DESARROLLO DE UNA HERRAMIENTA PARA LA DETECCION Y CLASIFICACION DEL GRADO DE AMBIGUEDAD
EN REQUISITOS DE SOFTWARE MEDIANTE EL USO DE TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Edgar Dario Nova Sanchez
Nota de Aceptacion

Certificamos que el presente Trabajo de Grado satisface, en alcances y calidad, todos los requisitos que
demanda un Trabajo de Grado de Maestria.

GLORIA INES ALVAREZ VARGAS

Director

SIMENA DINAS

Jurado 1

21|

RGE ANDRES COLLAZOS NARVAEZ
Jurado 2

Aprobado en cumplimiento de los requisitos exigidos por la Pontificia Universidad Javeriana Cali, para optar el
titulo de Magister en Ingenieria de Software.

(il Focha

HERNAN CAMILO ROCHA NINO

Decano Facultad de Ingenieria y Ciencias

JUAN CA’QLOJ MARTINEZ ARIAS

Director Posgrados de Ingenieria y Ciencias

Santiago de Cali, 20 de Septiembre de 2021



Datos del Estudiante

24 de septiembre de 2021

Nombre Completo Edgar Dario Nova Sanchez
Correo Electrénico nova@javerianacali.edu.co, ragnarok540@gmail.com
Profesion Ingenieria de Sistemas, Universidad ICESI, 2013

Empresa Independiente, Desarrollador de Software



Pontificia Universidad Javeriana Cali
Facultad de Ingenierfa y Ciencias

Maestria en Ingenieria de Software

DESARROLLO DE UNA HERRAMIENTA PARA LA DETECCION Y
CLASIFICACION DEL GRADO DE AMBIGUEDAD EN REQUISITOS DE
SOFTWARE MEDIANTE EL USO DE TECNICAS DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Trabajo de grado para optar al titulo de Magister en Ingenieria de Software

Estudiante
Edgar Dario Nova Sanchez

Directora

Gloria Inés Alvarez Vargas

30 de julio de 2021



Indice

1. Abstract

2. Resumen

3. Introduccion

4. Marco Teodrico
4.1. Bases Tedricas . . . . . . . . o
4.2. Trabajos Previos . . . . . . . . . . ..

4.3. Definicién de Términos . . . . . . . . . . . ..

5. Desarrollo
5.1. Preparaciéon de los Datos . . . . . . .. .. ... ...
5.2. Construccion de los Experimentos . . . . . . . . . ... .. ... ...
5.3. Resumen de Resultados . . . . . . . .. ... ... ... ...

5.4. Implementacién de la Herramienta . . . . . . . . ... .. ... ...

6. Analisis de Resultados
6.1. Analisis de los Experimentos . . . . . . . . ... ...

6.2. Andlisis General . . . . . . . ...

7. Conclusiones y Trabajo Futuro

22
23

26
26
34
93
93

59
99
61

62



1. Abstract

The present work proposes the use of supervised learning techniques and weak
supervision to classify three levels of ambiguity (low, moderate and high) in software
requirements written in natural language. The prepared dataset contains 5.291 soft-
ware requirements in English, that are labeled according to their syntactic ambiguity

using the link grammar parser.

The classification performance of different learning models is evaluated, including
random forest and convolutional neural networks. The best results are obtained using
LSTM and GRU recurrent neural networks, with a FI1-Score of 80% in the low
ambiguity class, 62 % in the moderate ambiguity class and 75 % in the high ambiguity
class, and an accuracy between 69 % and 71 % of correct classifications of the level

of ambiguity.



2. Resumen

El presente trabajo de grado propone el uso de técnicas de aprendizaje supervi-
sado y supervision débil para realizar la clasificacién en tres grados de ambigiiedad
(baja, moderada y alta), de requisitos de software redactados en lenguaje natural.
El conjunto de datos preparado contiene 5.291 requisitos redactados en inglés, que
son etiquetados de acuerdo a su ambigiiedad sintactica usando el analizador de link

gramimar.

Se evalia el desempeno de la clasificacion con diferentes modelos de aprendiza-
je automatico que incluyen random forest y redes neuronales convolucionales, entre
otros. Los mejores resultados se obtienen con los modelos de redes neuronales recu-
rrentes LSTM y GRU, con un F1-Score de 80 % en la clase ambigiiedad baja, 62 %
en la clase ambigliedad moderada y 75 % en la clase ambigiiedad alta, y un accuracy

entre 69 % y 71 % de clasificaciones correctas del grado de ambigiiedad.



3. Introduccion

El campo de la inteligencia artificial ha avanzado de manera acelerada en las
ultimas décadas, y ha hecho muchos aspectos de nuestra vida mas simples. Como
ejemplos de la aplicacion de ésta tecnologia estan los sistemas de recomendacion que
usan servicios de entretenimiento como Netflix y Spotify, el reconocimiento de ros-
tros que usan las redes sociales y las camaras de los teléfonos moviles, las asistentes
digitales como la de Google, Alexa (Amazon), Siri (Apple) o Cortana (Microsoft),
asi como otras aplicaciones menos visibles como la deteccion de fraude por parte de
las instituciones financieras y el seguimiento y vigilancia que algunos gobiernos y

empresas ejercen sobre sus ciudadanos y empleados, respectivamente.

Estos avances, sumados a la pandemia del Covid-19, que acelerd atin més la adop-
ci6én de tecnologia de todo tipo por parte de organizaciones e individuos (que ahora
requieren de Internet para realizar sus actividades, sean laborales, de estudio, de
entretenimiento, de compras y para comunicarse con sus seres queridos), hacen que
sea necesario mejorar la relacion que existe entre usuarios e ingenieros, y una manera
de lograr esto puede ser ofreciéndole a los ingenieros de requisitos herramientas que

automaticen parte de su proceso.

Existen dos aproximaciones a la especificacién de requisitos, los métodos formales
y los métodos no formales. Los primeros se fundamentan en el uso de un lenguaje
matematico para especificar, desarrollar y verificar sistemas con rigurosidad y son
usados en la industria aerondutica y en el desarrollo de hardware, por ejemplo para

verificar el correcto funcionamiento de los microprocesadores.

