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Capitulo 1

Introduccion

Durante las fases iniciales del ciclo de vida del desarrollo del software, independiente-
mente del modelo que se pretenda seguir, la fase de requisitos se declara como una pieza
clave para conseguir un desarrollo exitoso [2,[5,91]. Si los requisitos no se descubren y se
definen correctamente en esta fase temprana surgen fallas durante el desarrollo, lo cual
promueve que la entrega final sea la de un software incompleto, es decir que éste no haga
lo que debia hacer, sumando a eso que los tiempos establecidos no se lleguen a cumplir y
se extiendan, lo cual ocasionara que los costos previamente estimados se eleven [5,75]. Por
ello, dicha fase se considera vital ya que la correcta ejecucion de las actividades evitara
que se produzca el fracaso del desarrollo del software [5],/10,,83,88].

La importancia de la fase de requisitos introduce a la Ingenieria de Requisitos (RE, por
sus siglas en inglés) [8,55,74]. De acuerdo con [2,/15,55,(74,91},96], la RE esta formada de
actividades como son elicitacion, anéalisis, especificacion, validacion/verificacion y gestion
de requisitos, por lo que el objetivo de la RE es que cada una de estas actividades busque
producir requisitos de calidad que vayan directamente ligados a los objetivos y metas de la
empresa, es decir, que s6lo contengan informacién necesaria que permita alcanzar el éxito
del desarrollo del software. Los requisitos para un software son las descripciones de lo que
debe hacer el sistema, los servicios que proporcionara y las restricciones de su funciona-
miento [49,96]. Estos requisitos reflejan las necesidades de los clientes para un sistema que
cumple un determinado propoésito; de ahi que se busca identificar la funcionalidad y las
caracteristicas no funcionales del software [91},96].

Las actividades que forman la RE tienen una constante relaciéon con las partes intere-
sadas o stakeholders, por lo que la presencia del Lenguaje Natural (NL, por sus siglas en
inglés) se encuentra presente durante casi toda la fase [15,4891]. Dada la existencia innata
del lenguaje durante las actividades de la RE se producen problemas constantes [28,[85],
por lo que se ha buscado implementar técnicas y métodos que permitan el tratamiento de
dichos problemas. Por citar algunos ejemplos para la selecciéon de técnicas de elicitacion
en [29] proponen un enfoque de tres componentes: primero, se realiza una revision de la
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literatura para identificar los atributos que afectan la selecciéon de las técnicas comunes
de elicitacion; segundo, se construye un modelo de regresiéon miultiple para analizar estos
atributos con el fin de identificar los atributos criticos que influyen en la seleccion de las
técnicas; y tercero, se establece un modelo basado en una Red Neuronal Artificial (ANN,
por sus siglas en inglés) para seleccionar las técnicas de elicitacion adecuadas para un
proyecto dado, el proposito del modelo ANN es ayudar a reducir la participaciéon humana
en este proceso.

Ademas, en [76] se propuso el algoritmo TTC (Two-Tired Clustering) que indexa y
agrupa las especificaciones de requisitos; primero, identifica los verbos y las palabras clave
de cada requisito, luego agrupa estos requisitos por funcionalidad, y a continuaciéon cada
grupo se subdivide utilizando la similitud de coseno entre grupos. Por otro lado, en [93| se
propone un enfoque de transformacion sistemética que extrae autométicamente diversos
elementos de casos de uso de especificaciones de problemas textuales, su enfoque utiliza
el analizador de NL para identificar etiquetas de partes del habla (POS, por sus siglas
en inglés), dependencias de tipo (TD, por sus siglas en inglés) y roles seménticos de la
especificacion de texto de entrada para completar los elementos de casos de uso.

Considerando lo anterior, se puede observar que la RE realiza actividades con cons-
tante interaccion humana por lo que el lenguaje natural llega a ser un problema comun
durante la ejecucion de éstas. Algunos de los ejemplos mencionados en los parrafos anterio-
res tienen como proposito automatizar y evitar la intervenciéon humana, por ello aplicaron
técnicas y métodos de aprendizaje automaético con el fin de minimizar dichos problemas.

En consecuencia con lo anterior, se encontré la motivacion del tema de tesis para
utilizar técnicas de aprendizaje automatico y aplicarlas en la RE en la actividad de Espe-
cificacion de Requisitos (RS, por sus siglas en inglés), en particular sobre la clasificacion de
requisitos. Dicha actividad consiste en identificar la clase de requisito a la que pertenece o
simplemente diferenciar entre un requisito e informacion [48,49|. En particular, se enfocara
a los Requisitos No Funcionales (NFR, por sus siglas en inglés), ya que frecuentemente
son discriminados porque los consideran de poca o nula importancia para el desarrollo de
software, asi como la falta de conocimiento para identificarlos [18,22}40,[54].

La actividad de clasificacion que se llevara acabo durante el desarrollo de esta tesis
consiste en una etiquetacion automatica de NFR; el enfoque a utilizar seran las Redes
Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés). Estas se eligieron debido a
las caracteristicas de clasificacion que poseen, por ejemplo, realizan el procesamiento de
datos de gran dimensionalidad y, gracias a las miltiples neuronas que pueden ser imple-
mentadas, brindan mayor confianza con respecto a la precision de las predicciones. En la
seccion de Justificacion y Marco teodrico, de esta tesis, se detalla méas sobre este tema.
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1.1. Planteamiento del problema

Durante la fase de Especificaciéon de Requisitos se encuentra la actividad de anotar
los requisitos de las partes interesadas en un documento, los cuales deben ser completos,
consistentes y deben carecer de ambigiiedad [4849,91]. Este documento debe describir los
requisitos de los stakeholders en lenguaje natural, de ahi que no se debe usar la jerga de
software, las notaciones estructuradas o las notaciones formales. La importancia de este do-
cumento es que puede usarse como parte del contrato del desarrollo del proyecto |15,49,91].

Para llevar a cabo la RE es necesario tomar en cuenta cual es la utilidad final del
sistema, para ello es necesario determinarlo en dos clases de requisitos: por funcionalidad
y por caracteristicas no funcionales [22|. La primera clase hace referencia a los Requisitos
Funcionales (FR, por sus siglas en inglés), que se definen en |91] como: “enunciados acerca
de servicios que el sistema debe proveer, de como deberia reaccionar el sistema a entradas
particulares y de como deberia comportarse el sistema en situaciones especificas”, y la se-
gunda clase que son los Requisitos No Funcionales representan limitaciones propias sobre
servicios o funciones del sistema e incluyen restricciones que actiian como agentes funda-
mentales durante la busqueda de la solucion de alguna caracteristica del sistema [40,89,91].

La actividad de anotar los requisitos conlleva a realizar una tarea dificil de clasificacién
mediante la identificacion de las clases de requisitos [48]. Debido a la inherente ambigiie-
dad que existe en el lenguaje natural, dicha clasificacién esta propensa a errores; ademas,
consume tiempo, es costosa porque se necesitan anotadores expertos para tener resultados
correctos y podria ser abrumador si son pocos anotadores, ya que no tendrian mas puntos
de vista con respecto a la clase de requisito en cuestion [48}/60].

Un ejemplo de dicho problema es la investigacion de [82], ya que en su propuesta de
clasificacion de NFR, realizaron un corpus. Este fue elaborado por cuatro anotadores, quie-
nes realizaron un proceso de anotaciéon manual analizando 3,064 oraciones, obtenidas de
distintos documentos de especificacion de requisitos de software para posteriormente rea-
lizar el etiquetado de los requisitos. Los autores mencionan que cada anotador etiquetaba
las 3,064 oraciones y posteriormente se reunian los cuatro anotadores para determinar si
cada una de las oraciones pertenecia, efectivamente, a la clase de requisitos que individual-
mente identificaron. Este es un claro ejemplo de que el esfuerzo y el tiempo que envuelve
el realizar esta actividad representa un problema para los analistas, ademas de que si no se
identifica bien a qué clase de requisitos pertenece cada oraciéon podrian presentarse fallas
en etapas posteriores [44,(65]. Por ejemplo, en [44] se menciona que muchas de las fallas
durante las pruebas del proyecto se producen porque en el documento de especificacion
se incluyen requisitos incorrectos, requisitos modificados y requisitos faltantes. También
existen informes de estadisticas [41,/51] que muestran que al menos el 70 % de los fracasos
de desarrollo de software provienen de requisitos y especificaciones incompletas, cambios
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frecuentes en los requisitos y especificaciones, expectativas no realistas, y a objetivos poco
claros. Aunque el peso de la especificacion de requisitos no solo radica en la actividad

de la clasificacion, llega a ser una pieza importante para obtener una especificacion de
calidad [49).

Una prueba mas de que la especificacion de requisitos no se realiza de forma adecuada
es que frecuentemente se pasan por alto o existe falta de atencién hacia los requisitos
no funcionales. Esto puede deberse a que muchos analistas tienen un vago entendimiento
de qué son realmente este tipo de requisitos y por lo tanto consideran que éstos no son
importantes durante el desarrollo del proyecto [18,24,40.|47,54]. Sin embargo, ante la dis-
crepancia que existe entre los expertos del tema, [25], [32] y [57] recalcan que los NFR son
tan importantes como los FR, ya que describen restricciones importantes sobre el desarro-
llo y el comportamiento un sistema de software. Por ello, dichos expertos mencionan que
los NFR son parte fundamental del diseno arquitectonico y por lo tanto deben conside-
rarse y especificarse de manera oportuna. De no ser identificados en esta etapa temprana
los costos de produccion del proyecto podrian elevarse, la fecha estimada de entrega seria
aplazada y la inconformidad del cliente seria notoria [52.96].

La existencia de estos problemas e inconvenientes antes mencionados refleja el rol tan
significativo que representa el lenguaje natural debido a que el contenido de las especifica-
ciones son descripciones textuales de las necesidades concretas para realizar el desarrollo
de un proyecto de software. Por ello se han realizado varios intentos para automatizar
el proceso de identificacion y clasificacion de requisitos, funcionales y no funcionales, de
documentos de especificaciones utilizando distintas técnicas de aprendizaje automatico,
entre ellas las CNN, mediante el procesamiento del lenguaje natural |1853,(62,68,82,90]
utilizando diferentes conjuntos de datos, entre ellos, Promise [87]. Los intentos mencio-
nados anteriormente y los que se encuentran plasmados en el estado del arte, muestran
que el rendimiento de clasificacién que han obtenido no ha rebasado el 81 %, por lo que se
podrian implementar otros métodos de aprendizaje automatico que ayudarian a mejorar el
rendimiento de clasificacion de los NFR, lo cual le facilitaria a los analistas esta actividad
de identificacion y clasificacion de requisitos.

1.2. Justificacion

La RE busca mejorar la calidad en el de desarrollo del software, reducir el riesgo de
exceder el presupuesto, retrasos y fallos en el proyecto, por lo que representa una base
fundamental para el desarrollo de software, [4,39,/56,/69]. Dicha mejora se realiza mediante
actividades como la elicitacion, anélisis, especificacion, validacion /verificacion y gestion de
requisitos [2,/15,55,|74,/91} /96|, las cuales, si son ejecutadas de forma correcta, promoveran
al éxito del desarrollo [41|10].
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Durante la realizaciéon de dichas actividades se presenta un problema recurrente: el
lenguaje natural, por ello la comunidad de investigadores de la RE han incrementado
su interés por atacar dichos problemas con la automatizacion mediante la Inteligencia
Artificial (AI, por sus siglas en inglés) [28]. Algunos ejemplos de la aplicacion de Al en ac-
tividades de la RE son los siguientes: para la seleccion de técnicas de elicitacion de acuerdo
a un proyecto dado se establecié un modelo basado en una ANN, su proposito fue reducir
la participacion humana [29]; para el anélisis de requisitos [31] realiz6 un generador de
diagramas UML a partir de requisitos en lenguaje natural, esto fue mediante el procesa-
miento del lenguaje natural; y en |76 se propuso un algoritmo TTC para la identificacion
y agrupacion de los tipos de especificaciones de requisitos. Los ejemplos mostrados ante-
riormente proponen el procesamiento del lenguaje natural en base a las diversas técnicas
que ofrece la Al para solucionar ciertas actividades de la RE. Por ello, para la realizacion
de esta tesis se propone atacar el problema de clasificacion de requisitos, que es una de las
actividades la Especificacion de Requisitos, la cual busca identificar las clases de requisitos
que existen en un documento de requisitos con texto en NL. Los documentos de requisitos
concentran descripciones textuales que regularmente son conjuntos de datos con grandes
cantidades de informacion [50,91},97].

Actualmente se han hecho diferentes propuestas para realizar dicha actividad entre
ellas se encuentra la de 18|, donde evaluaron un enfoque semi supervisado para la clasifi-
cacion de los NFR mediante la Maximizacion de Expectativa con Clasificadores Bayesianos
naive. Esto fue para evaluar la efectividad de los clasificadores y calcular la precision de
categorizar la recopilacion de requisitos utilizando diferentes tamanos del conjunto de en-
trenamiento Promise. Posteriormente, se elabor6 una lista de requisitos sobre clases reales,
donde un simulador analista hacia comentarios de clasificaciéon sobre dicha lista y a con-
tinuaciéon un analista humano se encargaba de expresar su acuerdo o desacuerdo con la
eleccion del simulador. El intercambio de informacion sobre las clases asignadas en las lis-
tas clasificadas entre el analista y el simulador permitia converger la clasificacion real dado
un numero de iteraciones, de ahi que obtuvieron una precisiéon en la clasificaciéon dentro
de los primeros 5 elementos de 90.11 % y considerando 10 elementos se obtuvieron 93.66 %.

Por otro lado, en [82] se utilizaron 6 tipos de documentos de requisitos para elaborar el
conjunto llamado Concordia, donde obtuvieron 3, 140 oraciones sobre las cuales 6 analistas
realizaron el trabajo de la clasificacion de forma manual. Ademés, en ese trabajo imple-
ment6 un clasificador basado en el modelo de una Maquina de Soporte Vectorial (SVM,
por sus siglas en inglés) donde obtuvieron una medida de clasificacion del 84.96 %.

En [68] se realizo la identificacion de NFR mediante la similitud seméntica de palabras
con el analisis seméantico latente (LSA, por sus siglas en inglés) y la agrupacion de palabras
requeridas (required word clustering). Para determinar el rendimiento de la clasificacion se
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realizo un andlisis con tres métodos: Similitud seméantica de texto (TSS, por sus siglas en
inglés), Modelo de espacio vectorial (VSM, por sus siglas en inglés) e Indizacion semanti-
ca latente (LSI, por sus siglas en inglés). Estos métodos realizan mediciones en términos
de precision (precision) y recuperacion (recall). Los investigadores pudieron notar que el
mejor rendimiento fue obtenido por VSM, la principal desventaja entre TSS y LSI residio
en su proceso de calibracion, el cudl fue computacionalmente costoso. Los tres métodos
lograron una medida en umbral del 70 %, esta baja precision se debe a las impurezas de
los conjuntos de datos que manejaron, en particular por el proceso de agrupamiento, ya
que algunos clisteres de NFR contenian ruido, o palabras no relacionadas. Otro aspecto
que llevo a la baja precision es que los conjuntos de datos no eran robustos. El conjunto
de datos que utilizaron fue SmartTrip, BlueWallet y SafeDrink.

En [89] se propuso un enfoque basado en reglas para la clasificacion automatizada
de NFRs de Especificaciones de Requisitos. Durante el analisis de requisitos utilizaron la
herramienta GATE, donde cada oracion fue anotada por roles teméaticos usando reglas
JAPE (complemento de GATE). Los investigadores reportaron la comparativa entre los
conjuntos de datos de Promise con un 97.21 % y Concordia obtuvo un 94 % de medida,
cabe mencionar que dicha medida fue en base a subclases de NFRs.

En [53] se planted la implementacion de una CNN donde evaluaron la clasificacion de
requisitos funcionales y no funcionales. El procesamiento de los datos se realizé con el
modelo Skip-gram, el cual predice las palabras de contexto, posteriormente el resultado
se implement6 en la CNN para la clasificacion y por dltimo para medir qué tan precisa
fue evaluada la clasificaciéon, se implementé un entrenamiento con la validacién cruzada
K-Fold, con k = 10; una precision del 81 %. El conjunto de datos que utilizaron fue Promise.

Las propuestas mencionadas en los parrafos anteriores, aunque son solo unos cuantos
ejemplos, dejan ver las técnicas y modelos de aprendizaje automéatico que se han aplicado
para atacar la actividad de clasificaciéon. En base a ello y a la revision que se hizo en el
estado del arte, se plantea implementar una CNN. Aunque este modelo ha sido utilizado
para deteccion de objetos, vision por computadora, procesamiento de imégenes y voz, re-
cientemente ha generado nuevas ideas con respecto al procesamiento del lenguaje natural
en texto [12,63}/71-73]. La razoén mas importante para elegir dicho modelo es que ofrece
una mayor precisiéon y mejora el rendimiento del sistema debido a caracteristicas tinicas
como pesos compartidos e interconectividad local, ademas que pueden procesar datos de
gran dimensionalidad y la implementaciéon de multiples neuronas dentro de esta red, lo
cual puede brindar confianza en las predicciones de clasificacion [12)].

La entrada para el entrenamiento de la CNN sera el conjunto de datos Promise que
contiene 625 oraciones de requisitos preclasificadas, de las cuales 255 son FR y 370 son
NFR. Sélo se abordaran los requisitos no funcionales, como se mencion6 en el planteamien-
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to del problema, ya que frecuentemente no son tomados en cuenta debido a que existen
problemas para identificarlos de forma adecuada durante la actividad de clasificacion, e
inclusive se piensa que no son relevantes para el desarrollo del software [9,34,94|. La selec-
cion del conjunto de datos Promise, se debi6 a su frecuente uso en investigaciones previas,
lo cual permitiré ofrecer una comparativa de rendimiento.

1.3. Hipotesis

Si se aplican redes neuronales convolucionales para el procesamiento de lenguaje natu-
ral se mejoraré el rendimiento en la clasificaciéon automatizada de NFRs a partir de texto
en el idioma natural inglés.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Clasificar requisitos no funcionales mediante el procesamiento de lenguaje natural a
partir de texto en el idioma inglés utilizando redes neuronales convolucionales para mejo-
rar el rendimiento de la clasificacion.

