingredientes de recetas

Como se puede observar, todas las similitudes entre recetas se mueven entre valores muy
altos. Esto se puede deber a que muchas de las recetas que aparecen en la base de datos
son parecidas. Por ejemplo, existen tres recetas de alubias, otras tres de canelones, tres de
ensaladas, tres de espaguetis, etc. Es decir hay varias recetas de la misma categoria, con
elaboraciones e ingredientes similares. Ademads, el Gnico tema que se trata es la cocina,
por lo que al fin y al cabo, no hay diferencias demasiado grandes en el contexto de las
palabras. Por lo tanto, se puede decir que en el proyecto se trata un caso muy concreto de

las recetas de cocina, en las que las similitudes son muy grandes.



68

Uso y resultados del proyecto

- 1.0000

0.9998

0.9996

0.9994

0.9992

3836 343230 28262422201816 141210 8 6 4 2 O

Figura 5.22: Heatmap de las similitudes entre elaboraciones de recetas



6. CAPITULO

Conclusiones

Después de realizar el proyecto, se han sacado varias conclusiones, tanto de las herra-
mientas utilizadas, como conclusiones generales del desarrollo del proyecto. Ademads, se

han analizado varias mejoras o cambios posibles para el futuro.

6.1. Conclusiones de las herramientas utilizadas

Por un lado, la principal herramienta utilizada para la fase de la transcripciéon ha sido
Google Cloud. Gracias a Cloud Storage, se ha almacenado la base de datos facilmente, y
el acceso a ella ha sido sencillo a través de sus librerias. Con la API de Speech-to-Text, la
transcripcion a texto también ha sido sencilla. Ademads, no ha habido ningtin problema en
cuanto al idioma, ya que la plataforma proporciona servicios en espafol en la mayoria de

Ccasos.

Por lo tanto, se puede decir que es una plataforma facil de utilizar, y que proporciona
mucha informacién a través de la documentacion y tutoriales rapidos que ofrece en su
pagina. Aun asi, los servicios tienen sus limitaciones, tanto por la cantidad de espacio de
almacenamiento, como para el tiempo de trascripcién de audio. En este caso, no se ha
tenido ningun problema, ya que se trata de una base de datos relativamente pequeiia, y
una duracién de audio dentro de los limites de Cloud. De todos modos, es un aspecto a

tener en cuenta para proyectos mds grandes en cuanto a tamaiio de los datos.

Por otro lado, para la parte del procesamiento del lenguaje, hay que decir que existen
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muchas librerfas en Python que facilitan el trabajo. La principal libreria empleada, NLTK,
ofrece una infinidad de funciones para todo tipo de tareas del procesamiento del lenguaje,
empezando por la tokenizacidn, hasta el etiquetado, fragmentacion, preprocesado, extrac-
cion de entidades reconocidas, etc. Ademads, a parte de proporcionar sus propias funcio-
nes, admite la combinacién con otros software como el de Stanford (que se ha usado para

la parte de POS tagging).

Igualmente, NLTK ofrece documentacion extensa sobre todas las diferentes tareas que se
pueden realizar en cuanto a este procesamiento. Sin embargo, la principal limitacién es
que la mayoria de funcionalidades principales solo estdn disponibles para inglés, por lo
que hay que buscar extensiones de la libreria dependiendo del idioma con el que se quiera
trabajar. Estas extensiones son completamente compatibles, pero en algunos casos no se

obtienen tan buenos resultados como con las funcionalidades principales en inglés.

Una vez procesados los datos con NLTK, también se han utilizado las librerias gensim y
scikit-learn, que sirven para el modelado semdntico del texto y el aprendizaje automatico.
Ambas son muy utilizadas en el campo del procesamiento del lenguaje, ya que ofrecen
funciones que pueden ser de gran ayuda. Por ejemplo, gracias a una tnica funcién de
gensim, word2vec, se ha podido crear un modelo para representar todo el vocabulario en

el espacio de vectores, entrenando el corpus a través de una red neuronal.

Por lo tanto, se puede decir que existen muchas herramientas tiles para Python, que faci-
litan el trabajo y ayudan tanto en la transcripcién, como en el procesamiento del lenguaje.
Ademas se ofrecen muchas posibilidades diferentes, que aunque no se hayan utilizado
en este proyecto concreto, pueden ser adecuadas para otro tipo de tareas en el drea del

lenguaje natural.

6.2. Conclusiones del proyecto

Como conclusién general del proyecto, se puede decir que se trata de un caso muy con-
creto en cuanto a recetas de cocina. La base de datos contiene 39 recetas cortas, de 40 a
95 segundos, y se pueden encontrar varias recetas de la misma categoria con diferentes
ingredientes o elaboraciones. Por lo tanto, no es una base de datos muy diversa, ni con

grandes cantidades de informacion.