Si bien los métodos formales son muy completos, tienen la desventaja de ser
cripticos e inaccesibles a la gran mayoria de interesados, de manera que no es sor-
prendente ver que los métodos no formales, basados en la especificacion de requisitos
en lenguaje natural, son los més usados en casi todas las industrias. La principal

desventaja de esta aproximacion es la ambigiiedad inherente al lenguaje natural.



La ingenieria de requisitos es una de las primeras etapas del desarrollo de softwa-
re, y entre mas avanza un proyecto de este tipo, mas costoso resulta resolver errores
que surgen debido a los requisitos ambiguos [37]. El problema se evidencia ain més
cuando se considera el hecho de que algunos sistemas cuentan con cientos de requi-
sitos [26], y que en un proyecto de mediano o gran tamano no es realizado por una

o dos personas, sino por varios equipos de diferentes especialidades [37].

La ambigiiedad aparece como problema cuando un mismo requisito puede ser
interpretado de diferentes maneras por cada individuo, entonces es evidente que en-
tre mayor sea el nimero de interesados que participen en un proyecto y entre mas

requisitos haya, el problema puede llegar a ser muy dificil de manejar.

Obtener requisitos de calidad es una de las tareas mas complejas de la ingenieria
de software, por consiguiente mejorar el entendimiento entre los interesados a través
de requisitos mas claros, precisos y exactos tiene gran potencial debido al ahorro de

recursos y esfuerzo que se puede llegar a lograr.

Este proyecto contribuye a la identificacién de los requisitos ambiguos mediante
la aplicacién de técnicas de inteligencia artificial, de manera que el ingeniero de requi-
sitos cuente con una herramienta que le ayude mejorar la redaccion de los requisitos

de software en base a esta identificacion.

En el capitulo 4 de este documento de trabajo de grado se presenta el marco
tedrico de referencia y los trabajos previos, en el capitulo 5 se detalla el desarrollo de
las actividades del proyecto, en el capitulo 6 se analizan los resultados de los modelos

y por ultimo en el capitulo 7 se presentan las conclusiones.



4. Marco Tedrico

En este capitulo se presentan las bases tedricas y los trabajos previos que sirven
como base para la realizacion del proyecto. Se habla del proceso de ingenieria de
requisitos, de la ambigiiedad del lenguaje natural en el contexto de la lingiiistica, de
las técnicas de inteligencia artificial que seran aplicadas, asi como de los métodos para

representar el texto para ser procesado por los algoritmos de aprendizaje automatico.

4.1. Bases Teéricas
4.1.1. Ingenieria de Requisitos

La ingenieria de requisitos es el paso mas critico del ciclo de vida del desarrollo
de software. Al ser una de las primeras etapas, se debe realizar de la mejor manera,
entendiendo que el documento de especificacién de requisitos de software es el insumo
para los demds procesos del ciclo de vida del software segtn el estandar 12207 de la

IEEE [19]: arquitectura, disefio, implementacién, validacién y verificacion.

Segun el estandar complementario 29148 de la IEEE [20], el proceso de inge-
nieria de requisitos consiste en identificar a los interesados, sean usuarios o clientes,
transformar sus necesidades en requisitos mediante técnicas de educcién tales como
entrevistas, observacion o construccion de prototipos, y posteriormente analizar, es-

pecificar, documentar, validar y comunicar estos requisitos.

Es claro que esta actividad requiere no sélo habilidades técnicas y conocimiento
sobe el negocio y el contexto del desarrollo, sino habilidades en el lenguaje que le
permitan a los ingenieros de requisitos establecer una canal de comunicacion asertivo

con sus clientes.

El estdndar 830 de la IEEE [18], describe el contenido y los atributos de un buen
documento de especificacién de requisitos de software, supone que el resultado del

proceso de la especificacion es un documento no ambiguo y completo y menciona que



este documento debe:

1. Permitirle a los clientes describir de manera precisa lo que desean obtener de

un producto de software.

2. Permitirle a los proveedores de software entender con exactitud lo que el cliente

quiere.

Si bien estos objetivos son ideales, es deber del ingeniero de requisitos procurar

que se cumplan.

4.1.2. Ambigiiedad en el Lenguaje Natural

La ambigiiedad es un fenémeno inherente al lenguaje natural, y puede ser defi-
nida como la posibilidad de una frase u oracién de ser interpretada con mas de un

significado o intencién.

El Ambiguity Handbook [2] presenta los siguientes tipos y subtipos de ambigiiedad

en el lenguaje natural:

» [éxica, cuando una palabra tiene varios significados.

e Homonimia, cuando dos palabras diferentes tienen la misma representa-
cién fonética y escrita. Ej: “Banco” como institucién financiera y como

un tipo de asiento, en ocasiones sin espaldar.

e Polisemia, cuando una palabra tiene diferentes significados relacionados,
Ej: “Verde”, puede hacer referencia al color verde, a algo inmaduro, joven,

plantas, etc.

= Sintactica, o ambigiiedad estructural, cuando una secuencia de palabras dada

puede tener mas de una estructura gramatical.

e Analitica, cuando el rol de las partes de una frase son ambiguos. Ej. “El
profesor de historia de Francia” es ambiguo porque no es claro si el profesor

es de origen francés o si es experto en la historia de Francia.



e Adjunta, cuando no hay claridad en a que parte de una oracién hace
referencia una frase preposicional. Ej. “Los policias le dispararon a los

ladrones con armas”, no es claro si los ladrones también estaban armados.

e Coordinada, cuando se usa mas de una conjuncién en una frase. Ej. “I saw
Peter and Paul and Mary saw me”, no es claro si vio a Pedro y Pablo o si
Pablo y Maria lo vieron, esto usualmente se resuelve poniendo una coma
en el lugar adecuado. En el espanol esta frase no seria igual de ambigua

pues la conjugacién de los verbos ayudaria a aclararla.

e Eliptica, ocurre cuando no es claro si se omite informacion en forma de
elipsis. Ej. “Joe Biden conoce a un hombre mas rico que Donald Trump”,
no es claro si Biden conoce a alguien con mas dinero que Trump o si
conoce a alguien con méas dinero de los que Trump conoce. En este caso

la elipsis es la palabra “conoce” que podria estar al final de la oracién.