1.4.2. Objetivos particulares

1. Seleccionar la arquitectura profunda més adecuada para el procesamiento del len-
guaje natural.

2. Implementar la arquitectura seleccionada con las herramientas Tensorflow y Keras.

3. Comparar los resultados obtenidos con la arquitecturas profundas y el trabajo rela-
cionado.

4. Proponer una guia de software para la clasificacion de NFRs usando la arquitectura
profunda implementada.

1.5. Estructura de la tesis

En el Capitulo 2 se presenta el marco tedrico y estado del arte del tema de tesis. Para el
marco tedrico se comienza resaltando la influencia del NL en la RE, para dirigir la atencién,
posteriormente, a las estrategias que han usado los expertos en el area para contrarrestar
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dicha influencia. Después, se identifica en qué actividad de la RE se encuentra la clasifica-
cion de requisitos; ademés de mencionar qué clase requisitos se usaran en el desarrollo de
la propuesta de la tesis, asi como el conjunto de datos a implementar. A continuacion, se
establece la union entre el NLP y el aprendizaje automatico, por ello primero se definen
términos tedricos propios de ambos conceptos, todo con el fin de que en la seccién que
concluye dicho capitulo se exponga el trabajo relacionado con la implementaciéon de dicha
unioén para clasificar requisitoﬂ En el estado del arte se hace una distinciéon entre los
trabajos relacionados que implementaron CNNs de los que implementaron otras técnicas
del aprendizaje automatico, asi como distintos métodos de vectorizacion.

En el Capitulo 3, se describe la metodologia para realizar la clasificacion de NFR utili-
zando CNN’s, detallando cémo se realiza el tratamiento de los datos para posteriormente
implementarlos sobre una CNN; al final de dicho capitulo se muestran los resultados de
forma general.

En el Capitulo 4, se realiza la experimentacion que aborda el tema de tesis. Se analizan
los resultados obtenidos con los clasificadores Naive Bayes, Maquina de soporte Vectorial
(SVM, por sus siglas en inglés) y la implementacion de la CNN propuesta, junto a estra-
tegias que permitan mejorar los resultados comparados con el estado del arte [37,53].

El Capitulo 5 revela las conclusiones del trabajo de tesis relacionadas con el proceso
de investigacion y el punto de vista personal. Finalmente, en este capitulo se incluye una
propuesta de trabajo a futuro.

Por ultimo en la secciéon de Anexos, se presenta informacion adicional de relevancia
que se haya obtenido durante la investigacion. Por ejemplo, se muestra un concentrado de
resultados bajos para el modelo de CNN base como referencia de la mejora del modelo
propuesto. Ademas, incluye una guia para el uso de la aplicaciéon web que auxilia al analista
a clasificar los requisitos no funcionales.

1La recopilacion de ese trabajo relacionado se encuentra fuera del rango temporal establecido para el
estado del arte, por ello se incluye en una sub seccién del marco tedrico.



Capitulo 2

Antecedentes y Fundamentos

2.1. Marco teoérico

Para comprender el contexto en el que se encuentra el tema de tesis y el desarrollo
del mismo, primero se establece el fundamento tedrico necesario para poder comprender
tecnicismos de Al y RE. El punto de partida se inicia senalando el impacto que tiene
el NL en la RE y como los especialistas en el area han optado por utilizar NLP para
automatizar algunas actividades de RE. Posteriormente, se hace una breve descripcion de
las actividades de la RE para identificar en qué actividad interviene la clasificacion de
requisitos y en qué consiste, también se dirige la atencion hacia los NFR y al conjunto de
datos que se usara en la experimentacion de la tesis. Por tultimo, se muestran conceptos
tedricos basicos: aprendizaje automéatico y sus tipos, el aprendizaje de representaciones,
también se habla de algunos métodos de vectorizacion y arquitecturas profundas, con
el fin de presentar el trabajo de algunos investigadores que han atacado problemas de
clasificacion de requisitos, demostrando que la uniéon del NLP y del aprendizaje automaético
es un buen aliado para ese tipo de problemas.

2.1.1. El lenguaje natural en la Ingenieria de Requisitos

La RE es un enfoque disciplinado y sistemético para elicitar, analizar, especificar, va-
lidar /verificar y gestionar los requisitos [7,:38,91]. Conforme se va avanzando durante la
realizacion de cada una de las actividades de la RE, la actividad anterior resulta tan
importante como la que precede, la relevancia radica en que la RE es el pilar para el
desarrollo del software [92]. Por lo que si en la RE, alguna actividad o tarea dentro de las
actividades se llegaran a omitir, desencadenaria una avalancha de problemas posteriores
durante el desarrollo del proyecto [204/89,97]. Como se mencion6 anteriormente la RE es
fundamental para el desarrollo del software, sin embargo, su correcta realizacién depende
del factor humano y el NL, por lo que dichas actividades resultan con complicaciones e
inconvenientes [36}68,89).
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Pero, ;por qué el factor humano y el NL complican la RE? Para entenderlo imagine la
siguiente situacion: un analistaEL consciente de que omitié actividades y tareas de la RE
porque el crefa que eran innecesarias, consideré que su trabajo en la etapa de requisitos
habia concluido, por lo que, segtin él, la especificacion de requisitos estaba lista. Por ello,
decidi6 entregar la especificacion al encargado de diseno, el cual al ver que tenfa mucho
por leer, opté por archivar la especificacion y abordar al analista durante el almuerzo para
que en unas cuantas palabras le dijera qué es lo que el software deberia hacer. Con eso en
mente, el encargado de diseno efectia las actividades propias de su etapa. Posteriormen-
te, el resultado de dicha etapa se envia a codificacion, y los programadores comienzan a
codificar de acuerdo con las peticiones del area de disenno. Una vez que ésta concluyo, se
procede a enviar el resultado de la etapa al area de prueba. Sin embargo, durante el testeo
se dan cuenta que el software carga cualquier tipo de archivos, a lo que los stakeholders
muestran inconformidad ya que alegan que una de las funciones principales del software
era cargar solo archivos en formato .PDF, con un rango de peso definido y con una longitud
especifica del nombre del archivo. Después de hablar con los stakeholders y mencionarles
que ese error seré corregido, el jefe del proyecto va con el drea de codificacion reclamando
que cometieron errores a la hora de establecer restricciones y funcionalidades del software,
a lo que estos mencionan que su entrega fue lo que el area de diseno pidi6. Asi es como el
jefe de proyecto dialoga con el encargado de diseno y se da cuenta que el desarrollo fue en
base a lo que él penséd que el software deberia hacer, asi que pide que realice su trabajo
conforme a lo que dice la especificaciéon. Y una vez mas se hecha a andar el desarrollo
del software, no obstante, cuando llegan al area de test se encuentran nuevamente con un
error, por lo que buscan el requisito dentro de la especificacion y se dan cuenta que la
interpretacion de éste fue errénea.

Aunque parezca un cuento de nunca acabar, las situaciones del ejemplo anterior son
comunes dentro del desarrollo de los proyectos [41,51]. Las situaciones que se observaron
en el parrafo anterior dejan ver como la negligencia del personal, la falta de informacion y
su interpretacién erréonea de informacion desencadenan inconvenientes. Algunos inconve-
nientes son: entregas fuera de tiempo, costos elevados con respecto a lo que se establecid
en un inicio y clientes inconformes con la entrega [18,53,82,97].

Para contrarrestar las aptitudes negligentes del factor humano, algunas empresas han
optado por sustituir al personal que muestre dichas aptitudes, hacerles llamadas de aten-
cion para que mejoren su desempeno o bien utilizar algin software que realice su traba-
jo [86]. Sin embargo, para la RE, en la actualidad, la consideracion de la altima opcion
puede aplicarse parcialmente durante la realizaciéon de sus actividades, ya que de acuerdo
al estudio que realizaron [38] y [30] se puede observar que la mayoria de software diri-
gido a la RE involucra solo cuestiones de gestion en todas sus actividades, es decir, la

1Es la persona que se encarga de identificar y definir las necesidades del software a desarrollar en base
a la informacion que proporcionan los stakeholders.
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modificacion y eliminacion de informacion. Al analizar los estudios que se mencionaron
anteriormente, se identificd s6lo una herramienta que sirve de apoyo para la elicitacion de
requisitos. Dicha herramienta ofrece al analista una versiéon automatizada de la técnica
de entrevistas, esto es mediante el chat que hace preguntas dependiendo de las respuestas
del stakeholder. El chat automatizado contiene un conjunto de cuestionarios con tépicos
comunes de empresas que permiten la interaccion con el stakeholder, ademas permite in-
gresar cuestionarios propios. Ahora bien, jqué estrategia se utiliza para contrarrestar la
presencia de las interpretaciones erroneas de la informacion durante las actividades de la
RE, es decir, el lenguaje natural?.

2.1.2. Ingenieria de Requisitos y el Procesamiento de Lenguaje
Natural

Cada una de las actividades de la RE, tiene como comun denominador la interaccién
entre el analista y los stakeholders, por lo que en consecuencia se presenta el innherente
NL [22,38,62,90]. Por ello, se dice que es la notacion predominante a la hora de documentar
y especificar software y requisitos del sistema [92]. Todos esos requisitos escritos en NL
se extraen de la informacién que proporcionan los stakeholders, por lo que el analista
debe establecer la distincion entre deseos y necesidades que éstos expresaron [5] [75].
Sin embargo, el NL puede presentar ambigiiedades, lo que llevaria a una definicion de
requisitos incorrecta [17]. Dada esa situacion, se comprende que los requisitos deben ser
una conceptualizacion abstracta de lo que realmente se necesita del sistema, debido a ello
el proceso de definicion de requisitos puede llegar a estar inherentemente abierto a distintas
interpretaciones [36].

2.1.2.1. Procesamiento de Lenguaje Natural

Algunos especialistas en el drea de RE se han inclinado por utilizar el NLP y utilizar
las ventajas que éste ofrece [29,48,|60%76,93]. A continuacion se detalla méas sobre el NLP
y sus aplicaciones.

El NLP es un area de investigacion de la Al que se encarga de explorar como se pueden
usar las computadoras para comprender y manipular texto y habla en el lenguaje natu-
ral con el objetivo de aplicarse en distintos campos donde pueda ser de utilidad [21,/36].
El objetivo de los investigadores de esta area es reunir conocimientos sobre céomo los se-
res humanos entienden y usan el lenguaje para comunicarse y relacionarse, por ello se
busca desarrollar herramientas y técnicas apropiadas para que los sistemas informaticos
entiendan y manipulen el lenguaje natural y puedan desempenar diversas tareas que nor-
malmente consumen recursos significativos para dichas tareas [21].
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Las disciplinas en las que se ha implementado el uso del NLP son Ingenieria de Soft-
ware, Informatica, Lingiiistica, AI, Robdtica, Psicologia, entre otras. Tiene aplicaciones en
distintos campos de estudio por ejemplo, por mencionar algunos, en la traducciéon auto-
mética, el procesamiento y resumen de texto en lenguaje natural, las interfaces de usuario,
el reconocimiento de voz, y sistemas especialistas [21].

2.1.2.2. Herramientas para NLP

Existen diversas herramientas que son de gran utilidad para realizar tareas asociadas
con el campo de aprendizaje automético y las redes neuronales profundas [18}53,(62}82].
El objetivo de éstas es construir y entrenar redes neuronales para detectar y descifrar
patrones. Para el caso de esta tesis las que se consideran son las siguientes:

» Tensorflow. Se originé del trabajo de Google Brain Team, de un grupo de ingenieros e
investigadores que formaban parte de la organizacion de investigacion de aprendizaje
automatico y redes neuronales profundas. TensorFlow es una biblioteca de software
libre que se utiliza para realizar calculos numéricos mediante diagramas de flujo de
datos. Los nodos de los diagramas representan operaciones matematicas y las aristas
muestran matrices de datos multidimensionales, llamados tensores, comunicadas en-
tre ellas. Para utilizar esta herramienta se necesita una API para desplegar el sistema
informatico de una o varias CPUBl o GPUEL

s Keras. Keras es una API de redes neuronales de alto nivel, escrita en Python y capaz
de ejecutarse sobre TensorFlow, CNTK o Theano. Fue desarrollada para permitir la
experimentacion rapida. Es decir, pasar de la idea al resultado con el menor retraso
posible con el objetivo de una buena investigacion.

2.1.3. ;Qué es la clasificaciéon de requisitos y en qué actividad de
la Ingenieria de Requisitos se encuentra?

Como se menciond en secciones anteriores, la RE cuenta con cinco actividades. Las cua-
les se muestran graficamente en la Figura y se describen brevemente a continuacion.
Durante el proceso de elicitaciéon se capturan, sin restricciones y sin ninguna formaliza-
cion, las necesidades de los stakeholders en NL [75,91|. Posteriormente, el analisis de estas
necesidades generalmente implica la manipulacién de grandes conjuntos de texto que, al
estar escritos en un lenguaje natural, frecuentemente contienen ambigiiedades; por ello, es
necesaria la intervencion de un experto que los interprete sin que pierda de vista las metas
y el objetivo de la empresa, para asi obtener los requisitos y concentrarlos en un documen-
to |78|. Dicho documento sera manipulado posteriormente por un experto para diferenciar

2Central Processing Unit. Unidad de procesamiento central
3Graphics Processing Unit. Unidad de procesamiento grafico



2.1. MARCO TEORICO 13

entre una clase y otra de requisitos 35|, lo cual servira para determinar las caracteristicas
funcionales y no funcionales; a este proceso se le conoce como especificacion de requisitos.
Finalmente, se realiza la verificacion y validacion del resultado de la actividad anterior,
que consiste en corroborar que efectivamente cada requisito corresponde a las necesidades
de los stakeholders |91]. Durante la ejecucion de cada una de las actividades descritas
anteriormente, se realiza, de forma casi simultanea, la gestion de requisitos, esta actividad
se encarga de comprender y controlar los cambios que se vayan realizando durante cada
una de las actividades anteriores a ésta [91]. El resultado del proceso sistematico de la RE
es la Especificacion de Requisitos del Software (SRS, por sus siglas en inglés), el proposito
de este documento es definir los requisitos especificos de lo que el software debe de hacer
y cémo se espera que funcione, por ello se deben encontrar alineados con su propoésito
y naturaleza [47,189,91]. El nivel de importancia de este documento es elevado ya que
establece la base del proyecto, siendo asi un contrato o documento oficial [91].

Verificacion/Validacion
de requisitos

Gestion de

Elicitacian de requisitos £
requisitos
'y

» Especificacion de requisitos

Analisis de requisitos

Figura 2.1: Actividades de la RE [75].

Como se ha resaltado, durante todo el documento de tesis, las actividades tienen el
mismo nivel de importancia asi como de dificultad. El objetivo de ello ha sido el no menos-
preciar una de la otra, ya que el tema de investigacion se centra en una tarea en particular
de una de estas actividades: la clasificacion de requisitos. Si se dirige la atencién una vez
mas a las actividades descritas anteriormente, la ubicacién de la clasificacion de requisitos
se encuentra dentro de la Especificacion de Requisitos (RS, por sus siglas en inglés) [35,91].

La clasificacion de requisitos consiste en diferenciar entre los FR y los NFREL dicha
actividad se realiza mediante el conocimiento que el analista tiene de lo que es un FR y un
NFR para determinar a qué clase pertenece cada oracion de la SRS y hacer una anotacion
manual de éstos [60,82]. En el Cuadro [2.1|se muestra un ejemplo de la anotacion realizada
de un extracto de un documento de requisitos. En los casos en los que se tiene un grupo de

4Se sabe que existen otros tipos de requisitos, pero para efectos de la tesis solo se hara menciéon de los
FR y los NFRs.
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analistas, se hacen sesiones constantes para comparar la clasificacion que determiné cada
analista y, en caso de no coincidir se abre el debate para determinar de forma conjunta a
qué clase pertenece en realidad [48]/82,89]. Al observar ambas situaciones, las dos implican
tiempo y esfuerzo por parte de los analistas, sumandole que las SRS no son solo 5 oraciones,
ya que dependiendo del tamario del proyecto sera el contenido de la SRS [53,80}82,89).
Ahora bien, si s6lo es un analista, podria interpretar de forma errénea debido a que existe
la posibilidad de que no sepa diferenciar una clase de la otra e incluso las subcatergorias

de NFR lo que implicara, posteriormente, problemas futuros durante las etapas siguientes
al desarrollo [47,61},90].

Extracto de un documento de requisitos |

El siguiente caso de uso describe la aprobacion de un presupuesto. Primero, el usuario navega a la pagina de resumen del
presupuesto. El sistema luego muestra el resumen del presupuesto con atributos de presupuesto editables. El sistema
preestablece algunos de los atributos del presupuesto. El usuario edita los atributos del presupuesto y establece el estado como
"Aprobado". Todos los atributos obligatorios no pueden estar vacios y los importes del presupuesto no pueden ser negativos. El
usuario finalmente guarda el presupuesto.

o = Etiqueta de
RequISltO por oracion a:otacién
El siguiente caso de uso describe la aprobacion de un presupuesto. Ruido
Primero, el usuario navega a la pagina de resumen del presupuesto. Funcional
El sistema luego muestra el resumen del presupuesto con atributos de presupuesto editables. Funcional
El sistema preestablece algunos de los atributos del presupuesto. Funcional
El usuario edita los atributos del presupuesto y establece el estado como "Aprobado”. Funcional
Todos los atributos obligatorios no pueden estar vacios y los importes del presupuesto no pueden ser negativos. | No Funcional
El usuario finalmente guarda el presupuesto. Funcional

Cuadro 2.1: Ejemplo de anotacion de requisitos del software (traducido de [48]).