Las funcionalidades elegidas para la extraccién del conocimiento de las recetas, se han
creado con la finalidad de ayudar a obtener informacion bésica sobre ellas. Encontrar re-

cetas con ingredientes o elaboraciones similares, obtener las elaboraciones posibles con
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ciertos ingredientes concretos y conocer cual es el uso de un ingrediente pueden ser con-
sultas utiles para poder conocer mas recetas. Aun asi, se podrian haber afiadido funciona-

lidades mds complejas, que habrian requerido mds aprendizaje y desarrollo.

Se ha cumplido el objetivo principal del proyecto, que era obtener conocimiento de pro-
cesos de fabricacion a partir de sus descripciones en lenguaje natural. Ademds, se han
estudiado diferentes funcionalidades de la plataforma Google Cloud, y se ha aprendido
a poner en marcha un proyecto usando sus servicios. También se ha investigado sobre el
procesamiento del lenguaje natural, de las posibilidades que ofrece, y de las diferentes

aplicaciones que se pueden crear con su uso.

En cuanto a los objetivos personales, se ha conseguido crear un proyecto sin conocimiento
previo de las herramientas planteadas a utilizar, y resolver las dudas y dificultades de
forma auténoma e independiente. Ademads, se ha aprendido a identificar diferentes tareas
del proyecto, y a gestionar tanto el desarrollo, como la documentacién de este. Por altimo
se han puesto en practica diferentes competencias adquiridas durante el grado, aplicando

el conocimiento y las metodologias aprendidas en diferentes cursos.

6.3. Posibles mejoras

En cuanto a las posibles mejoras del proyecto, por un lado, se podria ampliar la base de
datos, incluyendo recetas diferentes y més diversas. También se podrian afiadir diferentes
caracteristicas para cada receta, como el origen, el tiempo de elaboracidn, las valoraciones
de cocineros, etc. De este modo, la informacion extraida del texto seria mas enriquecedora
y completa. Por otro lado, se podrian afiadir mds tipos de consultas, con funcionalidades
mas complejas, y extraer otro tipo de informacion del texto. Por ejemplo, se podria afadir
una funcién de recomendaciones de recetas segun diferentes valoraciones, predecir el

lugar de origen de la receta segun los ingredientes empleados, etc.

Del mismo modo, se podria cambiar la forma de extraer la informacién, creando un sis-
tema de didlogo con el que el usuario pudiera interactuar. Asi, se podrian hacer las pre-
guntas con la informacién que se quisiera adquirir, y el sistema se encargaria de entender
la pregunta, buscar la respuesta, y devolvérsela al usuario. También se podrian usar mas
servicios de Google Cloud, como por ejemplo, Text-to-Speech. De este modo, en sistema

podria obtener los datos de las consultas del usuario, y dar una respuesta por voz.

Por lo tanto, este proyecto trata tan solo de un acercamiento hacia el procesamiento del
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lenguaje natural y la extraccién de conocimiento, por lo que se podria alargar mucho mas

anadiendo nuevas funcionalidades.
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A. ANEXO

Caodigo del proyecto

El cddigo del proyecto estd disponible a través del siguiente enlace: https://github.

com/anearburua/procesamiento_recetas.git

Existen tres carpetas principales en el proyecto procesamiento_recetas: transcripcion,
nlp y otros.

= transcripcion: contiene los ficheros necesarios para la fase de la transcripcion.

= nlp: contiene los ficheros necesarios para la fase del procesamiento del lenguaje

natural.

= otros: contiene las transcripciones de las recetas de la base de datos. Si el usuario
no tiene una cuenta en Google Cloud, no podra hacer la transcripcion a través de
sus servicios. Por lo tanto, si se quieren probar las funcionalidades de la parte PLN
sin este primer paso, podrd hacerlo con los archivos de las transcripciones incluidas,

afiadiéndolas a la carpeta transcripcion.

Por seguridad, la carpeta transcripcion no contiene el archivo JSON con el que se accede
a la cuenta de servicio de Google Cloud. Por lo tanto, para poder ejecutar esta fase sera

necesario crear una cuenta nueva.

Ademas, la carpeta nlp no contiene los modelos POS de Stanford Natural Language,
ya que su tamafio es demasiado grande. Para conseguirlo, se tendrd que acceder la web
https://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml, y descargar la version 3.8.0.
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B. ANEXO

Archivos CSV

Con las ejecuciones del programa se han conseguido varios archivos de formato .csv para
guardar la informacion obtenida. Entre ellos se encuentran las tablas de recetas.csv (figura

B.1), Ingredientes_pp.csv (figura B.2) y Elaboracién_pp.csv (figura B.3).
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