= Semantica, cuando una oracién tiene mas de una manera de ser leida en su

contexto, si tener ambigiiedad 1éxica o sintactica.

e Alcance, ocurre cuando hay un conflicto entre cuantificadores (todos, al-
gunos, uno), ademés de la negacién. Ej. “Todos los lingiiistas prefieren
una teoria”, no es claro si todos prefieren la misma teoria o si cada uno

prefiere una teoria diferente.

» Pragmatica, ocurre cuando una oracién tiene diferentes significados en el con-
texto en el que es usada.
4.1.3. Inteligencia Artificial
La inteligencia artificial es la inteligencia que puede mostrar una maquina, a di-

ferencia de la inteligencia natural de los seres humanos u otros animales.

Se puede definir un agente inteligente como un sistema capaz de percibir su

ambiente, y de llevar a cabo acciones que maximicen la posibilidad de lograr sus



objetivos con éxito [35].

En la literatura cientifica, el primer aporte sobre inteligencia artificial fue reali-
zado por Turing en 1950 [43], y a lo largo de la historia de esta rama de la ciencia
computacional han aparecido diferentes enfoques como los sistemas expertos, la 16gi-
ca difusa, entre otros, asi como grandes crisis en que no se avanzé por mucho tiempo,
sin embargo desde el principio de la década de los 90, el aprendizaje automatico y
las redes neuronales han dado muestras de éxito gracias a los avances en hardware y
en los algoritmos que cada vez se acercan méas al modo de funcionamiento el cerebro
biolégico, y que han mostrado ser tutiles en varias areas académicas e industriales,

como la visién por computador o los sistemas de recomendacion.

4.1.4. Procesamiento de Lenguaje Natural

El procesamiento de lenguaje natural (PLN) es una rama de la inteligencia arti-
ficial que trata la interaccién entre el lenguaje humano y los computadores, especifi-
camente en como un programa de computador puede procesar y analizar grandes

cantidades de datos en lenguaje natural.

Existen varios enfoques de PLN: basado en reglas (métodos simbdlicos), basado

en estadistica, y basado en redes neuronales.

4.1.5. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automético, o machine learning (ML), es una rama de la inteligen-
cia artificial que trata del estudio de algoritmos que mejoran de manera automatica

a través de la experiencia [30].

Los algoritmos de ML construyen un modelo matematico a partir de datos de
ejemplo, conocidos como datos de entrenamiento, para encontrar patrones, tomar
decisiones, hacer clasificaciones o predicciones sin haber sido programados de mane-

ra explicita.
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Existen tres grandes ramas del aprendizaje automéatico: Aprendizaje supervisado
(se aplica cuando se tienen datos etiquetados y se quiere hacer clasificacion o regre-
sién), aprendizaje no supervisado (se aplica cuando los datos no estan etiquetados
pero se quieren encontrar patrones de agrupamiento) y aprendizaje por refuerzo (es-
tudio de agentes inteligentes que realizan acciones en un ambiente para maximizar

una recompensa) .

4.1.6. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado consiste en aprender una funciéon que convierta una
entrada en una salida a partir de un conjunto de ejemplos de entradas y salidas [38].
Esta funcion se aprende a partir de un conjunto de datos de entrenamiento etique-
tados, y se evalta la calidad de la funcién aprendida con un conjunto de datos de

prueba etiquetados [31].

Existen muchos algoritmos de aprendizaje supervisado, entre ellos se encuentran
los arboles de decisién y las redes neuronales artificiales, y cada algoritmo tiene
ventajas y desventajas, no existe una técnica que funcione mejor en todas las tareas

de aprendizaje supervisado.

4.1.7. Supervision Débil

La supervisién débil o weak supervision es el uso de fuentes limitadas, ruidosas,
imprecisas o inexactas para etiquetar grandes cantidades de datos para realizar ta-

reas de aprendizaje supervisado [50].

Esta técnica alivia la dificultad de obtener datos etiquetados a mano, dificultad
que aparece debido al tamano de los conjuntos de datos encontrados en la industria,
la falta de expertos en el tema para etiquetar los datos, y el poco tiempo con el que
se cuenta para preparar los conjuntos de datos [1]. Para el etiquetado automatico de

los requisitos de software se usé Link Grammar como fuente.
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4.1.8. Link Grammar

Link Grammar es una teoria de la sintaxis, que construye relaciones entre pares
de palabras, en lugar de construir una jerarquia de estructura de frase [42]. El anali-
zador sintactico de Link Grammar tiene la funcionalidad de encontrar un niimero de
posibles “linkages” para cada frase que analiza, entonces se puede tomar este nimero
como heuristica para identificar que tan ambigua es una frase, entre mas “linkages”,
mas posibles interpretaciones de cada frase, o requisito de software en el contexto de

este proyecto, como se puede observar en la figura 1.

ek

the dog chased in the park arrived

paneh

the dog chased in the park arrived

Figura 1: Frase con dos posibles “linkages”, tomado de [42].

El significado de las etiquetas de los arcos de la figura 1 se presenta a continuacién:

Ds Conecta un determinante con el sustantivo correspondiente.
Ss Conecta un verbo con el sustantivo correspondiente.

M/Mp Conecta un verbo usado como un adjetivo (participio) con el sustantivo

correspondiente.

EV Conecta una adposicién con un verbo.
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J Conecta una adposiciéon a su objeto.

La diferencia entre los dos “linkages” esta en que la primera interpretacién da un
mayor énfasis sobre donde ocurre el verbo “perseguir”, mientras la segunda da mas

énfasis a la ubicacién del sustantivo “perro”.