Al igual que en todas las actividades de la RE, el NL se encuentra presente dentro
de la RS ya que esté contenido en la lista de requisitos ahi descritos. De acuerdo con
[67], alrededor del 90 % de las RS se encuentran representados en NL. En dicha lista,
comunmente, se deben encontrar dos clases de requisitos, estos son los FR que describen
las funciones que el software ejecutard y los NFR que actiian para restringir la solucién,
por lo cual se les conoce como restricciones o requisitos de calidad [89]. Sin embargo, la
ambigiiedad innata al lenguaje natural, asi como la interpretacion dada por los analistas,
da lugar a que la clasificacion, de las clases mencionadas anteriormente, resulte dificil de
realizar [82]. Por ello los analistas se inclinan por los FR ya que, frecuentemente, no tienen
suficiente conocimiento para identificar y clasificar un NFR, ademés de que consideran que
si no los incluyen en la SRS no tendré algin impacto significativo para el desarrollo del
software [34,40,82,90|]. No obstante, varios investigadores han resaltado la importancia de
los NFR durante y después el desarrollo del software, ya que si se les subestima pueden
causar fracasos [5,9}23,40}/80,/90]. Por ello, la clasificacion que se propone en la tesis va
dirigida a los NFR. A continuacion se detalla un poco mas de ellos, asi como del conjunto
de datos Promise que se utilizara en la experimentacion.
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2.1.3.1. Requisitos No Funcionales

En [40] se realizo una revision sistematica de los NRFs, donde se les define atributos o
restricciones en un sistema. Este investigador defini6 la taxonomia de requisitos mostrada
en la Figura [2.2] donde hace especial referencia a los NRFs. Dicha taxonomia menciona
que estos requisitos pueden ser identificados como atributos y restricciones, donde ambos
se enfocan en definir las métricas para el desempeno y calidad de los NRFs.

REQUISITOS DEL SISTEMA

Atrirutos

[ |

Requisitos de Requisitos especificos
desempefio de calidad

Funcionalidad y Limites de tiempo y “-ilidades”: Fisico
comportamiento: espacio: Confiabilidad Legal
Funciones Sincronizacién Usabilidad Cultural
Datos Velocidad Seguridad Ambiental
Estimulos Volumen Disponibilidad Implement
Reacciones Rendimiento Portabilidad acion del
Comportamiento Mantenibilidad disefio

Interfaz

Figura 2.2: Taxonomia de Requisitos. Requisitos No Funcionales (traducido de [40]).

2.1.3.2. Conjunto de datos Promise

El repositorio PRedictOr Models In Software Engineering (Promise) se inicié en diciem-
bre de 2004 por Sayyad Shirabad y Tim Menzies para fomentar el desarrollo de modelos
predictivos para la Ingenieria de Software [70]. La primera version de este repositorio se
cred a partir de datos de la NASA y se alojo en la Universidad de Ottawa (Canad4). Este
repositorio es una colecciéon de conjuntos de datos proporcionados al publico de forma
gratuita por la comunidad de ingenieros de software para servir a los investigadores y la
industria del software.

Promise esta contenido por 625 requisitos con 255 FR y 370 NFR. El conjunto de los
NFR esté etiquetado con las siguientes categorias: Disponibilidad = A, Legal = L, Look
and feel = LF, Mantenimiento = MN, Operacional = O, Rendimiento = PE, Escalabilidad
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= SC, Seguridad = SE, Usabilidad = US, Tolerancia a fallos = FT y Portabilidad =
PO. En el Cuadro se muestran ejemplos de cada clase de requisitos que se encuentran
almacenados en Promise. En la Figura[2.3]se muestra la distribucion de clases que contiene

Promise.
Requisito Clase
The system shall have a MDI form that allows for the viewing of the graph and the data table. F

The product shall be installed by an untrained realtor without recourse to separately-printed instructions. | US

The system shall have basic data integrity checking to reduce the possibility of incorrect or invalid data being | SE
introduced.

The product must work with most database management systems (DBMS) on the market whether the DBMS | O
is colocated with the product on the same machine or is located on a different machine on the computer
network.

The preferred repair facility ratings shall be saved within 5 seconds. The save shall occur within 5 seconds. PE

The website shall be attractive to all audiences. The website shall appear to be fun and the colors should be | LF
bright and vibrant.

The system shall be capable of processing 100% of nursing students and their classes for the next 10 years. SC

The system shall be available for use between the hours of 8am and 6pm. A

Promotional updates to the website should take a day to update. MN

The System shall meet all applicable accounting standards. The final version of the System must successfully | L
pass independent audit performed by a certified auditor.

The product shall aperate in offline mode whenever internet connection is unavailable. FT

The product is expected to run on Windows CE and Palm operating systems. PO

Cuadro 2.2: Ejemplos del contenido del conjunto de datos Promise .

300
250
200
150
100 -

50 I I I I
. I -
F us SE (o] PE LF sSC A MN L

FT PO

Figura 2.3: Distribucion de clases de Promise (traducido de [53]).
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2.1.4. Procesamiento del lenguaje natural y aprendizaje automa-
tico. La mancuerna ideal para la clasificaciéon de requisitos

En secciones anteriores se analizé como el NL se encuentra presente en la clasificacion
de los requisitos, debido a la ambigiiedad que presenta y la interpretacion del analista, éste
podria seleccionar como FR o NFR o incluso podria tener confusiéon entre las subcategorias
de NFR [22,/40,82,91]. En esta seccién se haré un breve acercamiento al aprendizaje auto-
matico, asi como al aprendizaje de representaciones y a las arquitecturas profundas, que
seran de ayuda para comprender términos técnicos. Todo ello servira de parteaguas para
que en la secciéon siguiente se muestre como especialistas en el area de RE han optado por
utilizar el NLP junto con técnicas de aprendizaje profundo como ayuda para automatizar
dicha actividad.

2.1.4.1. Aprendizaje automatico

Es una rama de la Al que busca crear algoritmos capaces de generalizar comportamien-
tos y reconocer patrones usando ejemplos de datos (datos de entrada o casos conocidos)
o experiencia acumulada, para luego usar los patrones descubiertos para predecir datos
futuros o para realizar otros tipos de toma de decisiones bajo incertidumbre [84]. El apren-
dizaje automatico ha sido de vital importancia para el avance de la tecnologia basada en
el uso inteligente de la informacion [11].

2.1.4.2. Tipos de aprendizaje automatico

De acuerdo con [81], algunos tipos de aprendizaje automaético son:

= Aprendizaje supervisado. En este tipo de aprendizaje los datos se encuentran
etiquetados (salidas), los cuales consisten en pares (x,y), donde z es la entrada obte-
nida de una distribucion de probabilidad desconocida, y y es la salida que se asocia
con la entrada z, como se muestra en la Figura [2.4] El proceso que se busca realizar
con la informacién anterior es que después de la fase entrenamiento, el algoritmo
de aprendizaje proporcione soluciones también llamadas salidas, que se muestren
adecuadas ante entradas nuevas o desconocidas.

= Aprendizaje no supervisado. En la Figura [2.5| se observa, para este tipo de
aprendizaje, que los datos de entrada no estan etiquetados, por lo que se dice que
solo se conocen los datos de entrada z. El objetivo de este tipo de aprendizaje es
encontrar propiedades o estructuras ocultas en los datos.
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Figura 2.5: Aprendizaje no supervisado |\

= Aprendizaje semi-supervisado. Para este tipo de aprendizaje se conocen muy
pocas entradas. Al contrario del aprendizaje anterior, en éste los datos ya se en-
cuentran etiquetados lo que conlleva a la existencia de un gran ntimero de datos sin
informacion de clase o etiquetas. Por lo que, debido a las caracteristicas que presen-
ta, éste ofrece la ventaja de realizar tareas de tipo supervisado y no supervisado. Su
esquema de representacion se puede observar en la Figura [2.6]

'

)(1.___
Xz

L&)

Xa

Yo

Figura 2.6: Aprendizaje semi-supervisado ||
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2.1.4.3. Aprendizaje de representaciones

Es un conjunto de técnicas de aprendizaje automatico cuyo objetivo principal es apren-
der las caracteristicas desde un bajo nivel hasta un nivel superior de los datos de entrada
original, los cuales forman una representacion que puede ser aprovechada de manera efecti-
va en una tarea de aprendizaje, por ejemplo la clasificacion o el agrupamiento [11]. Cuando
se emplea este tipo de aprendizaje se puede llegar a mejoras significativas con respecto a
los modelos estandares supervisados en pruebas fuera de su dominio. Para realizar este
proceso el aprendizaje de representaciones utiliza un enfoque no supervisado, el cual tiene
la ventaja de no requerir informacion de clase [46].

2.1.4.4. Aplicaciones

De acuerdo con [81], algunas aplicaciones del aprendizaje de representaciones son las
siguientes:

1. Reconocimiento de voz y procesamiento de senal. El reconocimiento de voz fue una
de las primeras aplicaciones neuronales, el aprendizaje profundo y el aprendizaje de
representaciones han tenido un fuerte impacto en esta area.

2. Reconocimiento de digitos. En los inicios del aprendizaje profundo uno de los prin-
cipales problemas que se abordaron fue la clasificaciéon de imagenes de digitos utili-
zando la base de datos publica MNIST.

3. Procesamiento de lenguaje natural. Las aplicaciones de procesamiento de lenguaje
natural se basan en el aprendizaje de representaciones distribuidas de palabras lla-
madas word embedding. Por ejemplo, en el 2011 se aplico esta idea junto con una
arquitectura convolucional para desarrollar el sistema SENNA | el cual utilizé técni-
cas avanzadas de analisis sintactico, etiquetamiento de categorias gramaticales, entre
otros.

2.1.4.5. Algoritmos de aprendizaje

Los algoritmos de aprendizaje son utilizados en la implementacion de las CNNs, estos
se realizan mediante entrenamientos controlados por un agente externo, es decir, por un
aprendizaje supervisado, el cual determina la respuesta que deberia generar la red a partir
de una entrada determinada [|42].

» El algoritmo de propagacién hacia atras (BP, por sus siglas en inglés). Es
uno de los algoritmos de aprendizaje mas populares en redes neuronales [6,/79]. Es
como si el error se propagara desde la salida y de vuelta a las entradas, por ello se
adapto6 dicho nombramiento. De acuerdo con [66], este algoritmo realiza una aproxi-
macién a la minimizacion global lograda por el método de descenso mas pronunciado.
Como tal, el algoritmo puede verse como una generalizacion del algoritmo adaptativo
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de minimos cuadrados medios (LMS, por sus siglas en inglés). La principal diferencia
entre BP y LMS es el modelo subyacente; a saber, LMS ocupa un combinador lineal
adaptador, mientras que BP funciona en un perceptron multicapa. El algoritmo de
BP minimiza el costo funcional E (n) al alterar recursivamente el coeficiente basado
en la técnica de bisqueda de gradiente.

Adam [59]. Es un algoritmo para la optimizacion basada en gradientes de primer
orden de funciones objetivas estocésticas, basado en estimaciones adaptativas de mo-
mentos de orden inferior. Este algoritmo es apropiado para objetivos no estacionarios
y problemas con gradientes muy ruidosos y/o dispersos. Los hiperparametros tienen
interpretaciones intuitivas y generalmente requieren poco ajuste.

AdaGrad [33]. AdaGrad ajusta de manera adaptativa la tasa de aprendizaje con res-
pecto al gradiente cuadrado acumulado en cada iteracion para cada dimension. Este
algoritmo se desempena mejor para datos dispersos porque disminuye la velocidad
de aprendizaje mas rapido para parametros frecuentes y méas lento para parametros
poco frecuentes.

Descenso de gradiente estocastico (SGD, por sus siglas en inglés) [16]. Es
una simplificacion drastica por lo que en lugar de calcular exactamente el gradiente
de E,(fu), cada iteracion estima este gradiente sobre la base de un solo ejemplo
elegido al azar. Dado que algoritmo es estocastico, no necesita recordar qué ejem-
plos se visitaron durante las iteraciones anteriores, puede procesar ejemplos sobre
la marcha en un sistema implementado. En tal situacion, el descenso del gradiente
estocéstico optimiza directamente el riesgo esperado, ya que los ejemplos se extraen
aleatoriamente de la distribuciéon de la verdad fundamental.

2.1.4.6. Meétodos de anilisis para la experimentaciéon de aprendizaje automa-

tico

Los resultados que se obtienen durante la experimentacion del aprendizaje automatico

corresponde a analizar los datos de manera que cualquier conclusion que se obtenga no sea

subjetiva o se deba al azar. Por ello, se han desarrollado métodos que permiten analizar

dichos resultados, a continuaciéon se presentan algunos de ellos:

» Validacion cruzada [6]. El siguiente ejemplo ilustrara la funcion de éste método.

Para fines de replicacion, la primera necesidad es obtener varios pares de conjuntos
de entrenamiento y validacion de un conjunto de datos X (después de haber omitido
alguna parte como conjunto de prueba). Para obtenerlos, si la muestra X es lo
suficientemente grande, se puede dividirla aleatoriamente en K partes, luego dividir
aleatoriamente cada parte en dos y usar una mitad para el entrenamiento y la otra
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mitad para la validacion. Esto se realiza mediante validacion cruzada, que es el uso
repetido de la misma division de datos de manera diferente.

» Estratificacion [6]. Dado un conjunto de datos X, se esperaria generar K pares de
conjuntos de entrenamiento/validacion, Ti, Vi K i = 1, a partir de dicho conjunto de
datos. Por ello se espera que los conjuntos de entrenamiento y validacion sean lo mas
grandes posible para que las estimaciones de error sean sélidas y, al mismo tiempo,
se pueda mantener la superposicion entre los diferentes conjuntos lo mas pequena
posible. De ahi que es necesario el asegurarse que las clases estén representadas
en las proporciones correctas cuando los subconjuntos de datos se mantengan en
estratificacion, para no perturbar las probabilidades previas de la clase. De ahi que
la estratificacion considera todas las dimensiones y, por lo tanto, pueda proporcionar
un marco de muestreo que proporcione la representacion de todas las caracteristicas
en cantidades proporcionales.

» Validacion cruzada de K-fold. El conjunto de datos X se divide aleatoriamente en
K partes de tamano de validacion de igual paso, X;, ©+ = 1,..., K. Para generar cada
par, Se mantiene una de las partes K como el conjunto de validaciéon y se combinan
las partes K - 1 restantes para formar el conjunto de entrenamiento. Haciendo este
K veces, cada vez se deja fuera otra de las K partes, se obtiene K pares.

s Leave-one-out. Un caso extremo de validacion cruzada de K-fold es dejar fuera
uno donde dado un conjunto de datos de N instancias, solo se deja una instancia
como el conjunto de validacion (instancia) y la capacitacion usa las instancias N — 1.
Luego obtenemos N pares separados dejando fuera una instancia diferente en cada
iteracion. Esta técnica se usa cuando la cantidad de ejemplos es pequena.

2.1.4.7. Arquitecturas profundas

Las arquitecturas profundas permiten que los modelos computacionales compuestos
de multiples capas de procesamiento aprendan representaciones de datos con miltiples
niveles de abstraccion [81]. Cada nivel de arquitectura representa caracteristicas en un nivel
diferente de abstraccién, definido como una composicion de caracteristicas de nivel inferior
[64]. Estos métodos han ido mejorando rapidamente para desarrollar diversas herramientas
concernientes, por ejemplo, al reconocimiento de voz, reconocimiento visual de objetos,
deteccion de objetos e interpretacion del lenguaje natural en base a texto |11].

2.1.4.8. Redes neuronales Artificiales

De acuerdo con [27], una ANN se define como un sistema de mapeo no lineal cuya
estructura esté basada en el comportamiento observado en los sistemas nerviosos de hu-
manos y animales. Por lo que ésta, toma como ejemplos problemas previamente resueltos
para construir un sistema capaz de tomar decisiones en base al entrenamiento aplicado y
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mediante ello realizar clasificaciones. Las ANN constan de un niimero grande de procesa-
dores simples, unidos por conexiones y pesos. Las unidades de procesamiento se denominan
neuronas. Cada unidad recibe entradas de los nodos que la alimentan y genera una salida
simple escalar que depende de la informacién local disponible.

2.1.4.9. Redes Neuronales Convolucionales

En las dltimas décadas, se han considerado como una de las herramientas mas po-
derosas ya que son capaces de manejar una gran cantidad de datos, esto es debido al
rendimiento que se puede obtener mediante su método de reconocimiento de patrones, a
estas herramientas se les conoce por el término de Deep Learning o Deep Neural Network,
haciendo referencia a las ANNs con capas multiples [3].

Las CNNs, toman este nombre por la operacién lineal matematica entre matrices lla-
mada convoluciéon; de ahi que las CNN cuenten con capas multiples, como por ejemplo
la capa convolucional, la de no linealidad, de agrupaciéon y la capa totalmente conecta-
da [45]. Como se mencion6 anteriormente, una CNN es una red neuronal profunda que
esta formada por una combinacién en cascada de capas convolucionales, capas de pooling
y capas totalmente conectadas [43]. Un ejemplo de una arquitectura para un modelo de
una CNN para NLP se muestra en la Figura 2.7 En dicha figura se puede observar una
matriz de entrada, donde cada fila representa una oraciéon. A su vez cada oracién pasa por
un filtro realizando una operacién de convolucién, lo cual devuelve un mapa de caracte-
risticas. Para esta arquitectura se cuenta con dos “canales” de vectores de palabras: uno
que se mantiene estatico durante todo el entrenamiento y otro no estatico que se ajusta
mediante la propagacion hacia atras. Por ello en esta arquitectura multicanal cada filtro
se aplica a ambos canales y los resultados se agregan para calcular una caracteristica por
convolucién mediante una determinada ventana de palabras. Posteriormente, se aplica la
operacion maz-over-time pooling sobre el mapa de caracteristicas, este esquema de pooling
trata longitudes de oraciones variables. Hasta ese punto es el proceso para la extraccion
de una sola caracteristica, por lo que ésta forma la peniltima capa y se pasan a una capa
softmazx completamente conectada cuya salida es la distribucion de probabilidad sobre las
etiquetas.

Debido a su arquitectura las CNN llegan a ser una excelente herramienta para el
desempeno en problemas de aprendizaje automatico [3,5897|. Las CNN se han utilizado
en clasificacion de imégenes, vision por computadora y procesamiento de lenguaje [3|.

2.1.4.10. Meétodos de vectorizacion

Las caracteristicas del aprendizaje automatico son basicamente atributos numéricos
desde los cuales cualquier persona puede realizar alguna operacién matemética, como
por ejemplo el producto punto. Por ello para convertir el texto en NL en algo que una
maquina pueda entender, se realiza el proceso de conversion de texto a un vector numérico.
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Representacion de oraciones nxk con Capa convolucional con multiples anchos Max-over-time Capa totalmente conectada
canales estéticos y no estdticos de filtro y mapas de caracteristicas pooling con dropouty salida softmax

Figura 2.7: Modelo de arquitectura de CNN para NLP (traducido de [58]).