El nimero de “linkages” es usado para etiquetar cada requisito para tener una
aproximacion del nivel de ambigiiedad sintactica del mismo, con la ventaja de que
el proceso de etiquetado se puede automatizar, pero con la limitacion de no tener
requisitos etiquetados por expertos humanos, sin embargo se considera que este eti-
quetado es aceptable y la dificultad esta en definir los umbrales de “linkages” para

clasificar el nivel de ambigiiedad.

4.1.9. Representacién del Texto

Los algoritmos de aprendizaje automatico no pueden tratar directamente con los
requerimientos de software, para aplicarlos, el texto debe ser previamente transfor-
mado en una representacion numérica que puedan procesar [9]. A continuacién se

explican brevemente las técnicas aplicadas en el proyecto para lograr este objetivo.

4.1.9.1. Bag-of-Words La representacién del texto usando Bag-of-Words, o bol-
sa de palabras, consiste en convertir cada documento en un vector en el que cada
posicion corresponde a una palabra del vocabulario, entonces si la palabra aparece
en el documento se coloca el nimero de veces que aparece (es decir, su frecuencia),
y cero en caso de que la palabra no aparezca [9,21]. Por ejemplo, considerando las

siguientes documentos:

1. This is the first document.

2. This document is the second document.

Este seria el resultado de aplicar el modelo de representacién de bolsa de palabras:
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this | is | the | first | document | second
1 1 1 1 1 1 0
2 1 1 1 0 2 1

La debilidad de este modelo se encuentra en que al aplicarlo se pierde la estruc-
tura de los documentos ya que solo tiene en cuenta la frecuencia de las palabras que
los componen. Otra desventaja es que cada vector tiene como dimension la cantidad
de términos del corpus, entonces si se tiene un vocabulario muy amplio y muchos

documentos, puede que esta no sea la manera mas eficiente de representarlos.

A pesar de estas debilidades, este modelo funciona muy bien en tareas que no
dependen tanto del orden de las palabras, por ejemplo en el filtrado de correos no de-
seados (spam). Para mejorar el funcionamiento de bag-of-words, se tienen las técnicas

n-gram y tf-idf.

4.1.9.1.1. n-gram Los n-gramas son secuencias de n palabras consecutivas
que pueden ser usados para representar el texto en lugar de las palabras por si
solas [21]. Esta técnica es una mejora frente a la bolsa de palabras pues conserva el
orden de las secuencias y por tanto ofrece informacién adicional a la frecuencia de
las palabras. En base a los documentos de ejemplo del modelo de bolsa de palabras

se tienen los siguientes bigramas y trigramas:

1. This is, is the, the first, first document, This is the, is the first, the first docu-

ment.

2. This document, document is, is the, the second, second document, This docu-

ment s, document is the, is the second, the second document.

Se puede observar que el modelo de bolsa de palabras consiste en usar inicamente

unigramas para representar el texto.
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4.1.9.1.2. tf-idf Term frequency - inverse document frequency, (frecuencia de
término, frecuencia inversa de documento), es una técnica para darle una calificacién
de importancia a los términos dependiendo de que tan frecuentes son en los docu-
mentos [9,21,23], por ejemplo, si la palabra “the” es muy comtn, es decir, aparece
en muchos documentos, de manera empirica se puede concluir que no ofrece tanta
informacion como otras palabras menos frecuentes. Esta técnica aparece en el cam-
po de bisqueda y recuperacién de informacién, pero ha demostrado ser efectiva en

clasificacién de documentos de texto.

Esta técnica de representacion se puede combinar con los n-gramas para ofrecer

mas datos a las técnicas de aprendizaje.

4.1.9.2. Word Embeddings La técnica Word Embbeding (encaje de palabras),
permite representar palabras o frases mediante vectores de ntimeros reales que guar-
dan correspondencia frente a sus significados [21, 34|, por ejemplo, el vector de la
palabra “cat” tendria una menor distancia frente a la palabra “dog” comparado con

la palabra “car”, como se observa en la figura 2.

dog
cat

.car

Figura 2: Representacion bidimensional de palabras en un espacio vectorial.

Para obtener los vectores existen varios procedimientos, una opcion es entrenar
redes neuronales con grandes cantidades de texto (por ejemplo todo el contenido de
la Wikipedia, sitios de noticias, articulos cientificos, libros, etc.) para que aprendan

el contexto de las palabras, por ejemplo, es muy probable encontrar frases como “my
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pet is a cat” y “my pet is a dog”, pero es muy improbable encontrar “my pet is a
car”, por tanto la red neuronal aprende la similitud entre las palabras y codifica cada

palabra en un vector similar.

La ventaja de esta técnica es que reduce el niimero de dimensiones al momento de
representar texto (con Bag-of-Words se tiene una dimensién por cada término en el
vocabulario) entonces se mejora considerablemente el rendimiento en el aprendizaje.
Una desventaja se encuentra con palabras que presentan ambigiiedad 1éxica. Como

ejemplos de Word Embbeding se tienen GloVe y word2vec.

4.1.9.2.1. GloVe Global Vectors es un modelo desarrollado en la universidad
de Stanford para obtener vectores para representar palabras [34]. Se trata de un
proyecto de codigo abierto y ofrece conjuntos de datos ya entrenados listos para
ser usados en otras tareas de aprendizaje automadtico'. Los vectores ofrecidos se

encuentran en versiones de 50, 100, 200 y 300 dimensiones.

4.1.9.2.2. word2vec Esun modelo desarrollado por investigadores de Google
para obtener vectores para representar palabras o frases [28,29]. La implementacién
usada en este proyecto es Wikipedia2Vec [46], y este proyecto de cédigo abierto
ofrece conjuntos de datos ya entrenados en 12 lenguajes y vectores entre 100 y 500

dimensiones?.

4.1.10. Modelos de Aprendizaje Automatico

A continuacion se presentan de manera breve los algoritmos de aprendizaje super-
visado basados en estadistica para reconocimiento de patrones que fueron aplicados
al conjunto de datos de requisitos. Para cada modelo se incluye un enlace a un video
del canal de YouTube StatQuest with Josh Starmer, estos videos sirven como una

excelente introduccién a cada uno de estos temas.