A dicho proceso se le denomina vectorizacion. Existen diversos métodos para llevar a cabo
la vectorizacion, por lo que a continuacién se hace una breve explicacion con el fin de
entender como funciona cada método.

» Modelo de Bolsa de Palabras Continuas (CBOW, por sus siglas en inglés). La idea de
éste modelo es tratar un grupo de palabras con la finalidad de obtener una palabra
que se relacione con su contexto [72]. Como se puede observar en la Figura [2.84] el
modelo recibe un vector de palabras (representando una oracion con alguna palabra
faltante), por lo que cada posicion es una palabra, posteriormente mediante algo-
ritmos de aprendizaje automatico se realizan operaciones obteniendo una suma que
da como salida la palabra que mejor encaja en el contexto de la entrada. Poniendo
un ejemplo practico, a la oracion “El”, “gato”, “se”, “sobre”, “el”, “sillon”, le falta una
palabra. Teniendo como entrada al modelo de CBOW, dicha oracién, el resultado

del predictor seria la palabra “sentd”.

» El modelo Skip-Gram, también propuesto por [72], esta basado en el modelo anterior,
por lo que en lugar de predecir la palabra basada en el contexto se busca predecir el
contexto basado en la palabra. En la Figura [2.8b|se muestra graficamente el proceso
de clasificacién para este modelo, en donde usa cada palabra actual como entrada
del clasificador en la capa de proyeccion, y predice las palabras dentro de un cierto
rango establecido por la palabra actual.
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Figura 2.8: Modelos CBOW y Skipgram (traducido de [72]).

Este modelo esta implementado en la herramienta Word2Vec, la cual realiza un pre-
procesamiento de la entrada (conjunto de datos), es decir, una “limpieza” que busca
eliminar caracteres no ttiles (simbolos y niameros), para ello efectia etiquetado gra-
matical (part-of-speech tagging). Después del pre-procesamiento, se crea un diccio-
nario a partir de las palabras actuales y su frecuencia. A continuacion, el diccionario
se adapta para eliminar stopwordsﬂ e incluso ignorar las palabras cuya frecuencia
sea menor de un limite dado. El diccionario, al que se denomina vocabulario, es la
entrada para el entrenamiento de la red neuronal en donde se usaran pares de pala-
bras encontradas en los datos de entrenamiento, estos pares dependeran del windows
sizeﬂ La salida de éste es, mediante métodos de aprendizaje automatico, una matriz
de probabilidades (pesos). Esta matriz representa la cercania que existe entre la pa-
labra y el contexto determinado por el modelo Skipgram. En la Figura [2.9| se puede
apreciar de forma préactica como es que se lleva acabo el entrenamiento en base a
una oracion.

113

5Palabras vacias son palabras en el idioma inglés consideradas como inttiles, por ejemplo, “the”, “a”,

TSNS )

an”, “in”.

SWindows size o ventana, es el pardmetro que determina el niimero de palabras de cada contexto.

Wit-2)

Wit-1)

W(t+1)
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Texto fuente Muestras de
entrenamiento

The ‘ fox jumps over the lazy dog = [Ert::frilfvl;})
_ (quick, the)

‘ The |quick brown ‘fox ‘ jumps over the lazy dog [ — {quick, brown)
; (quick, fox)

(brown, the )

brown, quick

The | quick |hrown | fox | jumps |over the lazy dog = {(browanox}}

{brown, jumps)

(fox, quick)

The ‘quick ‘brown |fox|jurnps over | the lazy dog —— {tux, browin)
: (fox, jumps)

(fox, jumps )

Figura 2.9: Modelo de Skipgram (traducido de [19]).

» Frecuencia de Términos (TF, por sus siglas en inglés). Cuenta el ntimero de ocurren-
cia de palabras en un documento. Cada dimensiéon de un vector corresponde a una
palabra que se encuentra al menos una vez en cualquier documento. El nimero de
ocurrencia de una palabra que no se encuentra en un documento es cero.

» Frecuencia de términos — frecuencia inversa de documento (Tf-idf, por sus siglas en
inglés). Representa la importancia o frecuencia de una palabra en un documento
dentro de un conjunto de documentos, ignora las relaciones entre las palabras en
un documento, y los n-gramas de palabras a veces se agregan como nuevas palabras
antes de la vectorizacion.

= Word2Vec. Es un método para aprender incrustaciones de calidad para palabras. Las
incrustaciones practicamente significan representaciones numéricas dimensionales de
palabras.

= Doc2vec. Es un método para aprender las presentaciones numéricas dimensionales
de un documento. Este método también puede reducir el tamano de la dimension
draméaticamente. Doc2Vec proporciona dos enfoques como Word2Vec: bolsa de pala-
bras distribuida (DBOW, por sus siglas en inglés) y memoria de distribucion (DM,
por sus siglas en inglés).
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2.1.5. El uso del aprendizaje automatico para el procesamiento
del lenguaje natural en la clasificaciéon de requisitos

En esta seccion se presentan ejemplos de investigaciones que emplearon NLP y apren-
dizaje automético para la clasificacion de requisitos de software, cabe mencionar que las
aportaciones aqui mostradas no fueron incluidas en el estado del arte ya que no utilizaron
CNNs como parte del desarrollo de la propuesta. Sin embargo, sus contribuciones dejan ver
que el uso de algoritmos de aprendizaje, métodos de vectorizacion y métodos de analisis
para la experimentacion contribuyen a que la precision de la clasificacion sea més 6ptima.

El aprendizaje automatico se ha visto reflejado en estudios de extraccion de la in-
formacion en diferentes areas que han utilizado técnicas de aprendizaje automatico, ta-
les como Markov, modelos de maxima entropia, maquinas de soporte vectorial, entre
otras [13,/14,77]. Por ejemplo, en [26] se obtuvieron resultados favorables en el campo
del NLP, ya que demostraron que una arquitectura de red neuronal unificada, entrenada
simultaneamente con un conjunto de tareas relacionadas, ofrece etiquetados mas precisos.
Dicho estudio propuso una red neuronal profunda, la cual aprendié a discriminar entre
oraciones genuinas y oraciones generadas sintéticamente. También la propuesta de |79],
implica el uso de una arquitectura profunda para la extraccién de informaciéon basada en
caracteres, en particular del idioma chino. Esta propuesta consiste en un sistema unificado
de extremo a extremo que, dado una cadena de caracteres, proporciona varias capas de
extraccion de caracteristicas y predice las etiquetas de cada caracter, las caracteristicas re-
levantes para el objetivo de extraccion de la informacion son aprendidas automéaticamente
por la backpropagation en las capas mas profundas del modelo de la red.

En el parrafo anterior se mencionaron investigaciones con relacion a la extracciéon y
clasificacion de informacion las cuales senalan que los resultados que se han obtenido han
sido favorables para la comunidad de Al, ya que han conseguido facilitar la extracciéon de
informacion mediante el procesamiento de lenguaje natural. Por ello, para la comunidad
de Ingenieria de Software, la integracion que se puede crear entre la Al y la RE resulta de
gran interés. En base a eso, a continuacion se analiza en especifico como especialistas en

el area han buscado optimizar el desempeno de la precision en cuanto a la clasificacion de
FR y NFR.

En [25] se presenté un enfoque para recuperar y clasificar los NFR de documentos
estructurados y no estructurados. El conjunto de datos que utilizaron fue Promise. Los
autores primero utilizaron los términos del indicador ponderado que luego utilizaron para
clasificar los requisitos adicionales. Para la usabilidad, seguridad, funcionamiento y rendi-
miento de los NFR, lograron una recuperacion de entre el 20 % y el 90 % y una precision
de entre el 13% y el 73 %, respectivamente. Para evaluar la efectividad del clasificador de
NFR se aplicd una técnica de validacion cruzada sin interrupciones (leave-one-out cross
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validation) y para el anélisis de los resultados de la clasificacion se utiliz6 una matriz
de confusion que determina la representacion de positivos verdaderos y falsos, asi como
negativos verdaderos y falsos.

La investigacion presentada por [47] tuvo por objetivo automatizar el proceso de de-
teccion de oraciones de NFRs mediante el uso de un clasificador de texto equipado con
un etiquetador llamado POS (part-ofspeech), el cual consiste en marcar una palabra en un
texto como correspondiente a una parte particular del habla, basada tanto en su definicion
como en su contexto, es decir, su relacion con palabras adyacentes y relacionadas en una
frase, oracion o parrafo. La clasificacion de caracteristicas o palabras claves, fue conside-
rada por dos medidas de probabilidad diferentes: 1) Medida de probabilidad no suavizada
y 2) Medida de probabilidad suavizada. Utilizaron el conjunto de datos Promise. Los re-
sultados reportados fue de una precision del 98.56 % utilizando validacion cruzada de 10
iteraciones. Como mencionan estos investigadores su proposito fue ayudar a los analistas
de software a resaltar los NFR en los documentos de especificaciones de software, lo cual
busco evitar una mayor supervision.

En [18] evaluaron un enfoque semi supervisado para la clasificacion de los NFR me-
diante la maximizacion de expectativa con clasificadores Bayesianos naive. Esto fue para
evaluar la efectividad de los clasificadores y calcular la precision de categorizar la recopila-
cion de requisitos utilizando diferentes tamanos del conjunto de entrenamiento con datos
de Promise. Se obtuvo una precision en la clasificacion dentro de un top 5 de requisitos de
90.11 % y considerando un top 10 de 93.66 %.

En [98] realizaron un estudio empirico para clasificar autométicamente los NFR utili-
zando expresiones multipalabra (MWE, por sus siglas en inglés) y una méquina de soporte
vectorial con kernel lineal como clasificador. Se utiliz6 el conjunto de datos Promise. Los
resultados mostraron que la clasificacion automatica de los NFR es mejor cuando el con-
junto de datos es grande, ya que cuantas mas muestras haya en una categoria en el conjunto
de datos mejor sera el rendimiento.

En [90] desarrollaron un enfoque que examina documentos no estructurados utilizando
el procesamiento automatizado del lenguaje natural. Se analizd6 qué tipos de documentos
contienen NFR, los cuales fueron asignados a categorias de NFR (por ejemplo, capacidad,
confiabilidad y seguridad) y se midio la eficacia con la que se puede identificar y clasificar
las oraciones de NFR dentro de estos documentos. Para ello, se utilizaron SVM y el algo-
ritmo de Bayesiano naive.

En [82] realizaron dos contribuciones para la clasificacion de NFRs en la Especificacion
de Software, la primera es una ontologia llamada Concordia, la cual tiene anotaciones en
un manual que contiene documentos provenientes de diferentes documentos de requisitos,
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estos documentos fueron procesados con Arquitectura General para Ingenieria de Texto
(GATE, por sus siglas en inglés), en particular con su componente llamado ANNIE; y la
segunda es un clasificador basado en Méaquinas de Soporte Vectorial, el cual tiene un en-
foque para las tareas de clasificacion de requisitos donde obtuvieron un 84.96 % de medida.

En [80] proponen un sistema automatico de identificacion de NFR a partir de algorit-
mos de clasificacion de oraciones de similitud difusa de vecinos mas cercanos, (FSKNN, por
sus siglas en inglés), con la adicion de factores semanticos como el desarrollo del término
de hipernim y la medicion de la relacion seméantica entre cada término y cada categoria
de aspectos de calidad. Dicho estudio utiliz6 el conjunto de datos Promise. El resultado
de esta investigacion es que el método FSKNN semantico puede reducir el valor de la
tasa de error en un 21.9%, y también elevar el valor de la precision en un 43.7 %. Sin
embargo, se produce la disminucién en el rendimiento de este método ya que el proceso
de informacion de patrones de entrenamiento tiene un proceso adicional de busqueda de
relaciéon seméntica entre cada categoria de NFR.

En |68] realizaron la identificacion de NFR mediante similitud semantica de palabras
con el analisis seméntico latente (LSA, por sus siglas en inglés) y agrupacion de palabras
requeridas (Required word clustering). Para determinar el rendimiento de la clasificacion
se realiz6 un anélisis de 3 métodos que fueron Similitud seméantica de texto (TSS, por sus
siglas en inglés), Modelo de espacio Vectorial (VSM, por sus siglas en inglés) e Indizacion
semantica latente (LSI, por sus siglas en inglés), estos métodos miden en términos de
precision (precision) y recuperacion (recall). El mejor rendimiento fue obtenido por VSM,
la principal desventaja entre TSS y LSI reside en su proceso de calibraciéon computacio-
nalmente costoso. Los tres métodos lograron una medida en umbral del 70 %, esta baja
precision se debe a las impurezas de los conjuntos de datos que manejan, en particular por
el proceso de agrupamiento, ya que algunos clusteres de NFR contienen ruido, o palabras
no relacionadas. Otro aspecto que llevo a la baja precision es que los conjuntos de datos
no eran grandes.

Por otro lado, en [89] se propuso un enfoque basado en reglas para la clasificacion
automatizada de NFRs de SRS, considerando el analisis de requistos mediante GATE,
donde cada oracion fue anotada por roles tematicos usando reglas JAPE (complemento de
GATE). Dicho estudio reporto6 la comparativa entre el corpus de Promise con un 97.21 %

y Concordia obtuvo un 94 % de medida, cabe mencionar que dicha medida fue en base a
subclases de NFRs.

En el caso de [62] se estudio la precision con la que se puede clasificar automaticamen-
te los FR y NFR del conjunto de datos Promise con aprendizaje supervisado. También
se evalud la precision con la que se pueden identificar las clases de NFR, en particular:
usabilidad, seguridad, funcionamiento y rendimiento. Esta investigacion se basé en un en-
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foque de aprendizaje automatico supervisado utilizando metadatos, caracteristicas, léxicas
y sintéacticas. Se emplearon también estrategias de under y over sampling, SVMs y vali-
dacion cruzada. Para la clasificacion e identificacion de NFR de las clases mencionadas
anteriormente, se obtuvo un rendimiento arriba del 70 %.

Finalmente, la contribucion presentada en [1] es la revision de como funcionan varios
enfoques de aprendizaje automatico para el contexto de los NFRs y FR. Dicha investigacion
también utiliz6 el conjunto de datos de Promise. Se encontraron diferencias significativas en
el rendimiento del enfoque de LDA, modelado de temas término, y el clasificador Bayesiano
naive para la subclasificacion de NFRs.

2.2. Estado del arte

La seccion anterior representa las bases teéricas que permiten tener un mejor entendi-
miento del desarrollo de las propuestas de la revision de literatura relacionada con el tema
de tesis, las cuales se presentan a continuacion.

2.2.1. Clasificaciéon automatica de requisitos basados en redes neu-
ronales convolucionales

2.2.1.1. Propuesta

La investigacion realizada en 97| pretendi6 clasificar autométicamente los elementos
de contenido de una especificaciéon de requisitos de lenguaje natural como requisito o
informacion utilizando CNNss.

2.2.1.2. Desarrollo de la propuesta

Para construir un clasificador que sea capaz de distinguir informacién de los requisitos
en oraciones en lenguaje natural, se utilizo el proceso de Descubrimiento de Conocimientos
en Bases de Datos (KDD, por sus siglas en inglés). Este proceso describe los pasos nece-
sarios y los riesgos a tener en cuenta al crear conocimiento a partir de datos sin procesar
utilizando técnicas de extraccion de datos. El proceso contiene los 9 pasos que se muestran
a continuacion. En cada paso se identifico la forma en la que los investigadores aplicaron
el KDD para su propuesta:

1. Entender el dominio de aplicacion. Se realizé una distincion de lo que es una especifi-
cacion de requisitos, por lo que caracterizaron una especificacion de requisitos como
un conjunto de elementos de contenido. Los elementos de contenido fueron identi-
ficados como partes atémicas de una especificacion de requisitos que generalmente
contenian una sola oracion o una figura. De ahi que los elementos de contenido fueran
asociados a diferentes atributos. Por ello, para comprender mejor los diferentes tipos



30

CAPITULO 2. ANTECEDENTES Y FUNDAMENTOS

de contenido, almacenados en una especificacion de requisitos, los investigadores se
dieron a la tarea de examinar un conjunto de especificaciones de requisitos de un
fabricante automotriz. De esos documentos solo se enfocaron en el texto que se en-
contraba estructurado, por lo que definieron atributos como requisitos e informacion.

. Crear un conjunto de datos. El conjunto de datos que crearon fue de la base de datos

de documentos DOORS, mencionada en el punto anterior, por lo que completaron
los siguientes criterios de seleccion para 89 documentos: 1) El documento deberia
ser una especificaciéon que describiera un solo componente electréonico del vehiculo.
2) Todos los documentos debian estar escritos en el mismo idioma. 3) Para entrenar
al clasificador, los elementos de contenido de los documentos seleccionados debian
clasificarse como informacién o requisito. 4) La clasificacion de los elementos del
contenido dentro del documento deberia ser confiable.

. Preprocesar y limpiar los datos. Todos los elementos de contenido fueron preproce-

sados mediante pasos de preprocesamiento estandar, como convertir texto en mintis-
culas y eliminar palabras de parada (noise words).

. Transformar los datos utilizando la técnica de palabras incrustadas Word2Vec. Esto

cre6 un diccionario de palabras frecuentes. Es decir, con un mapeo de cada palabra
frecuente se asigné a un vector, a su vez, con el objetivo de convertir oraciones en
matrices.

. Elegir la tarea apropiada para la mineria de datos. Consistié en determinar el tipo

elementos dado el contenido de un documento de clasificacion. En este sentido, se
determiné que el contenido se clasificarfa como requisito o informacion.

. Elegir el algoritmo. Se selecciond a las CNNs debido al éxito que tienen en la reso-

lucion de los problemas comunes del lenguaje natural.

. Emplear el algoritmo seleccionado. Los hiper parametros del modelo, como el tama-

no de incrustacion, los tamanos de filtro y el recuento de filtro por tamano, fueron
elegidos mediante un proceso iterativo. Se comenzé con pocos filtros pequenos, pos-
teriormente, se aument6 tanto el recuento como el tamano de los filtros hasta que
el rendimiento de la red ya no sigui6 aumentando. Se logré el mejor rendimiento
utilizando el tamano de incrustacion 128, filtros de 1, 2 y 3 y 64 por tamano (192
filtros en total). Para entrenar a la red el conjunto de datos se dividi6 al azar en
90 % de datos de entrenamiento y 10% de datos de prueba. La red fue entrenada
con los datos de entrenamiento utilizando el gradiente estocastico.

. Evaluar el enfoque seleccionado. Se evalu6 el rendimiento de la red entrenada utili-

zando medidas estandar. Esto incluy6 la precision de la red en el conjunto de entre-
namiento y prueba, asi como la precision, recuperaciéon y puntuacion fI de ambas
clases objetivo en el conjunto de prueba.
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9. Usar el conocimiento adquirido. Para aplicar este enfoque en la industria se plante6
integrar una CNN pre-entrenada en una herramienta.

2.2.1.3. Resultados

Los resultados que obtuvieron estos investigadores se resumen en el Cuadro [2.3] Como
se puede observar la precision de requisitos fue de un 0.733, para la clasificacion de infor-
maciéon se obtuvo un 0.896, y para la recuperacion un 0.885 y un 0.754, de requisitos e
informacion respectivamente.

Clase Precisién Recuperacion fi
Requisito 0.733 0.885 0.802
Informacion 0.896 0.754 0.819

Cuadro 2.3: Tabla de resultados (traducido de [97]).

Considerando lo anterior se concluy6é que la precision de la CNN propuesta puede
mejorar al aumentar la cantidad de datos de entrenamiento. Es decir, al incluir documentos
de otros tipos, como las especificaciones de sistemas de componentes miltiples. De manera
similar, también se aumentoé la calidad para filtrar elementos de contenido mal clasificados
e incorrectos mediante la aplicacién cuidadosa de técnicas semiautomaticas.

2.2.2. Hacia el soporte de la Ingenieria de Software utilizando
Deep Learning: Un caso de clasificacién de requisitos de
software

2.2.2.1. Propuesta

El estudio realizado en [53|, se propuso el uso de Deep Learning (DL, por sus siglas en
inglés) para clasificar los requisitos de software (SR, por sus siglas en inglés) sin necesidad
de hacerlo manualmente. El modelo propuesto se basa en una red neuronal convolucional
(CNN), debido al comportamiento que tiene en las tareas relacionadas con el lenguaje
natural, de acuerdo a su revision del estado del arte. Para la evaluacion del modelo se
utiliz6 el conjunto de datos de Promise.

2.2.2.2. Desarrollo de la propuesta

El modelo creado se basa en una CNN. Para evaluar dicho modelo se utilizé el conjunto
de datos PROMISE. Antes de implementar el modelo, se realizé un preprocesamiento que
consistié en lo siguiente:
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1. Generar vectores de incrustacion de palabras (WEC, por sus siglas en inglés), utili-
zando Skip-gram previamente entrenado con Wikipedia. El modelo Skip-gram apun-
ta a predecir palabras de contexto

weontext = ((wy)i, ..., (we)1, (wy) + 1, ..., (wy) +7)

donde
1>1

recibe una palabra w(t) como entrada . La proyeccion es una representacion de baja
dimensionalidad y espacio vectorial continuo de la palabra w(t).

2. Generar one-hot-encoding. Todas las palabras en los requisitos que coincidan se cam-
bian por un 1, que incluye la representacion de esa palabra. Las palabras que no
existen en el espacio de incrustacion se reemplazan por vectores con 0s.

3. Utilizar el resultado de lo anterior para el modelo CNN. Esto es una concatenacion
de WEC que representan cada requisito de software.

La configuracion propuesta por los investigadores se encuentra en la Figura[2.10} En la
Figura[2.104] se observa la arquitectura de la CNN que, como se mencion6 anteriormente,
recibe una entra de WEC que servira para el entrenamiento de la CNN. Esta red cuenta
con tres capas de convoluciéon, dos de maxima agrupaciéon y dos capas totalmente conec-
tadas, por lo que ésta ultima obtiene la salida del entrenamiento. Y en la Figura [2.10D] se
describen las dimensiones que se establecieron por cada capa.

2.2.2.3. Resultados

Para evaluar el modelo propuesto, los investigadores utilizaron el promedio de las si-
guientes medidas aplicadas a cada pliegue (fold) a lo que obtuvieron: precision= 80 %,
recuperacion= 78.5% y medida de f = 77%. Ademaés, se menciona que el modelo pro-
puesto presenta una estabilidad muy buena que se refleja en la baja desviaciéon estandar
(<0.035) en precision, recuperacion y medida de f. En ese sentido, los resultados obtenidos
muestran que, aunque el conjunto de datos se proces6 de manera deficiente para conver-
tirse a proposito en informacion del modelo, con el fin de medir qué tan bien las técnicas
DL pueden crear y transformar caracteristicas ttiles por si mismas para clasificar SR.
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Figura 2.10: Arquitectura y dimensiones de la CNN (traducido de [53]).

2.2.3. Clasificaciéon de requisitos de software mediante incrusta-
ciones de palabras y redes neuronales convolucionales

2.2.3.1. Propuesta

La investigacion realizada en |37 exploro la aplicacion de técnicas de aprendizaje pro-
fundo en la clasificacion de requisitos de software, especificamente el uso de incrustaciones
de palabras para la representacion de documentos cuando se realiza un entrenamiento en
una CNN.

2.2.3.2. Desarrollo de la propuesta

En primer lugar se realiz6 una limpieza en los datos, eliminando palabras de parada
del corpus y lematizandolas y aplicando la estratificaciéon al conjunto de datos. La Figura
2.11] muestra la arquitectura de la red que se emple6 para la propuesta. En la capa de
incrustacion se utilizo el tensor de entrada para transférmala en una matriz de incrustacion,
lo que significa que el texto de entrada sin procesar se conviertié en una pila de sus
incrustaciones respectivas. Después de la preparacion en la capa de incrustacion, se definié
una coleccién de capas convolucionales y de agrupacion que actuaron en paralelo, cada
capa de convolucional se agrup6 al maximo y la salida de toda la agrupacion se concatend
en un vector de caracteristicas final para canalizar a la capa de dropout. Y por tultimo,
se implementd una capa de salida, es donde se aplico una funcién de regularizacion de
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‘ Capa de incrustacion

‘ Capas de méxima agrupacion y ‘ i
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Calculo de la pérdida

Figura 2.11: CNN de palabras incrustadas [37].

softmax para convertir los valores de salida de la capa de dropout en valores normalizados
para la prediccion de clase.

2.2.3.3. Resultados

Los resultados obtenidos utilizando distintos métodos de vectorizacion fueron los si-
guientes: para random se obtuvo un 73.1 % de precision, usando Word2Vec se obtuvo un
80.4 % y para fastText arrojo un 79.2%. De acuerdo con [37], el uso de una CNN para la
clasificacion de requisitos puede tener mayor precision cuando se trata de multi-etiqueta,
término que se empleo para referirse a cada clase de los NFR.

2.2.4. Analisis comparativo de propuestas

Las propuestas mencionadas anteriormente son comparadas en este apartado para iden-
tificar cuéles son las técnicas de aprendizaje automatico que se utilizaron y cuéles fueron
los resultados que se obtuvieron. Primero se establecera la definiciéon de los criterios, lo
que permitird entender la comparativa que se realiza en la secciéon posterior.

2.2.4.1. Definicién de criterios

Los criterios a evaluar son las caracteristicas comunes que se identificaron durante el
analisis de dichas investigaciones. Estas caracteristicas estan presentes durante el desarrollo
de las propuestas. La primera de ellas es el preprocesamiento, ya que la limpieza de los
documentos permitié resultados mas favorables que un conjunto de datos sin preprocesar
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[37,97], esto sucede debido al contenido no relevante que pueda tener el conjunto de
datos, que va desde caracteres que no se encuentran en el alfabeto hasta digitos o palabras
de parada. La segunda es el método de vectorizacion empleado, ya que es necesaria la
incrustacion de palabras como entrada para la arquitectura a utilizar. La tercera es la
arquitectura usada, todas las propuestas fueron aplicadas por medio de una CNN, también
se muestra la configuracion de cada modelo y el tipo de validacion. Por dltimo, se presentan
los resultados obtenidos por cada propuesta. Cabe mencionar que se tomaron los resultados
respectivos a la clasificacion de NFR, a excepcion de 53] ya que clasificaron FR y NFR.

2.2.4.2. Comparacién sobre las propuestas

Se identifico que las tres propuestas ocuparon el mismo preprocesamiento, arquitectura
y vectorizacion, y se obtuvieron diferentes resultados de precision en cuanto a la clasifica-
cion (Ver Cuadro . Por lo que se determiné que existieron variables que influyeron en
dichos resultados: la configuracion de la arquitectura, el método de validaciéon y el ntimero
de clases que se tomaron del conjunto de datos utilizado. Por ejemplo, en la propuesta
de [97] no se muestra cual es la configuracion que se utilizo, y no se menciona algtin tipo
de validacion empleado, ademés los autores mencionan que debido a que el conjunto de
datos que utilizaron contiene poca informacion, la clasificacion de requisitos obtuvo una
precision del 73 %. Por otro lado, [53] obtuvo un 80 %, utilizando la validacion cruzada con
parametros de k=10 y la aplicacion del optimizador AdamOptimizer. Para el caso de |37],
se utilizan los mismos parametros de [53| para la validacion cruzada y el mismo método de
optimizacion, pero con resultados de precision del 80.4 % con el método de vectorizacion
Word2Vec.

Meétrica
Desarrollo de
Estudios evaluacién
Pre Algoritmo de
. Vectorizacidon | Arquitectura . Validacién | Precision
procesamiento aprendizaje
[97] v Word2Vec CNN SGD - 73%
[53] v Word2Vec CNN Adam Cruzada 80%
Random, 73.1%
[37] v Word2Vec, CNN Adam Cruzada 80.4%
fasttext 79.2%

Cuadro 2.4: Comparacion sobre las propuestas.
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2.2.4.3. Resultados de la comparativa

En la revision de dichas propuestas se observo que han utilizado estrategias similares
con distintos resultados de precision. La diferencia radica en que una de ellas utiliza la
estratificacion del conjunto de datos |37]. En base al analisis de la clasificacion de requisitos
en la matriz de confusion de 53] se observa la notoria inclinacion sobre una clase, que es la
de FR, caracteristica que resalta cuando no se utiliza la estratificacion, de ahi la explicacion
al resultado de la precision que obtuvieron.

2.2.4.4. Conclusiones

En base a lo analizado, se pudo observar que la estratificacién permite obtener un re-
sultado de precisiéon 6ptima, debido a que se realiza un balanceado de datos, lo cual evita
la inclinacion de una clase especifica. Por ello se aplicara tanto en la etapa de entrena-
miento como en la etapa de pruebas para esta tesis. También se pretende emplear distintos
algoritmos de aprendizaje lo que podra aumentar la precision en cuanto a la clasificacion,
asi como la implementacion de otros métodos de vectorizacion. Ademas se planea hacer
una busqueda de malla, lo que permitira determinar la mejor precision de la CNN.



Capitulo 3

Metodologia

Las propiedades tinicas de los documentos de requisitos de software, presentados en el
Capitulo 2 de esta tesis, plantean una serie de preocupaciones cuando se consideran las
técnicas de aprendizaje profundo, ya que la naturaleza de los datos no se alinea con las
condiciones convencionalmente adecuadas para las aplicaciones de aprendizaje profundo
como las que se muestran a continuacion:

= El documento de requisitos de software es corto, lo que da como resultado muestras
de datos insuficientes. Los anélisis de aprendizaje profundo generalmente requieren
grandes volumenes de datos, del orden de millones o miles de millones.

» El documento de requisitos de software cuenta con 12 clases, de las cuales existen
algunas que cuentan con tres ejemplos por clase, lo que orilla a buscar una alterna-
tiva para poder realizar un balanceo de ejemplos entre clases.

= Los ejemplos por clase, a los que llamaremos oraciones, tienen en su contenido una
serie de palabras de ruido o stopwords las cuales podrian interferir con el contexto
relevante para determinar a que clase pertenece cada una de estas.

Debido a lo anterior se busca evaluar si el uso de representaciones de palabras en ca-
racteristicas proporcionadas a través de incrustaciones de palabras puede enriquecer las
caracteristicas de estos documentos y compensar su escasez. Especialmente porque los
documentos de requisitos a menudo se caracterizan por la escritura formal y la jerga espe-
cifica del dominio, las palabras que componen el texto del documento debe ser clave para
identificar las caracteristicas de los requisitos individuales. Dado que se afirma que las
incorporaciones de palabras preservan las relaciones seméanticas entre palabras que de otro
modo se pierden en los métodos de vectorizacion tradicionales como TF-IDF, se determiné

37
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investigar si estas ventajas pueden contrarrestar la calidad deficiente de las muestras de
requisitos.

3.1. Especificaciéon de hardware y software

Para analizar los atributos mencionados al inicio de este capitulo, se pudo identificar
que se necesitaba orquestar la preparacion de datos, la capacitacion de clasificadores y la
evaluacion del desempeno necesarios para evaluar el impacto de las tecnologias menciona-
das anteriormente en relaciéon con las interrogantes con la condiciéon del dominio. Por ello
resulté indispensable el uso de una tarjeta grafica que tenga la capacidad de afrontar con
dicha condicion, para la experimentacion la maquina cuenta con dos tarjetas de la marca
NVidia GeForce rtx 2080 TI, la cual por su naturaleza sera de utilidad para procesar la
arquitectura de la CNN.

El software necesario para poder desarrollar la aplicacion de esta investigacion se so-
porta mediante la ayuda de herramientas de aprendizaje automatico como TensorFlow
2.3.0, desarrollada por Google, y Keras 2.4.0, Scikit-Learn, Gensim y NLTK, esto es para
realizar el preprocesamiento, la vectorizacion de palabras y el uso de los clasificadores,asi
como la creacion del modelo de la CNN.

3.2. Conjunto de datos

El conjunto de datos de atributos de calidad NFR, también conocido como el corpus
PROMISE [87], es una compilacion de especificaciones de requisitos para 15 proyectos
de software desarrollados por estudiantes de la Universidad DePaul como un proyecto de
término para un curso de Ingenieria de Requisitos, el idioma del contenido es en inglés. El
conjunto de datos consta de 326 NFR y 358 requisitos FR. El conjunto de datos NFR se
presta, para efectos de esta tesis, a la clasificacion de etiquetas miltiples de varios tipos
de requisitos NFR. Una muestra del contenido de este conjunto se muestra en el Cuadro

B.1
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ESTRUCTURA EXPERIMENTAL

Requisito Clase
The system shall have a MDI form that allows for the viewing of the graph and the data table. F
The product shall be installed by an untrained realtor without recourse to separately-printed instructions. us
The system shall have basic data integrity checking to reduce the possibility of incorrect or invalid data being | SE
introduced.

The product must work with most database management systems (DBMS) on the market whether the DBMS | O

is colocated with the product on the same machine or is located on a different machine on the computer
network.

The preferred repair facility ratings shall be saved within 5 seconds. The save shall occur within 5 seconds. PE
The website shall be attractive to all audiences. The website shall appear to be fun and the colors should be | LF
bright and vibrant.

The system shall be capable of processing 100% of nursing students and their classes for the next 10 years. SC
The system shall be available for use between the hours of 8am and 6pm. A
Promotional updates to the website should take a day to update. MN
The System shall meet all applicable accounting standards. The final version of the System must successfully | L
pass independent audit performed by a certified auditor.

The product shall operate in offline mode whenever internet connection is unavailable. FT
The product is expected to run on Windows CE and Palm operating systems. PO

Cuadro 3.1: Promise \|

3.3. Estructura experimental

39

La propuesta para esta tesis es realizar la estructura experimental que se muestra en la

Figura[3.1} Dicha figura muestra el proceso a seguir para realizar la clasificacion iniciando

con el preprocesamiento de datos, seguido de la vectorizacion de palabras, continuando con

la implementacion en el modelo seleccionado y por tltimo con la evaluacion del modelo, en

las siguientes secciones se explicara lo que implica hacer cada uno de los procedimientos
mencionados. Dicha estructura fue basada en el trabajo de [18,[37,[53[62,[97], en donde se

hace la uniéon de las técnicas y procedimientos comunes para realizar la clasificacion de

requisitos. A continuaciéon se explica de forma breve la propuesta de esta tesis durante

dicha estructura:

= Preprocesamiento. No solo limitarse a usar la biblioteca llamada Count Vectorizer

como [37], la cual sirve para eliminar stopwords y vectorizar; sino que antes de pasar

a esa parte realizar una limpieza previa que elimine mas stopwords

» Vectorizacion de palabras. Usar los vectorizadores que utilizaron [37,/53,/62].

» Modelo ML y evaluacién. Si bien el objetivo de esta tesis es el de implementar

la estructura de una CNN para lograr la clasificacion, sin embargo, se mostraré la

implementacion en los clasificadores Naive Bayes y SVM para demostrar la eficiencia

de la CNN utilizando los mismos criterios de evaluaciéon cémo son precision, medida

F1 y recuperacion que utilizé [37]. Ademas se pretende utilizar la estratificacion de
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datos y una busqueda de malla que permitird encontrar los valores 6ptimos para
obtener mejores criterios de evaluacion.

' - " [Eﬁ 000000

Conjunto de Lista de oraciones Vectorizacion
datos preprocesada de palabras

A—

Evaluacién Implementacién de
del modelo modelos de ML

Figura 3.1: Estructura experimental.

3.3.1. Preprocesamiento

El procesamiento de texto significa llevar el texto en su forma original a una forma

numérica la cual sera posible ser procesado por las técnicas de ML. Esto, con el fin de que

los clasificadores puedan analizar la informacion que este recibiendo. Para dicho trabajo

es necesario emplear NLP, ya que su objetivo es interpretar el lenguaje natural para

posteriormente convertirlo en un formato legible por la maquina. Los pasos para realizar

dicha conversiéon son los siguientes:

» Limpieza. Consiste en deshacerse de las partes menos ttiles del texto a través de

la eliminaciéon de palabras de ruido o stopwords, tratando con maytsculas y signos
de puntuacién, caracteres especiales, entre otros.

= Anotacién. Se trata de la aplicaciéon de un esquema a textos. Las anotaciones

pueden incluir el etiquetado part-of-speech y el marcado estructural.