Thttps://nlp.stanford.edu/projects/glove/
2https://wikipedia2vec.github.io/wikipedia2vec/pretrained/

16



4.1.10.1. Decision Tree Este modelo utiliza un arbol de decisién [38] como
modelo de prediccién para ir entre observaciones de atributos de un objeto (repre-
sentadas en las ramas), hasta llegar a una conclusién sobre, por ejemplo, la clase del

objeto (representado en las hojas)?.

4.1.10.2. Random Forest Este modelo de aprendizaje de conjuntos de hipotesis
(ensemble learning) trabaja usando un gran nimero de arboles de decisién generados
a partir de un subconjunto aleatorio de atributos y datos de entrenamiento [38] . En
el caso de tareas de clasificacién, el resultado es la clase que la mayoria de los arboles
selecciona. El resultado es un modelo menos propenso al overfitting y en general mas
efectivo en el momento de hacer clasificaciones de objetos que no estan presentes en

el conjunto de entrenamiento frente al uso de drboles de decisién®.

4.1.10.3. Naive Bayes Es una familia de clasificadores basados en el teorema de
Bayes, que asumen independencia entre las caracteristicas de las observaciones [38].
Estos modelos son muy eficientes, pues el entrenamiento toma tiempo lineal frente

al nimero de variables de un problema de aprendizaje®.

4.1.10.4. Logistic Regression El modelo de clasificacion de regresion logisti-
ca usa la funciéon logistica para modelar la prediccién o clasificacién, y a diferencia
de Naive Bayes, no asume que las caracteristicas de una observacion sean indepen-
dientes, por tanto puede ser mas efectivo en tareas de procesamiento de lenguaje
natural [31]. No es tan eficiente como Naive Bayes entonces puede no ser la mejor

opcién si se deben aprender un gran niimero de clases®.

4.1.10.5. Support Vector Machine La maquina de vectores de soporte es un

algoritmos de aprendizaje supervisado considerado un modelo de prediccién eficiente

3https://www.youtube.com/watch?v=7VeUPuFGJHk
4https://www.youtube.com/watch?v=J4Wdy0Wc_xQ
Shttps://www.youtube.com/watch?v=02L2Uv9pdDA
Shttps://www.youtube.com/watch?v=ylYKR4sgzI8
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[38], y la manera en que consigue clasificar datos consiste en llevar las observaciones

a dimensiones mayores donde las clases puedan ser separadas por un hiperplano ”.

4.1.10.6. K-Nearest Neighbors La idea de este modelo es que es probable que
los puntos cercanos a una observacién tengan caracteristicas similares a la observa-
cion. Estos puntos cercanos se denominan vecinos, y el modelo clasifica la observacién
tomando la clase mas comun de los k vecinos més cercanos [38]. Como métrica para
medir las distancias entre los puntos puede usarse la distancia euclidiana, aunque
existen otras métricas como las distancias de Mahalanobis y Hamming que puede

ser més apropiadas dependiendo de los datos que se estan clasificando®.

4.1.11. Redes Neuronales Profundas

Las técnicas de aprendizaje con redes neuronales profundas o deep learning apare-
cen como alternativa a los modelos de aprendizaje automatico previos, y aprovechan
de mejor manera conjuntos de datos cada vez mas grandes gracias a los avances en
la capacidad de computo del hardware moderno (GPU, TPU, etc.) para realizar el
procesamiento en paralelo de estos grandes conjuntos de datos con resultados tales
como los logros notables en visién por computador logrados con las redes convolu-

cionales y el procesamiento de lenguaje natural con el modelo Transformer.

Estas mejoras se deben a que con el aprendizaje profundo se aprovechan las redes
neuronales para realizar el proceso de extraccién de caracteristicas de los datos,
este proceso usualmente debe ser realizado de manera manual, pues con los demas

modelos so6lo se puede automatizar el proceso de clasificacion.

4.1.11.1. Redes Convolucionales Las redes neuronales convolucionales (Con-
volutional Neural Networks, CNN) son un tipo de red neuronal profunda usada prin-
cipalmente para reconocimiento de imagenes que utiliza filtros o kernels que permiten

reconocer patrones en imagenes, texto, series de tiempo, etc., con la ventaja de que

Thttps://www.youtube.com /watch?v=efR1C6CvhmE
8https:/ /www.youtube.com/watch?v=HVXimeOnQel
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los filtros hacen parte del aprendizaje y por tanto el proceso de extraer caracteristicas

de los datos es completamente automatico.

Un ejemplo de una arquitectura de red convolucional se muestra en la figura 3.

10 output units ) [
\ fully connected

~ 300 links

layer H3

30 hidden units fully connected

~ 6000 links

layer H2
12 x 16=192 :
hidden units ) * F ~ 40,000 links

I Wom from 12 kernels

5x5x8

layer H1

12 x 64 = 768
hidden units -
" ~20,000 links
H from 12 kernels
5x5

256 input units

Figura 3: Arquitectura de una CNN para reconocer digitos, tomado de [22].

Aunque estas redes han logrado resultados en clasificacion de imagenes inicial-
mente con Yann LeCun et al. en 1989 [22], actualmente también son usadas para
procesar texto, video y se pueden combinar con el aprendizaje por refuerzo en las

llamadas Deep Q-networks o DQN.

4.1.11.2. Redes Recurrentes Las redes neuronales recurrentes (Recurrent Neu-
ral Networks, RNN) son un tipo de red neuronal profunda usada para procesar datos
secuenciales de longitud variable, como texto, sonido y series de tiempo. Su princi-
pal diferencia con otras redes neuronales consiste en que las que las salidas de una

neurona en el tiempo t es entregado a la misma neurona en el tiempo t+1, es decir,

19



aparecen conexiones de retroalimentacién en estas redes. Existen varias iteraciones
de las redes recurrentes, tales como las redes LSTM, las redes bidireccionales y las
redes GRU.