» Normalizacion. Es la traduccion (mapeo) de términos en el esquema o reducciones

lingiiisticas a través de Stemming, Lemmazation y otras formas de estandarizacion
de texto.
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= Analisis. Se trata de un sondeo estadistico, manipulaciéon y generalizacion del con-
junto de datos para el analisis de caracteristicas.

3.3.2. Formato de entrada para el clasificador

Los clasificadores que seran presentados como pruebas para esta tesis esperan que
los datos tengan la forma de una lista de cadenas de texto de requisitos(a los que se
denominaran como ejemplos) en forma de un vector de palabras tnicas one-hot como se
observa en el Cuadro [3.2] Esto significa que existira un vector de palabras unicas donde se
realizara una busqueda dentro de cada ejemplo de la lista y en caso de encontrar cualquiera
de esas palabras tnicas dentro del ejemplo se le asignard un 1, en caso contrario sera un

0.

Palabra 1 Palabra 2 Palabra m
Ejemplo 1 1 0 1
Ejemplo 2 1 1 1
Ejemplo n 0 0 1

Cuadro 3.2: Ejemplificacion de la vectorizacion de palabras tnicas en formato one-hot

Como se puede observar tanto para los ejemplos como las clases se espera obtener un
conjunto de arreglos para que el clasificador pueda procesar la informacion. Para ello es
necesario esperar con que dichos arreglos cuenten con las siguientes caracteristicas:

= Los ejemplos deben de estar limpios y tokenizados

= Los ejemplos deben estar en forma de lista e irse anadiendo a esta una vez que se ha
realizado el paso anterior

= La lista de ejemplos debe tener la forma de un vocabulario, esta se realiza utilizando
un extractor de caracteristicas.

Posteriormente se procede a realizar la incrustaciéon de palabras o word embedding,
este método representa las palabras como vectores de palabras, ya que recopilan mas
informaciéon en menos dimensiones. Su objetivo es mapear el significado seméantico en un
espacio geométrico. Esto con el fin de obtener la entrada al clasificador el cual tendré una
forma de matriz de palabras incrustadas.



42 CAPITULO 3. METODOLOGIA

3.3.3. Estrategias de muestreo sobre datos no balanceados

El objetivo de las estrategias de muestreo es evitar el desequilibrio en la distribucion
de la clase que constantemente presentan los conjuntos de datos, dicho desequilibrio hace
que los algoritmos de aprendizaje automaético tengan un bajo rendimiento en la clase
minoritaria; ya que el costo de clasificarla erroneamente suele ser mucho mas alto que el
costo de otras clasificaciones incorrectas . Por ello, al observar la distribucion del
conjunto de datos Promise (ver Figura se opta por implementar algunas estrategias
de muestreo, como se sefialan a continuacion [37,62,/95|:

250
200
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count

100

NI =
PE LF us A SE FUNC

Class
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Figura 3.2: Distribucion de clases del conjunto de datos Promise.

MM

= Undersampling. La clase mayoritaria se submuestrea o reduce para lograr una
distribucion equilibrada (ver Figura |3.3)).
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Undersampling

\ Ejemplos de la clase mayoritaria

N\

D\K\\
\\\;\\ \\

.
_ \"\5
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Conjunto de datos original Conjunto de datos balanceado

Figura 3.3: Undersampling.

= Oversampling. La clase minoritaria se sobremuestrea o complementa con mues-
tras adicionales adquiridas de otro conjunto de datos para lograr una distribucion
equilibrada, como se observa en la Figura [3.4]

Oversampling

Copia de la clase minoritaria

Conjunto de datos original Conjunto de datos balanceado

Figura 3.4: Oversampling.

3.3.4. Clasificadores y su configuraciéon

Una vez que se hayan preparado los datos de entrada, el siguiente paso es crear la
arquitectura de los clasificadores con los que se va a experimentar. Para ello es necesario
establecer las configuraciones que se presentan en [37,[53,[97], esto con el fin de buscar la
replicacion de las propuestas para la clasificacion de NFR que son CNN y Naive Bayes,
ademas se propone probar en una SVM para determinar el porque una CNN es mejor en
este tipo de clasificacion. A continuaciéon se muestran las configuraciones para cada uno
de los clasificadores.
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3.3.4.1. SVM

La mejor configuraciéon con respecto a la exactitud de la SVM girara entorno a la
propuesta de una busqueda de malla, la cual buscara los siguientes parametros de confi-
guracion:

= Kernel. Especifica el tipo de ntcleo que se utilizara en el algoritmo. Debe ser uno
de “lineal”, “poli”; “rbf”, “sigmoide”.

= C. Que es un parametro de regularizaciéon positivo. El cual tiene como valor prede-
terminado de 1.0, por lo que se necesita encontrar el mejor parametro. La busqueda
de malla recibird un arreglo de 7 niimeros entre 0.001 y 1000, para esté prueba.

= Gamma. Es el coeficiente de kernel para “lineal”, “poli”, “rbf”, “sigmoide”, al igual
que C la bisqueda de malla recibirda un arreglo de 7 ntimeros entre 0.00001 y 10,
para esta prueba.

3.3.4.2. Naive Bayes

Los métodos Naive Bayes son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado
basados en la aplicacion del teorema de Bayes de independencia condicional entre cada
par de caracteristicas dado el valor de la variable de clase. Estos métodos son tomados de
la biblioteca que proporciona Scikit-learn.

» GaussianNB. Este método implementa el algoritmo gaussiano de Naive Bayes,
por lo que se supone que la probabilidad de las caracteristicas es gaussiana. La
configuraciéon de dicho método recibe la matriz X, la matriz Y y se aplica una
validaciéon cruzada de 10.

= MultinomialNB. Implementa el algoritmo Bayes ingenuo para datos distribuidos
multinomialmente, y es una de las dos variantes Naive Bayes clasicas utilizadas en
la clasificacion de texto (donde los datos se representan tipicamente como recuentos
de vectores de palabras. La distribucion esté parametrizada por vectores. La confi-
guracion es la misma que en el método anterior. Cabe mencionar que éste método
es utilizado por [37].

3.3.4.3. CNN

Las configuraciones de la arquitectura de la CNN presentadas por [37,/97], se basaron
en el modelo de clasificacion propuesto por [58]; para el caso de [53] no dejan ver cual
fue la inspiracion de su arquitectura, por lo que para esta tesis se pretende replicar los 3
casos, ademas de proponer una configuracion de la arquitectura en base a los resultados
de las pruebas que se obtengan de dichos trabajos. Cabe mencionar que se mostraran a
més detalle en el apartado de Experimentacion y Resultados de esta tesis. No obstante,
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en la Figura [3.5|se puede observar una configuracion de la arquitectura general fusionada

de los casos mencionados.

n
_— —_— —_—
Matriz de vectores
I
L Y J Capas de convolucion y Capa totalmente Dropout
max pooling conectada

Entrada

Figura 3.5: Configuracion de arquitectura basada en [37,53,58,97].

3.3.5. Optimizaciéon de hiperparametros

Salida
tipo de NFR

La optimizacion de hiperparametros consiste en buscar posibles variables de configura-

cién para un algoritmo de entrenamiento con el fin de encontrar un conjunto de variables
que le permita al algoritmo lograr resultados més deseables. Por ello se plantea imple-

mentar las busquedas que se muestran a continuaciéon para mejorar el rendimiento de los

clasificadores.

= Bisqueda de malla. Lo que hace este método es que toma listas de pardmetros

y ejecuta el modelo con cada combinacién que puede encontrar. Es la forma més

completa pero también la forma mas costosa computacionalmente.

= Blusqueda aleatoria. Esta biusqueda toma combinaciones aleatorias de parame-

tros. Para este caso se pretende aplicar la que ofrece la biblioteca de Keras: Ke-

rasClassifier, la cual tiene una clase llamada RandomizedSearchCV que implementa

la busqueda aleatoria con validacion cruzada. La validacién cruzada es una forma

de validar el modelo y tomar todo el conjunto de datos y separarlo en multiples

conjuntos de datos de entrenamiento y pruebas.
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3.3.6. Meétricas de evaluaciéon para rendimiento de los clasificado-
res

Como se mencion¢ al final del Capitulo anterior se utilizardn las mismas métricas de
evaluacion que utilizaron [37,(53,/97], ya que ademas de establecer la mejora del trabajo
realizado, miden la rendimiento del modelo con respecto a las predicciones correctas que
realiza este. A continuacion se muestran brevemente:

= Matriz de confusion. Sirve para evaluar la precision de una clasificacion

= Exactitud. Es el porcentaje total de casos clasificados correctamente. Es decir, es
la relacion entre las predicciones correctas y el niimero total de predicciones.

= Recall. Es el nimero de datos identificados correctamente como positivos del total
de positivos verdaderos.

» Puntaje F1. Se puede interpretar como un promedio ponderado de la precision y
el recall, donde un puntaje F1 alcanza su mejor valor en 1 y el peor puntaje en 0.
La contribucion relativa de precision y recall al puntaje F1 es igual.

= Precision. La precision es la relacion entre las predicciones correctas y el niimero
total de predicciones correctas previstas. Esto mide la precision del clasificador a la
hora de predecir casos positivos.

3.4. Conclusiones

Con base en la investigacion realizada en el estado del arte y la optimizacion de la expe-
rimentacion de esta tesis, se pudieron encontrar agentes que a simple vista ofrecen mejorar
los resultados de dicha experimentacion por ello en el siguiente capitulo, se mostraré la
implementacion de la metodologia que se construyo.



Capitulo 4

Experimentacion y resultados

En este capitulo se presenta y analiza la experimentacion y resultados sobre 3 modelos
de clasificacion de requisitos no funcionales de acuerdo a la comparativa que se desea es-
tablecer con [37,53,(97]. Es importante dejar en claro que aunque los 3 autores utilizaron
CNN'’s con diferentes arquitecturas, [37] implement6 Naive Bayes como parte de su inves-
tigacion, es por ello que en esta tesis también se presenta la experimentacion sobre dicho
modelo. Para cada problema de clasificacion se definié lo siguiente:

» Experimento 1. Modelo base para Naive Bayes de acuerdo con [37].
= Experimento 2. Modelo base para SVM.

= Experimento 3. Modelos de CNN con respecto a 3 matrices de incrustaciones de
palabras previamente entrenadas.

Para los 3 experimentos, se incluyen la propuesta de eliminar stopwords, mencionado
en el capitulo 2, antes de pasar por el extractor de caracteristicas, asi como el proceso
de reducir palabras a su forma normal o raiz (lematizacion). También se busca resaltar la
importancia del preprocesamiento del texto antes de integrarlo al modelo de clasificacion.
Ademas, se presenta la implementacion de dos estrategias de muestreo como son: Random
Under sampling (RUS, por sus siglas en inglés) y Random Over sammpling (ROS, por sus
siglas en inglés), proporcionadas por la biblioteca de Scikit-Learn.

47
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4.1. Experimento 1: Naive Bayes

El primer clasificador a implementar es el de Naive Bayes Multinomial (NBM, por sus
siglas en inglés), la configuracion base de este modelo parte de [37].

4.1.1. Resultados y comparativa

El Cuadro [£.1] concentra los resultados obtenidos en los experimentos realizados en
esta tesis y los de [37] para el modelo NBM. A continuaciéon se interpreta cada uno de
ellos:

= Cuadro [37]. Se aprecia un promedio de recall del 0.0491, precision del 0.503
y una medida F1 del 0.497. El modelo no clasifico las clases L y MN; la autora
menciona que el motivo por el que el modelo no las identificé fue porque representan
la minoria de ejemplos por clase en el conjunto de datos. Sin embargo, menciona que
se lograron con puntuaciones aceptables para PFE, SE y US.

» Cuadro [4.1b] El resultado en esta figura comprende de un promedio de recall del
0.632, precision del 0.720 y una medida FI del 0.649. A se puede apreciar que el
modelo identifico de manera 6ptima incluso a las clases que menciona [37], sin em-
bargo, llama la atencién que US no fuera detectada por el clasificador.

» Cuadro (4.1c Los promedios obtenidos fueron de recall del 0.607, precision del
0.807 y una medida F'1 del 0.645. Se puede observar que todos los NFR utilizados
en la implementacion de este modelo fueron identificados por el clasificador. Para
obtener dichos resultados, tomando en cuenta que L y MN son clases con muy pocos
ejemplos, tal como lo menciona [37] en sus resultados, su ubicacion no estéa distribuida
uniformemente dentro del conjunto de datos. Esa situacion conlleva a que, cuando
se realice la particion de los datos de entrenamiento y de prueba, algunos o ningin
ejemplo de esas clases exista dentro de la particion realizada dentro el conjunto de
prueba. Para dar una soluciéon a esto se optod por utilizar uno de los argumentos que
proporciona ScikitLearn, durante la particion de datos: random__ state, este generador
de ntimeros enteros aleatorios, controla la combinacion aplicada a los datos antes de
realizar la particion; el cual al proporcionarle un valor fijo garantiza que se genere la
misma secuencia de niimeros aleatorios. Para obtener dichos resultados, se aplicé un
random,__ state de 21, se prob6 un rango de 13 a 25, para elegir dicho rango se tomo
el namero de ejemplos de la clase minoritaria.
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Meétrica A L LF MN 0 PE SC SE US | Promedio

Recall 0.250 | 0.0 | 0.525 [ 0.0 0.805 | 0.780 | 0.300 | 0.862 | 0.893 | 0.491
Precision | 0.367 | 0.0 | 0.867 | 0.0 0.603 | 0.778 | 0.500 | 0.825 | 0.587 | 0.503
F1 0.297 | 0.0 | 0.654 [ 0.0 0.690 | 0.779 | 0.375 | 0.843 | 0.708 | 0.497

(a) Resultados obtenidos de [37]

Métrica A L LF MN 0 PE sC SE US | Promedio
Recall 0.900 | 0.800 | 0.800 |0.667 | 0.857 |0.429 | 0.571 | 0.667 | 0.0 | 0.632
Precision | 0.643 | 0.500 | 0.923 [1.00 |0.750 [1.00 |0.667 [1.00 |0.0 |0.720
F1 0.750 | 0.615 | 0.857 | 0.800 | 0.800 | 0.600 | 0.615 | 0.800 | 0.0 | 0.649

(b) Resultados obtenidos para el modelo de NBM

Meétrica A L LF MN 0 PE SC SE US | Promedio
Recall 0.778 | 0.800 | 0.688 | 0.667 | 0.833 |0.500 | 0.615 | 0.250 | 0.33 | 0.607
Precision | 0.438 | 0.800 | 0.647 | 1.00 |0.714 |1.00 |0.667 |1.00 |1.00 |0.807
F1 0.560 | 0.800 | 0.667 | 0.800 | 0.769 |0.667 | 0.640 | 0.400 |0.500 | 0.645

(c) Resultados obtenidos para el model NBM aplicando random _state en la particion de datos de
entrenamiento y test

Cuadro 4.1: Resultados y comparativa del modelo NBM con [37].

4.1.2. Conclusiones

Principalmente se puede percibir, con base a los resultados obtenidos, las propuestas
de eliminacion de stopwords, definiciéon de la lematizacion de las palabras dentro del texto
y la particion balanceada de datos aportan una clasificaciéon con un mejor rendimiento de
las métricas de evaluacion del modelo NBM. Es importante resaltar que la mejoria se debe
principalmente al balancear el nimero de ejemplos, debido a que habra ejemplos de las
clases mencionados tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de prueba, por lo que
se podra hacer una clasificacion de estas y no etiquetarlas con la clase mayoritaria, es decir
de forma errénea o que no la identifique. Aunque hasta este ejemplo no se ha obtenido una
recall y F'1 con un promedio mayor a 0.800, la mejoria se observa entre de los promedios
de Vs con una diferencia del 11.6 % para recall, 30.4 % para precision y un 14.8 %
para F'1.
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4.2. Experimento 2: SVM

La experimentacion con SVM estaba considerada solo para el modelo de Clasificacion
de Vectores (SVC, por sus siglas en inglés), pero también se presenta la implementacion
del modelo de clasificacion de vectores de soporte lineal (LinearSVC, por sus siglas en
inglés). Para ambos se muestra el mejor resultado encontrado por la Busqueda de Malla
que proporciona Scikitlearn, esta toma valores de un diccionario de parametros para poder
realizar la busqueda de la mejor configuracion. Los parametros para cada clasificador son
los siguientes:

= SVC Diccionario de parametros. C: 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000, gamma:
0.00001,0.0001,0.001,0.01,0.1,1,10 y kernel: ’linear’, "poly’, 'rbf’.

s LinearSVC Diccionario de parametros.(C:0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000, mul-
ti_class:’ovr’, ‘crammer singer’.

4.2.1. Resultados y comparativa

El cuadro 4.2 muestra los resultados de la experimentacion sobre estos dos modelos de
SVM, aunque se planeaba solo considerar un modelo (SVC), se decidi6 comparar con otro,
en especifico el de LinearSVC, ya que éste cuenta con parametros que permiten realizar
una clasificaciéon multiclase, y esta es la naturaleza del conjunto de datos sobre el que se
esta trabajando. Los mejores pardmetros fueron los siguientes:

= SVC. 'C’: 100, 'gamma’: 0.01, ’kernel’: 'rbf’

» LinearSVC. 'C’: 0.1, 'multi_class’: 'crammer singer’.

Al observar los resultados de las métricas de evaluacién de ambos modelos se encuentra
un mejor promedio de recall y F1 en el Cuadro que en el Cuadro[4.24] esto concuerda
con la documentacion encontrada sobre el modelo LinearSVC, en la que dice que rara vez
conduce a una mejor precision y resulta més costosa computacionalmente. Por otro lado,
se muestra en el Cuadro con una preciston del 0.771.