4.1.11.2.1. Redes LSTM La arquitectura long short-term memory o LSTM,
propuesta por Hochreiter y Schmidhuber en 1997 [16], es una mejora a las redes recu-
rrentes pues solucionan en parte el problema de desvanecimiento del gradiente, que

ocurre cuando las RNN trabajan con secuencias muy extensas.

4.1.11.2.2. Redes Bidireccionales La arquitectura de RNN bidireccionales
consiste en combinar la salida de dos redes recurrentes, una que procesa la secuencia
en cuestién de izquierda a derecha y otra que la procesa de derecha a izquierda, de
esta manera se supone una mejora en el poder de prediccién de la red pues tiene
en cuenta no solo el contexto pasado sino ademas el futuro de cada elemento en la
secuencia [39]. Esta arquitectura ha sido especialmente exitosa en combinacién con

las LSTM [14]. En la figura 4 se muestra un ejemplo de esta arquitectura®.

4.1.11.2.3. Redes GRU La arquitectura Gated Recurrent Unit es una ver-
sién simplificada de las LSTM, que tiene el potencial de ser mas adecuada para

ciertos conjuntos de datos [4,6].

4.1.11.3. Transformer La arquitectura Transformer es un modelo de aprendi-
zaje profundo que adopta el “mecanismo de atencién”, que trabaja dando diferentes
pesos a cada parte de la entrada de la red. A diferencia de las redes recurrentes, que
deben procesar su entrada de manera secuencial, el modelo Transformer no requiere
procesar las secuencias de esta manera pues el mecanismo de atencion puede dar
contexto a cada elemento de la secuencia de manera independiente. En la figura 5 se
muestra un ejemplo de esta arquitectura adaptado a traduccion de texto en inglés a

aleman.

9https://www.tensorflow.org/text /tutorials/text_classification_rnn
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Figura 4: Arquitectura de una RNN bidireccional para clasificacién de texto, tomado de
la documentacién de la libreria Keras.
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Figura 5: Arquitectura Transformer para traduccién automética de texto, tomado de [44].
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Este modelo es considerado el estado del arte en procesamiento de lenguaje na-

tural, superando las redes LSTM y GRU [44].

4.2. Trabajos Previos

Los trabajos que se resumen a continuacién tratan sobre la identificacion de
ambigiiedad en requisitos de software escritos en lenguaje natural mediante el uso

de técnicas de inteligencia artificial.

» En 2019 Riaz et al. [36], realiz6 una revisiéon de algunos de los principales
avances en deteccion de requisitos de software ambiguos, entre los cuales se

seleccionaron los siguientes:

e En 2013 Génova et al. [12] propuso un marco de trabajo para evaluar
y mejorar la calidad de requisitos textuales de manera automatica. Este
proyecto utiliz6 procesamiento de lenguaje natural basado en reglas y
calculo de indicadores a partir de caracteristicas del texto, y similar al

presente trabajo, identificaron tres niveles de calidad de los requisitos.

e Entre 2010 y 2011 Yang et al. [47-49] estudié la ambigiiedad en requi-
sitos de software y propuso un marco de trabajo basado en aprendizaje
automatico para identificar ambigiiedad nociva. En estos trabajos se apli-
caron modelos tales como SVM, Naive Bayes, regresion logistica, y arboles
de decision. A diferencia del presente trabajo, no se usaron modelos de

aprendizaje profundo.

e Entre 2015 y 2016 Lucassen et al. [24,25] propuso un modelo para determi-
nar la calidad de las historias de usuario, el formato de requisitos usado en
las metodologias agiles. Adicionalmente, desarrollé6 una herramienta que
permite mejorar la calidad de las historias de usuario. A diferencia del
presente trabajo, este proyecto utilizdé procesamiento de lenguaje natural

basado en reglas.

e En 2017 Femmer et al. [10] propuso un método para encontrar errores en

los requisitos de manera similar a las revisiones estaticas de cédigo fuente.
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A diferencia del presente trabajo, este proyecto utilizé procesamiento de

lenguaje natural basado en reglas.

» En 2018 Osman et al. [32] realizé una comparacién entre diferentes algoritmos
de aprendizaje automadtico (Naive Bayes, regresion logistica, KNN y random
forest), aplicados en la detecciéon de ambigiiedad en requisitos de software, con
el objetivo de mejorar la calidad de los requisitos. A diferencia del presen-
te trabajo, los requisitos fueron etiquetados por ingenieros en dos niveles de

ambigiiedad, y no se usaron modelos de aprendizaje profundo.

» En 2015 Shah et al. [40] hizo una comparacién de diferentes herramientas para
la resolucién de ambigiiedades en requisitos de software, teniendo en cuenta el
uso de técnicas de inteligencia artificial. A diferencia del presente trabajo, el

enfoque fue el procesamiento de lenguaje natural basado en reglas.

» En 2008 Berzins et al. [3] estudi6 el potencial de la aplicacién del procesamiento
de lenguaje natural en la ingenieria de requisitos. A diferencia del presente

trabajo, solo se evalud el potencial de de estas herramientas.

4.3. Definicion de Términos

Accuracy Métrica del porcentaje de clasificaciones correctas de un modelo de apren-

dizaje supervisado.

Bootstrap En el contexto del aprendizaje de conjuntos de hipotesis, es el uso de un
subconjunto aleatorio de atributos y datos de entrenamiento obtenido a partir

de los datos originales, con esto se espera reducir la posibilidad de overfitting.

Corpus Un corpus lingiiistico es un conjunto amplio de ejemplos reales del uso de

un lenguaje.

Dropout Es una técnica de regularizacion para reducir el overfitting en redes neu-
ronales artificiales, consiste en filtrar de manera aleatoria un porcentaje de las

conexiones de la red neuronal durante el proceso de entrenamiento [13].

23



Early Stopping Es una técnica de regularizacion para reducir el overfitting en redes
neuronales artificiales, consiste en detener el entrenamiento de la red neuronal
cuando el proceso termina de maximizar (o minimizar) una de las métricas del

modelo.