4.2.2. Conclusiones

De acuerdo a lo que se encontr6é en la documentacion de estos modelos, LinearSVC
tendria un mejor rendimiento con grandes conjuntos de datos. Cabe mencionar que los
NFR contiene 359 ejemplos, por lo que ese seria uno de los motivos para obtener los
resultados observados en el Cuadro [4.2]
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Métrica A L LF MN 0 PE SC SE US | Promedio
Recall 0.733 1 0.714 | 0.571 | 0.750 | 0.778 | 0.667 | 0.846 | 1.00 |0.500 | 0.729
Precision | 0.846 | 0.714 | 0.727 | 1.00 |0.500 |0.667 |0.733 | 0.750 | 1.00 |0.771
F1 0.786 | 0.714 | 0.640 | 0.857 | 0.609 |0.667 | 0.786 |0.857 [ 0.667 |0.731

(a) Resultados del modelo SVC

Meétrica A L LF MN 0 PE SC SE Us | Promedio
Recall 0.733 | 0.857 | 0.571 |0.750 |(0.778 (1.00 |0.692 |1.00 |0.750 |0.792
Precision | 0.846 | 0.857 | 0.800 | 0.750 | 0.500 | 0.500 | 0.900 | 0.750 | 0.750 |0.739
F1 0.786 | 0.857 | 0.667 | 0.750 | 0.609 | 0.667 | 0.783 | 0.857 | 0.750 | 0.747

(b) Resultados del modelo LinearSVC

Cuadro 4.2: Resultados y comparativa de los modelos base de SVC' y LinearSVC.

4.3. Experimento 3: CNN

En esta seccion se tiene por objeto explorar, identificar y mejorar las bases de pre-
procesamiento y configuracion de CNN propuestas por [37,53,97]. El punto clave para
la clasificacion de NFR radica en que su naturaleza es multiclase, por lo que se determi-
no, con base a los experimentos previos, construir modelos combinando las mejoras que
se hicieron en cada experimento anterior y de ser posible adaptarlas en este modelo de
clasificacion con CNN para tratar de aumentar las métricas de evaluacion.

= [97], no utiliza el conjunto de datos Promise, y realiza clasificacion binaria. Su aporte
ayudara a identificar una configuraciéon de la CNN y entender cual es la funciéon de
cada capa que utilizo.

= [53], realiza clasificacion multiclase, si dispone el conjunto de datos Promise, pero
utiliza las 12 clases, es decir tanto Requisitos funcionales asi como los No funcionales.
Utiliz6 el modelo embebido de fastText.

» [37], realiza clasificacion multiclase, también ocupa Promise e implementa experi-
mentacion sobre NFR, en especial sobre 9 clases, ya que las otras dos que pertenecen
a ese tipo de requisitos, cuentan con pocos ejemplos, lo que impide el uso de las es-
trategias de muestreo; por lo que se requiere de al menos dos ejemplos para llevarla
acabo. No hace referencia a que tipo de estrategia obtuvo los resultados que pre-
senta, asi que para los efectos de esta tesis se probaron con ambos ROS y RUS, sin
embargo, en estd seccion solo se presenta el mas 6ptimo que fue ROS, para ver los
resultados de la experimentacion con RUS ver el apartado en el indice. Utiliz6 los
modelos embebidos de fastText y Word2Vec. También menciona el uso una matriz
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embebida aleatoria, en donde se aprecian que los resultados son bajos, por lo que se
determiné utilizar otra matriz embebida comin en el NLP: Glove.

La experimentacion busca determinar la influencia que tiene el preprocesamiento del
texto, la vectorizacion de los datos, la estrategia de muestreo ROS, la implementaciéon de
las matrices embebidas pre entrenadas de Word2Vec, fastText y Glove en la capa embe-
bida de la CNN y la hiperparametrizaciéon de sus capas consecuentes.

4.3.1. Resultados y comparativa

Los resultados mostrados a continuacion se presentan de manera gradual; es decir, se
senala la forma en la que al agregar las técnicas propuestas a una arquitectura base de
CNN, el rendimiento de clasificacion va mejorando. La Figura [4.1] muestra las capas con
la que esta propuesta en la red para esta tesis.

Embedding ConviD Denhse Dropout Dense
[Cinpue 1 e [ | e 7 et
Layer Layer MaxPooling1D Layer Layer Layer

Figura 4.1: Arquitectura base de la CNN, para esta experimentacion.

En esta experimentacion se quiere mostrar como influye cada una de estas implementa-
ciones en la mejora de la clasificacion de los NFR, los puntos a considerar son los siguientes:

= Preprocesamiento. Incluir o no una limpieza previa del conjunto de datos Promi-
se, ademas de aplicar lematizacion a las palabras. También se prueba con 3 tipos de
vectorizadores: TF-IDF, Tokenizer y CountVectorizer.

= Hiperparametrizaciéon en la particion de los datos.

» Arquitectura de la CNN. Iniciando con la arquitectura base mostrada anterior-
mente incluyendo o no los pesos de las matrices preentrenadas.

El Cuadro contiene la concentracion de resultados obtenidos aplicando lo antes
mencionado. En primer lugar, en el Cuadro [4.3a], en donde se logré un promedio de Recall
de 0.11, Precision de 0.01 y F1 con un 0.02 para la prueba con el vectorizador TF-IDF;
por otro lado con el vectorizador Tokenizer se obtuvo un promedio de 0.44 para Recall, un
0.46 para Precision y un 0.44 para la métrica F'1. En cambio, con el vectorizador Count-
Vectorizer, se logra ver que el entrenamiento de la red con esa herramienta gané un Recall
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con 0.59, Precision con 0.53 y F1 con 0.54. La segunda parte de la experimentacion, es
integrando la limpieza previa y lematizacion, ademas de hacer la hiperparametrizacion en
la particion de los datos; por lo que los promedios resultantes de esta etapa son los que
se muestran en el Cuadro [£.3b] Se observa un aumento en el accuracy, sin embargo, al
dirigir la atencion en el promedio las métricas se examina que al aplicar dichas propuestas
se encuentra una notable mejora para el caso del vectorizador CountVectorizer, en donde
Recall tiene un 0.70, Precision con un 0.69 y FI con un 0.67. Por lo tanto, el clasificador
ha mostrado un comportamiento particular sobre CountVectorizer, tanto en esta prueba
como en la anterior. Por ultimo, se agrega una propuesta mas que es entrenar el modelo
con los pesos de la matriz pre entrenada Word2vec, ya que esta fue un comiin denominador
entre las propuestas de [37,5397]. Los promedios obtenidos se pueden ver en el Cuadro
.3d, Recall con 0.72, Precision con 0.74 y F1 con 0.72; por lo que se pudo observar un
incremento en los promedios utilizando dicha matriz de pesos.

Preprocesamiento Hiperparametrizacion | Pesos de matriz Promedio
Prueba Acc | Loss
Limpieza | Vectorizador | en particion de datos | preentrenada Recall | Precision | F1
No TF-IDF No No 12.5 [ 2.04 | 0.11 0.01 0.02
No Tokenizer No No 47.22 | 6.70 | 0.44 0.46 0.44
No CountVectorizer No No 62.50 | 3.70 | 0.59 0.53 0.54
(a) Resultados de modelo base
Preprocesamiento Promedio
Hiperparametrizaciéon | Pesos de matriz
Prueba [ ) Lo Acc | Loss N
Limpieza | Vectorizador | en particién de datos preentrenada Recall | Precision | F1
Si TF-IDF Si No 19.44 | 2.06 | 0.11 0.02 0.04
Si Tokenizer Si No 50.00 | 3.54 | 0.41 0.45 0.39
Si CountVectorizer Si No 69.44 | 241 | 0.70 0.69 0.67
(b) Resultados de modelo base con integracion de dos propuestas
Prueba Preprocesamiento Hiperparametrizacion | Pesos de matriz Ace | Loss Promedio
Limpieza | Vectorizador en particion de datos | preentrenada Recall | Precision | F1
Si TF-IDF Si Si 19.44 | 2.07 | 0.11 0.02 0.04
Si Tokenizer Si Si 58.33 1249 | 042 0.41 0.40
Si CountVectorizer Si Si 73.61 | 2.46 | 0.72 0.74 0.72

(c) Resultados de modelo base con integracion de tres propuestas

Cuadro 4.3: Resultados obtenidos de la experimentaciéon con integracién progresiva de

propuestas para la mejora de la clasificacion de NFR utilizando NFR.
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Durante las experimentaciones, se pudo observar como han mejorado los resultados del
modelo de clasificacién con respecto al estado del arte implementando las propuestas en el
preprocesamiento, la hiperparametrizacion durante la particion de datos y el agregar una
matriz de pesos preentrenados. Debido a esas mejoras, se ha decidido utilizar la configu-
racion de la Tabla correspondiente al vectorizador countvectorizer, al verificar que los
otros vectorizadores no obtuvieron una mejora en las métricas de evaluaciéon; como base
para las siguientes experimentaciones.

4.3.1.1. CNN con la implementacién de matrices preentrenadas y estrategia
de muestreo ROS

Para este experimento se anadi6 una capa de Dropout, después de la capa embebida, asi
como otro grupo de una convolucion seguida de una capa de MazPooling. La arquitectura
propuesta para esta experimentacion se muestra en la Figura [4.2]

Embedding | | propout| ,| ConviDy | | ConviDy | | Dense | | Dropout | | Dense
Layer Layer MaxPoolinglD MaxPoolinglD Layer Layer Layer

Figura 4.2: Arquitectura propuesta.

En el Cuadro [£.4] se pueden observar los resultados de las métricas obtenidas al imple-
mentar cada una de las diferentes matrices embebidas preentrenadas. El preprocesamiento
del texto, la estrategia de muestreo ROS y la nueva arquitectura, fueron empleadas para es-
te entrenamiento que se realizoé con 100 épocas. Sin embargo, fue la vectorizaciéon de datos
el factor importante para mejorar los resultados. Para dicha esta se utilizo la biblioteca de
CountVectorizer, la cual ademas de obtener propiedades como eliminar stopwords, calcular
la frecuencia de palabras entre otras, también posee el argumento de ngram_range. Este
argumento determina el limite inferior y superior del rango de n valores para diferentes
palabras, llamado n-gramas [71},72].

De ahi que dicho argumento resulté6 importante y fue considerado para obtener una
vectorizacion de palabras que contribuye a darle sentido a cada uno de los requisitos de
acuerdo a su contexto. El ngram_range que permitié que se obtuvieran los resultados
mostrados en el Cuadro [4.4] fue de (1, 4) para fastText y Word2Vec y de (1, 2) para Glo-
ve. Es importante resaltar que se realizaron pruebas sin ngram_range y con rangos de
(1,1),(1,2),(1,3) y (1,4), para cada experimentacion con las matrices embebidas seleccio-
nadas. Por lo que se hicieron 5 pruebas por cada script.
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2’:;2; da |LOSS |ACC. | Métrica | A L LF MN 0 PE sc SE Us Promedio
Recall |0.67 |0.93 [0.85 [1.00 [0.78 [1.00 [0.87 [0.83 [1.00 | o0.88
Word2vec | 0.86 | 0.88 [ Precision [0.91 [0.81 [0.92 [0.80 [0.88 | 1.00 [0:83 [0.91 [1.00 | 0.90
F1 0.77 |0.87 |0.88 |0.80 [0.82 [1.00 |0.85 [0.87 [1.00 | o0.88
Recall |0.67 |0.93 [0.62 |1.00 [0.67 |1.00 [0.78 [ 1.00 [0.83 | o0.83
FastText | 0.84 | 0.83 | Precision |0.77 [0.76 | 1.00 [0.73 |0.75 [ 1.00 [0.82 [0.86 [1.00 | o0.85
F1 071 |0.84 |0.76 |0.84 [0.71 [1.00 |0.80 [0.92 [0.91 | o0.83
Recall |0.87 |1.00 [0.62 |0.81 [0.78 |0.86 [0.48 | 1.00 [1.00 | 0.82
Glove | 0.67 | 0.79 [ Precision |0.93 [0.88 [0.80 [0.76 [0.70 [0.60 [0.92 [0.71 [0.80 | 0.79
F1 0.90 [0.93 [0.70 [0.79 [0.74 [0.71 |0.63 [0.83 [0.89 | 0.79

Cuadro 4.4: Resultados de la CNN con 100 épocas para la clasificacion de NFR utilizando
3 tipos de matrices embebidas.

Realizando la comparativa en el Cuadro [£.5] se puede observar como la propuesta base
de esta tesis con 100 épocas reflej6 una incremento notable con respecto a los resultados
Optimos obtenidos por [37] con 140 épocas. Para determinar si realmente una mejora con
respecto a las configuraciones iniciales se ha propuesto realizar un anélisis estadistico en
el siguiente apartado.

2":;::; i ;:“;Tt’":z toss |acc. |métrica |Promedio :"H:E':;i g ;:Tj't':z Loss | Acc. |Mmeétrica | Promedio
Recall 0.657 Recall 0.82
Random | {1,2} | 0.909 | 0.731 | Precision | 0.656 Glove {1,2} | 0.67 | 0.79 | Precision 0.79
F1 0.655 F1 0.79
Recall 0.750 Recall 0.88
Word2vec | {1,2} ] 0.611]0.804 | Precision | 0.794 || Word2vec| {1,2} | 0.86 | 0.88 | Precision 0.90
F1 0.767 F1 0.88
Recall 0.732 Recall 0.83
FastText | {1,2,3} || 0.632 | 0.792 | Precision | 0.759 FastText {1,2} | 0.84 | 0.83 | Precision 0.85
F1 0.757 F1 0.83

(a) Resultados obtenidos por [37] para 140 épocas (b) Resultados obtenidos en esta tesis para 100 épocas
como corrida inicial para arquitectura base

Cuadro 4.5: Resultados de las métricas obtenidas del preprocesamiento y arquitectura
optimos de [37] vs. resultados del preprocesamiento y arquitectura base propuestos en
esta tesis.
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4.3.2. Evaluaciéon de las propuestas implementadas al modelo de
la CNN con validacién cruzada k-fold mediante el analisis
de varianza

Para evaluar si la implementacion de de las propuestas realizadas en esta tesis tuvie-
ron una mejora significativa se determin6 realizar el anélisis de varianza (ANOVA, por
sus siglas en inglés). Este andlisis se encarga de probar que existe una diferencia gene-
ral entre los grupos que se estan estudiando. El Cuadro presenta tres versiones y las
propuestas que se implementaron en su experimentacion. Es importante mencionar que
la matriz preentrenada Word2vec se seleccion6 ya que en las pruebas anteriores reflejo el
mejor promedio de las métricas Recall, Precision y F'1, asi como la arquitectura base que
se aprecia en la Figura y la propuesta en la Figura [4.2]

Al realizar el analisis es necesario tomar un conjunto de promedios resultantes de la
misma version del modelo, por ello se hizo el entrenamiento con validacién cruzada k-fold
con k=10. Los promedios utilizados provienen de la métrica F'1 ya que representa el pro-
medio entre Recall y Precision. La bondad de F'1 es 1til cuando se tiene una distribucion
desigual en las clases, siendo este el caso del conjunto de datos que se esta ocupando, por
eso la eleccion de esa métrica.

Pre Hiperparametrizacion en EEIEr wns
Versién Vectorizador perp de Arquitectura | Preentrenada
procesamiento particién de datos
muestreo
vl X CountVectorizer X X Base X
v2 v CountVectorizer v X Propuesta X
v3 v CountVectorizer v v Propuesta Word2vec

Cuadro 4.6: Propuestas implementadas a tres versiones de la CNN.

Primero para realizar el calculo de ANOVA, se recopilaron los resultados promedio de
la métrica F1 de cada despliegue obtenido del entrenamiento con validaciéon cruzada de
cada version. Al obtener los 30 resultados, se hizo un un anélisis de la distribucion de
dichos datos, en donde se observa a simple vista en la Figura que para la version 1
se refleja un valor atipico que varia del promedio de los datos. Por ejemplo, el contener
un promedio de 0.66 (ver Cuadro 7 los promedios sombreados resaltan el maximo pro-
medio alcanzado) para el fold nimero 4; para el caso de la version 2 el modelo reflejo un
incremento en su promedio y se comport6 arriba del 65 % hasta un 77 %. Sin embargo, su
promedio general llegd a un 66 %; en constaste el modelo en su version 3 sus promedios
fueron del 85 % hasta un 90 %, teniendo un promedio general del 88 %. A simple vista se
puede observar que si se marca la diferencia entre las versiones experimentadas.
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(a) Diagrama de caja de las promedios de las métricas F1 per-
tenecientes a las 3 versiones del modelo

F1
MODELO
Foldl | Fold2 | Fold3 | Fold4 | FoldS | Foldé | Fold7 | Foldg | Fold9 | Fold10
vl 054 | 051 | 060 | D.66 | 056 | 0.58 | 056 | 0.59 | 0.59 0.51
v2 069 | 069 | 065 | 072 | 068 | D66 | 0.73 | 0.70 | 0.77 0.66
v3 0.90 0.89 0.89 0.85 0.87 0.86 0.85 0.88 0.88 0.90

(b) Tabla de promedios de la métrica F1 para las 3 versiones del modelo

o7

Figura 4.3: Cuadro de promedios de la métrica F1 para las 3 versiones del modelo y
diagrama de distribuciéon de dichos datos.

Ahora bien, como ya se mencioné el proposito de esta propuesta fue el evaluar la

diferencia entre cada version del modelo y las propuestas implementadas con respecto a
la métrica f1. El promedio general de la métrica fI, como se muestra en el Cuadro [4.74]
fue de 0.714 para 30 muestras (N) y su intervalo de confidencialidad (CI, por sus siglas
en inglés) al 95% fue de (0.6645,0.7635). Los promedios especificos para los grupos por
version del modelo con N=10 cada uno, fueron los siguientes (ver Cuadro [4.7b)): la version
1 con un promedio de 0.570 y un CI al 95% de (0.5378, 0.6022), para el caso de la version
2 se obtuvo un promedio de 0.695 con un CI al 95% de (0.6686, 0.7214), por otro lado la

version 3 arroj6 un promedio de 0.877 y un CI al 95 % de (0.8635, 0.8905).
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Variable N Promedio sD SE 95% Conf | Intervalo
f1 30 0.714 0.1327 0.0242 0.6645 0.7635

(a) Cuadro de resumen para el total de muestras con respecto a los promedios de
la métrica F1.

Modelo N Promedio sD SE 95% Conf | Intervalo
vl 10 0.570 0.0450 0.0142 0.5378 0.6022
v2 10 0.695 0.0369 0.0117 0.6686 0.7214
v3 10 0.877 0.0189 0.0060 0.8635 0.8905

(b) Cuadro de promedios F1 de modelos individuales.

Cuadro 4.7: Promedios general y particular de los modelos analizados con respecto a F1.

Se tomo6 como referencia el valor de significancia estdndar de o= 0.05, ahora bien al
calcular ANOVA para las muestras presentadas se puede observar en el Cuadro que hay
una diferencia estadisticamente significativa entre los modelos presentados debido a que se
obtuvo a p=1.148591e-16. Por lo tanto, con los datos observados, hay evidencia suficiente
para asumir una diferencia significativa entre los modelos expuestos en esta evaluacion.
Cabe mencionar que se verificaron los supuestos de la prueba haciendo uso de la prueba
no perimétrica Kruskall-Wallis.

Grados Promedio
Suma de
de cuadrados de 7 &
libertad cuadrados
modelos 2.0 0.47666 0.238330 | 191.173797 | 1.148591e-16
Residual 27.0 0.03366 0.001247

Cuadro 4.8: Resultado de ANOVA para los modelos con respecto a F1.

Ademés se realizo la prueba de diferencia honestamente significativa de Tukey (HSD
de Tukey, por sus siglas en inglés), se utiliza para probar las diferencias entre las medias
de la muestra en cuanto a significancia, probando las diferencias por pares. Por lo que
en el Cuadro [4.4a] se observa que entre todas las versiones de experimentos probados
la diferencia fue verdadera, esto es debido al valor que arroja el valor p para cada una
de las combinaciones. Graficamente se puede observar en la Figura que entre las
combinaciones entre los grupos, la evaluacion presenta una diferencia estadisticamente

significativa sobre las versiones.
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Grupol | Grupo2 pr:ir::;os p-adj | Inferior | Superior Rechazar
Vi V2 0.125 0.001 | 0.0859 0.1641 Verdadero
Vi V3 0.307 0.001 | 0.2679 0.3461 Verdadero
V2 V3 0.182 0.001 | 0.1429 0.2211 Verdadero

(a) Cuadro de multiples comparaciones de promedios Tukey HSD, menor

a=0.05
Multiple Comparisens Betwean All Pairs (Tukey)

k] —i—
!
';: e B —_—
-

Wl 1 ——

055 060 065 0.70 075 080 085 090

Promedsos Fl

(b) Grafica Tukey de miltiples comparaciones de promedios entre pares.

Figura 4.4: Prueba post-hoc Tukey

4.3.3. Implementacion del modelo con mejor rendimiento para la
clasificacion de NFR en una aplicacién web

Se ha tomado el mejor modelo obtenido del entrenamiento con las implementaciones
de las propuestas realizadas en esta tesis, con el fin de proporcionar una herramienta que
auxilie a los analistas a la hora de determinar la clase a la que pertenece un requisito no
funcional de acuerdo con la clasificacién que proporciona el conjunto de datos. El manual
y la configuracion de dicha herramienta la puede encontrar en el Anexo [B.2] Una muestra
de dicho clasificador web se observa en la Figura [4.5] en donde se realiza la clasificacion

de requisitos no funcionales de un documento.
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Figura 4.5: Pantalla de resultados de clasificacion de una lista de oraciones/requisitos.

4.3.4. Conclusiones

En los casos base que se presentaron al inicio de esta secciéon se pudo observar como
el incremento de las métricas establecidas fueron creciendo, mostrando que al aplicar las
propuestas como limpieza de texto, lematizacion de las palabras, vectorizar el texto, hacer
hiperparametrizacion tanto de la particion de datos asi como en la arquitectura de la red,
ademés de probar como se comporta el clasificador con las 3 matrices preentrenadas pro-
puestas, permitié mostrar una mejora significativa, para demostrar este hecho se probaron
dos cosas, la evaluaciéon del rendimiento de la red mediante el analisis de las matrices de
confusion obtenidas con respecto de las matrices pre entrenadas y se realizé un ANOVA.
A continuaciéon se muestra la conclusion de dichas evaluaciones.

Para la experimentacion con matrices embebidas preentrenada y la implementacion
de las propuestas se pudieron obtener las siguientes matrices de confusién para cada im-
plementacion con el mejor resultado del parametro ngram_range y la matriz embebida
correspondiente a Glove, FastText y Word2Vec. Se puede apreciar en la Figura en
donde se utiliz6 Glove que el modelo confunde a la clase A con la case SC al mismo
porcentaje, esto implica que tiene la misma probabilidad de clasificar por cualquiera de
las dos disminuyendo el rendimiento del clasificador, ademas, en menor cantidad confunde
con otras tres clases. La clase LF' clasifica mas como SF; la clase O la confunde con SC
y SE y en menor cantidad con LF, esto indica que estas 3 clases son las que afectan el
rendimiento del modelo usando Glove. Por otro lado al usar FastText, como se aprecia en
Figura [4.6D] el problema recae en la clase LF y en menor impacto en la clase A. La clase
LF es confundida por el clasificador con otras cuatro clases, por lo que afecta el rendi-
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miento de este, presentando el mismo problema de clasificacion sobre LF' al igual que con
Glove, en este caso de experimentacion también confunde a las clase A con otras cuatro.
Finalmente Word2Vec (ver Figura , al igual que en los otros experimentos, la clase
A es la mas complicada de clasificar, la confunde también con cuatro clases. Sin embargo,
su buen rendimiento se debe a que el modelo identifica mejor el resto de las clases, por lo
que se observa menor confusion entre ellas, logrando con esto el mejor resultado de los 3

experimentos.
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Figura 4.6: Matrices de confusiéon correspondientes a la mejor configuracion de la CNN
con los resultados més altos obtenidos de 100 épocas.

En el caso de la evaluacion con ANOVA, se permitio, determinar de forma estadistica
que existe un mejoramiento del clasificador, reflejandose en el resultado de dicho anélisis
con un valor p=0.05. Esto significa que si se aplican herramientas y técnicas de NLP y
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aprendizaje profundo se mejorara el rendimiento en la clasificacion de NFR con CNN,
como fue en el caso de estéa tesis. Ya que se implementaron las propuestas establecidas
para esta experimentacion y el resultado aparte de mejorarse con respecto al estado del
arte 37,5397 también pudo verificarse de forma estadistica.
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Conclusiones y Trabajo a futuro

El NLP y la TA, han sido grandes aliados para resolver problemas de clasificacién de
texto. Sin embargo, la soluciéon de estos problemas generalmente estén reservadas para
trabajo a gran escala con grandes volimenes de muestras de datos, lo que el lidiar con
bases de datos con pocos ejemplos sugieren resultados bajos con respecto a al rendimiento
de clasificacién. Dicho problema ha estado presente al intentar optimizar la clasificacion
requisitos de software, ya que durante el analisis de estos estdn plasmados en un documen-
to que frecuentemente estan representados por oraciones con poco texto o informacion.
Ademas, los conjuntos de datos de requisitos solo contienen de cientos a miles de documen-
tos, lo que representa un volumen de 6rdenes de magnitud menor de lo que normalmente
se considera necesario para el aprendizaje profundo. Ademés el tomar en cuenta que exis-
ten diferentes clases de requisitos, sobre todo los NFRs que son obtenidos del conjunto de
datos Promise, lo que hace a la tarea de clasificacion dificil de obtener resultados deseados.

Es por ello que en esta tesis, se realizd una investigacién para determinar cuales eran
las mejores estrategias empleadas en el estado del arte que llevaron a obtener mejores
resultados en cada una de esas investigaciones, esto con el fin de unificarlas y observar si
dichas estrategias juntas reflejaban una eficiencia en el rendimiento para la clasificaciéon de
NFRs mediante redes neuronales convolucionales. En principio, la experimentaciéon inicié
con Naive Bayes y SVM | ya que alguno de los autores realizo pruebas con el primer clasi-
ficador mencionado. Con respecto al segundo, surgi6 la curiosidad de como se comportaba
el clasificador con respecto a la implementacion de dichas estrategias. Se pudo observar,
para la experimentacion de esta tesis, como el vectorizar el conjunto de datos con incrus-
taciones de palabras, aplicar métodos de estrategias de muestreo Ros, hiperparametrizar
la configuracion al realizar la particiéon de datos se reflej6 un aumento del promedio de
las métricas Recall, Precision y F1 contra el estado del arte, ya que a diferencia de [37] se
obtuvo hasta un 30 % en el incremento del promedio de las métricas mencionadas. Siendo
esto una primera linea guia para aplicarlas a las CNN. Al implementar dichas propuestas
a la arquitectura de la CNN, asi como realizar la hiperparametrizacion de la misma, se
optd por probar con una capa embebida con o sin pesos, mostrando asi la importancia
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de utilizar matrices preentrenadas que permitan mejora en cuanto a la clasificaciéon de
texto. Para determinar si realmente existié un mejoramiento en el clasificador, se realizo
el anélisis ANOVA que dejo6 ver un valor p de 0.05, por lo que, de acuerdo con significancia
estandar de, si existe una mejora significativa entre los modelos presentados. De ahi que
se puede decir que la aplicacion de las propuestas para la clasificacion de NFR con CNN
dieron como resultado el mejoramiento del rendimiento del clasificador con respecto al
estado del arte.

5.1. Trabajo a futuro

La investigacion sobre clasificacion de texto utilizando herramientas ML en SE (en es-
pecifico la RE), ha tomado gran importancia, ya que se busca automatizar actividades que
tengan inmersos el lenguaje humano debido a que resulta ambiguo y dificil de interpretar.
Sobre todo en la RE, es de vital importancia que se definan requisitos de calidad para
formar una base solida que garantice un desarrollo de software de calidad. Por lo que se
pueden proponer el desarrollo de trabajos a futuro, observados durante esta investigacion,
que podrian motivar e interesar a la comunidad cientifica ya que podrian servir para me-
jorar el rendimiento de las redes neuronales con respecto a la clasificacion de requisitos,
ademés de ser un apoyo para los analistas de requisitos en esté actividad. Algunas temas
son los siguientes:

» Crear un conjunto de datos de NFR en espanol con mas ejemplos (al menos 5000
ejemplos), al momento de empezar este trabajo se hizo una bisqueda de conjun-
to de datos en espanol y no se encontr6. Esto podria servir como apoyo para la
investigacion de la comunidad hispana.

» Clasificar NFR utilizando la redes neuronales recurrentes, con un conjunto de da-
tos con al menos 5000 ejemplos, para observar el rendimiento de las métricas de
evaluacion que se obtienen de estas redes.

= Disenar, crear y adaptar un modulo de clasificacién de requisitos a una herramienta
de open source conocida dentro del SE o RE, para brindar ayuda a los analistas
durante dicha tarea. Incluso, esta herramienta podria ser utilizada por la industria
de desarrollo de software.
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Anexos A

Concentrado de resultados bajos para el

modelo CNN
Recall 0.819
Glove {1,2} 256 1.29 | 0.79 | Precision 0.791
F1 0.787
Recall 0.750
Word2vec | {1,2} 256 1.76 | 0.81 | Precision 0.794
F1 0.767
Recall 0.810
FastText {1,2,3} 256 1.11 | 0.78 | Precision 0.825
F1 0.796

Figura A.1: Resultados de clasificacion de NFR con CNN para Glove y Word2Vec sin

parametro n_range, y FastText con n_range=3.
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Anexos B

Clasificacion de NFR en una aplicaciéon
web

La aplicacion se desarrollo en IDE de python Pycharm. Es recomendable usarlo en
este entorno, por si se necesita mejorarlo; por lo que correrlo en dicho entorno provee
de facilidad para un usuario inexperto. Para poder realizar la clasificacion es necesario
iniciar el servicio de back-end y posteriormente se ingresa a una direcciéon web en el nave-
gador de su preferencia que permita ingresar a la aplicacion con interfaz de usuario. Estos
procedimientos se explican en las siguientes secciones.

B.1. Configuracién back-end

Una vez instalado Pycharm, se selecciona Archivo/File >Nuevo proyecto/New Project
y aparecerd la ventana que se muestra en la Figura [B.I] Por lo que primero se debe
cargar el proyecto, dando clic en la ubicacion del proyecto y seleccionarlo de donde lo
hayamos descomprimido. Ademas hay que verificar que el entorno virtual seleccionado sea
Virtualenv y el interprete sea Python 3.7. Por tltimo seleccionamos crear. Tardara algunos
minutos para cargar el proyecto.
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Ubicacion del proyecto

Entorno virtual Virtualenv

Interpreter Python 3.7

Crear

Figura B.1: Pantalla de carga del proyecto clasificacion.

Una vez cargado el proyecto, es necesario verificar que efectivamente la version de Pyt-
hon es la que se esté seleccionando, asi como los paquetes que necesitan estar instalados.
Como se muestra en la Figura , debe dirigirse a Archivo/File >Configuracion/Settings.

File/Archivo

ettings/Configuracion

Figura B.2: Pantalla de selecciéon de configuracion del proyecto.

Al seguir la ruta anterior, aparecera la pantalla como se muestra en la Figura [B.3| Es
necesario verificar que el interprete sea el mismo que se ha mencionado desde un inicio
de este manual de configuracion, ya que de no ser asi el proyecto no podra ser ejecutado
correctamente y no funcionara.Otra tarea importante a realizar en esta secciéon es la de
verificar que los paquetes que se en listan en el documento package.tzt, que se proporciona
en la raiz del directorio del proyecto, se encuentren instalados, para hacer debe de dar clic
en el simbolo de + (Agregar paquetes/add), sefialado en la Figura mencionada.
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Python 3.7

Agregar paquetes

Interprete

de Python

Figura B.3: Pantalla de configuracion del proyecto

Al dar clic en agregar paquetes, podra revisar si se encuentra instalado, en caso de que
no, es necesario buscarlo e instalarlo con la versiéon que se especifica para que el proyecto
pueda funcionar adecuadamente (Ver Figura . Al finalizar la instalacion, cierre la
ventana actual y podra visualizar la pantalla anterior (Figura , al estar seguro de
tener todo lo detallado en el documento de paquetes, proceder a dar clic en aplicar/apply
y en botén de aceptar/ok. Puede cerrar la pantalla y se dirigira a la pantalla inicial.

Buscador de paguetes

Figura B.4: Pantalla de configuracion del interprete.

Ahora, ya configurado el entorno, en necesario ejecutar el script main.py, este esta
alojado en la carpeta webForms. La ubicacion de estos se encuentra en en el panel izquierdo
que muestra el directorio del proyecto. Una vez localizado el script main.py, dar clic derecho
sobre éste y se desplegard un menu que contiene el comando Run, como se observa en la
Figura Las Figuras [B.6] y B.7, muestran el proceso de ejecucion. La tltima Figura,
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muestra el proyecto corriendo y provee la direcciéon para poder visualizar la pagina web.
NOTA: Cuando termine de utilizar el sitio web, cerrar la pagina, volver a la aplicacion
Pycharm y dar clic en el icono de stop, como se muestra resaltado en la Figura run2.

Figura B.5: Pantalla de ejecucion del proyecto.

Figura B.6: Pantalla del proceso de ejecucion.
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Figura B.7: Pantalla de ejecucion exitosa.

B.2. Manual de usuario

Una vez realizada la configuracion de back-end, se puede ingresar al sitio web dan-
do clic en el link senalado en la Figura [B.7] Esto es accediendo a través de la direccion
http://127.0.0.1:5000/. Al dar clic desde Pycharm, automaticamente abre el navegador
predeterminado y se puede ver la aplicacién web como se muestra en la Figura B.8 Se
observan 3 pestanas de navegacion dentro de esta, la primera es *“Acerca del clasifica-
dor”; en ella se hace una breve descripcion del clasificador y el tipo de entrada para este,
al dar clic en cada pregunta se desglosa la respuesta.

o W s B W postoser B Lt

Clasificador de requisitos no funcionales

ACERCA DEL CLASIPCADOR UNA

Figura B.8: Pantalla de aplicacion web: Clasificador de requisitos no funcionales.

En la segunda pestana llamada “Una oracion”, se realiza la clasificaciéon de una
oracion. Un ejemplo se muestra en la Figura [B.9 Al dar clic en clasificar el resultado se
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muestra en la Figura En donde se aprecia la oracion/requisito a clasificar, la clase
a la que pertenece segin el clasificador y el porcentaje con el cual el clasificador la ha
detectado. Cabe mencionar que en algunos casos el porcentaje es aparentemente bajo,
pero debe recordarse que el resultado es el més alto de la predicciéon de la clasificacion
multiclase del tema de tesis, basado en 9 clases de requisitos no funcionales obtenidos del
conjunto de datos Promise. Por lo que se toma el argumento maximo de la salida de la
prediccion.

Clasificador de requisitos no funcionales

TR T CTAMHEAL LUK DRACKON LA O EACEINES

Clasificar una aracion

The product shall oe #ble ' support multipie remot= usens

B reauinaco de b clsdcacdn ¢ o diguerte

Figura B.9: Pantalla clasificacion de una oracion/requisito.

& Clasificador de Requisitos No F
L iy
-

I} Apicacionec [ PROTD NO K B B pcipower B taver 5k W orip B o & Word?vec fsipgra = Reacking and Writin

Clasificador de requisitos no funcionales

UNA ORACION

Clasificar una oracion

Requisito Clase

The product shall be able to suppornt multiple remote users sC

Figura B.10: Pantalla resultado de la clasificacion de una oracion/requisito.

La clasificacién un documento de oraciones, se realiza en la pestana que lleva de nombre
Lista de oraciones (Ver Figura[B.11). Para clasificar es necesario cargar un documento
del tipo CSV, en donde se tenga almacenada la lista de requisitos en una sola columna.
Una vez cargado el documento dar clic en el botén de clasificar y desplegara la lista
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de requisitos mostrando: la oracion/requisito, la clase a la que el modelo predijo y el
porcentaje de prediccion.

Clasificar una lista de oraciones

CiAZRCAR B

Figura B.11: Pantalla clasificacion de una lista de oraciones/requisitos.

Clasificador de reguisitos no funcionales

ASINCADOR, UMA DRACKIN LISTA DE ORACICNES

Clasificar una lista de oraciones

Clas
nscosen 0% of viewers must be abie 1o read Bt | Actvity data from o viewing distance of 30 LF
10010 prejectior sereen 935 of viewers must be sbis to detemine that Euents or Acihites e ocruring n currnt time fiom a wewing
G005 of new sers shall be tEVENTS o ACTVIBIES Within 90 MInLES 3f 4y The produ
sC

Figura B.12: Pantalla de resultados de clasificacion de una lista de oraciones/requisitos.
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