Epoch Es el procesamiento de un conjunto de datos para el entrenamiento de un red
neuronal, que normalmente debe ser repetido un niimero de veces para lograr
un buen resultado en el proceso. Se puede usar la técnica early stopping para

determinar el nimero adecuado de epocas para entrenar un modelo.
F1-Score Métrica que equivale a la media harmoénica de precision y recall.

GPU Un Graphics Processing Unit es circuito especializado para presentar gréaficos
en una pantalla, y es 1til en el contexto de las redes neuronales ya que permite
realizar las operaciones matematicas de las que dependen estos modelos de

manera muy eficiente.

Kernel En el contexto de la redes neuronales convolucionales, son los filtros que se
usan para aplicar la operacién de convolucion sobre las entradas. Estos filtros
se aprenden en el proceso de entrenamiento de la red neuronal, de modo que la

extraccion de caracteristicas se hace de manera automatica con esta técnica.

One-hot-enconding Consiste en codificar una variable categérica en un vector de
tamano equivalente al niimero de categorias, de manera que el vector tenga un 1
en la categoria que le corresponde y 0 en las demas posiciones. El concepto estéa
relacionado con la representacién de texto usando bag-of-words, y en contexto
de las redes neuronales se utiliza para codificar las etiquetas de manera que

puedan ser usadas por la capa de salida de estas redes.

Overfitting El sobre-entrenamiento ocurre cuando un modelo de aprendizaje au-
tomatico captura el ruido de un conjunto de datos en lugar de la estructura
general de los mismos, de manera que el modelo resultante no serd ttil para

clasificar observaciones futuras.
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Pooling En el contexto de las redes neuronales, consiste en realizar una operacién
de submuestreo o compresion de la salida de una de las capas de la red antes

de entregar esta salida a la siguiente capa.

Precision Métrica del porcentaje de clasificaciones correctas de una clase determi-

nada.

Recall Métrica del porcentaje de elementos clasificados de manera correcta de una

clase determinada.

ReLU Rectified Linear Unit es una funcién de activacién para redes neuronales
profundas que ha mostrado ser mejor que otras como la funcién logistica sig-
moidal y la tangente hiperbdlica [15]. Estas funciones siguen siendo tutiles en

casos especificos como en las unidades de las redes LSTM.

Softmax Es una funcion usada en la capa final de las redes neuronales artificiales
para convertir las salidas de la red en probabilidades. La probabilidad mas alta
(que puede ser determinada aplicando la funcién Argmaz) puede ser interpre-

tada como la clasificacion de la red.

Stride En el contexto de la redes neuronales convolucionales, es el tamano de paso
que dan los filtros mientras se mueven a través de los datos de entrada para

realizar su proceso.

TPU Tensor Processing Unit son circuitos disenados especificamente para el apren-
dizaje automatico con redes neuronales artificiales. Fueron creados por Google

para ser usados con la libreria TensorFlow.
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5. Desarrollo

En este capitulo se detalla la manera cémo se construyeron y evaluaron los mo-
delos de aprendizaje supervisado. El capitulo inicia describiendo la preparacion de
los datos usados, con especial atencién a los métodos de etiquetado y representacién
del texto. A continuacion se especifica como se construyeron los modelos y las con-
diciones generales en las que los experimentos fueron ejecutados. Luego se presentan
los resultados obtenidos al evaluar los modelos. Por ultimo se presentan los reque-
rimientos funcionales y no funcionales de la herramienta que permitié ejecutar los

experimentos, asi como la arquitectura de la misma.

5.1. Preparaciéon de los Datos

En esta seccién se hace referencia al origen de los datos de entrenamiento y
prueba aprovechados en el desarrollo del proyecto, asi como de la manera en que
estos requisitos de software fueron etiquetados de forma automatica y de como se
representan de modo que puedan ser procesados por los algoritmos de aprendizaje

automatico.

5.1.1. Corpus

Los requisitos de software usados para entrenar y evaluar los modelos fueron

obtenidos de las siguientes fuentes:

» En 2017 Ferrari et al. [11] construyeron un conjunto de datos de requisitos
obtenidos de fuentes piblicas en Internet, y una parte de los documentos reco-

lectados fueron convertidos al formato XML para facilitar su uso'°.

» En 2018 Shaukat et al. [41] construyeron un conjunto de datos de requisitos

para prediccién del riesgo en proyectos de software!!.

Ohttp://fmt.isti.cnr.it /nlreqdataset /
Hhttps://zenodo.org/record/1209601#.YN-4wBNKjmo
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» En 2018 Cleland-Huang et al. [7] publicaron los requisitos de la herramienta

Dronology en formato JSON para que fueran aprovechados en otros trabajos'?.

» En 2019 Dalpiaz et al. [8] construyeron un conjunto de datos de historias de

usuario para detectar ambigiiedad de terminologia'3.

Todos los requisitos de software usados se encuentran en el idioma inglés.

5.1.1.1. Estadisticas del corpus En el cuadro 1 se muestra el resumen de las

principales estadisticas del corpus.

Estadistica Valor
Palabras 109.789
Palabras Diferentes 6.386
Requisitos 5.291
Méximo de Palabras 67
Minimo de Palabras 5)

Promedio de Palabras 20,75

Cuadro 1: Estadisticas del Corpus.

En la figura 6 se muestra la distribucién del nimero de palabras por requisito, es
evidente que la mayoria de los requisitos se encuentra entre 10 y 35 palabras y son

pocos los que tienen més de 40 palabras.

Las visualizaciones que se incluyen en este documento fueron creadas con las
librerias Matplotlib [17] y Seaborn [45].

5.1.2. Etiquetado

Los requisitos fueron etiquetados de manera automatica usando el analizador

sintdctico de Link Grammar, como se explica en la seccion 4.1.8, y en la figura 7 se

2https: //dronology.info/datasets/
13https: //data.mendeley.com/datasets/7zbk8zsd8y/1
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Figura 6: Distribucién de palabras por requisito.

muestra la distribucion de la cantidad de requisitos por rango de “linkages”, estos

rangos se toman en orden de magnitud, es decir, menor a 10, entre 10 y 100, etc.
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Figura 7: Distribucion del niimero de requisitos en cada rango de “linkages”.

En la figura 8 se muestran los rangos en porcentajes, y se observa que los dos

primeros rangos tienen mas de un tercio de los datos cada uno.

A continuacion se procede a definir los umbrales para clasificar los requisitos en
ambigiiedad baja, moderada y alta. Se decide que menos de 11 “linkages” hacen que

el requerimiento se considere de baja ambigiiedad, entre 11 y 112 es ambigiiedad
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Figura 8: Porcentaje de requisitos en cada rango de “linkages”.
moderada y mas de 112 es ambigiiedad alta.
Estos umbrales se definieron luego de analizar un niimero de requisitos y clasi-

ficarlos en estas categorias. En la figura 9 se muestra la distribucién del nimero de

requisitos en las tres categorias definidas.
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Figura 9: Distribucion del niimero de requisitos en cada clase.
Por 1ltimo en la figura 10 se muestran los porcentajes por clase, si bien las clases

no estan balanceadas, se considera que hay suficientes requisitos de cada clase para

que los algoritmos de aprendizaje automatico puedan obtener resultados.
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Figura 10: Porcentaje de requisitos en cada clase.

5.1.2.1. Ejemplos de los Requisitos A continuacion se presentan tres ejemplos
de cada una de las clases de requisito definidas en la seccién 5.1.2, ambigiiedad baja,

moderada y alta.

5.1.2.1.1. Ambigiiedad Baja

1. As a moderator, I want to import stories from a spreadsheet, so that I don’t

have to copy and paste each individual story.
2. The product shall be able to handle up to 1500 simultaneous users.

3. The system shall retain existing HIPAA compliance capabilities.

5.1.2.1.2. Ambigiiedad Moderada

1. As a collection curator, I want to have a summary of all remote replication

status at collection level on my dashboard.
2. 95% of Adjusters and Collision Estimators shall find the product easy to use.

3. The Disputes System must provide different levels of access with regard to dis-

putes case initiation and follow up actions.
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5.1.2.1.3. Ambigiiedad Alta

1. There must be at least two copies one to secure data as acquired and one to
do assessment of data quality on line (this last copy preferably on removable

media).

2. As a anonymous user, I want to see specific details on summits, so that I can
learn more about the summait I'm interested in to see if it matches my interests,

register for the event, and get day of knowledge to help me get to the location.

3. 2 out of 8 Program Administrators or Nursing Staff Members shall successfully

be able to use the system to manage the scheduling of classes and clinicals.

5.1.3. Representacion de los Requisitos

Como se mencioné en la seccion 4.1.9, es necesario preparar los requisitos en
lenguaje natural para que puedan ser procesados por los modelos de aprendizaje au-
tomatico. Para las técnicas de aprendizaje que no estan basadas en redes neuronales
siempre se usa bolsa de palabras como representacién, pero el uso de n-gramas y

tf-idf es opcional, este proceso se muestra en la figura 11.

En la figura 12 se muestra el proceso de estos modelos basados en redes neuro-
nales profundas, primero se tokenizan los textos y para el word embedding se debe
elegir entre GloVe y word2vec. Ademas de la representacién de los requisitos, las
técnicas de aprendizaje profundo requieren que las etiquetas se presenten usando

one-hot encoding.
Por 1ltimo, los datos de los requisitos son separados en subconjuntos de entrena-

miento y validacién, tomando el 80 % de los datos para entrenamiento y 20 % para

la validacion.
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Figura 11: Diagrama de flujo de los modelos que no estdn basados en redes neuronales.
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Figura 12: Diagrama de flujo de los modelos de aprendizaje profundo.
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5.2. Construccion de los Experimentos

En esta seccidn se detallan la estimacion de los parametros de los modelos de
aprendizaje. En las secciones 5.1.2 y 5.1.3 se explic6 la manera como los requisitos
son etiquetados y representados, y aqui se especifica cuales técnicas de representacién
aplican a cada modelo de aprendizaje automatico, y en el caso de los modelos ba-
sados en redes neuronales, la arquitectura final seleccionada para cada uno de estos

modelos.

5.2.1. Estimacion de Parametros de los Experimentos 1, 2, 3 y 4

En los primeros cuatro experimentos se busca la mejor representacion del texto
para cada uno de los modelos de aprendizaje que no estan basados en redes neurona-
les, y como paso previo se realiza la estimacion de algunos parametros de cada uno

de estos modelos como se presenta a continuacion.

Decision Tree Se estimaron los parametros min_samples_leaf , el minimo ntimero
de ejemplos para tener un nodo hojay min samples _split , el minimo nimero
de ejemplos para dividir un nodo, y el mejor resultado se obtuvo con 1 y 2

respectivamente.

Random Forest Se estim6 al pardmetro n_estimators , el nimero de arboles que
hace parte del bosque aleatorio y se encontré que 150 es un valor adecuado. Al
igual que con los arboles de decision se hizo la estimacién de min samples _split
y el mejor valor fue 5. Por ultimo, al evitar usar el conjunto de bootstrap se

mejoro el rendimiento de la modelo.

Naive Bayes Los parametros por defecto de este modelo fueron los que mejores

resultados presentaron.

Logistic Regression Se estimo el parametro max_iter , el nimero de iteraciones

sobre los datos de entrenamiento y el valor seleccionado fue 1500.
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K Nearest Neighbors Se estimo el parametro del niimero de vecinos n_neighbors
y metric, el mejor resultado se consiguié con 1 vecino y la distancia de

manhattan.

Support Vector Machine Se estimo el parametro max_iter , el niimero de itera-

ciones sobre los datos de entrenamiento y el valor seleccionado fue 1500.
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5.2.2. Experimento 1: Representacion de Bolsa de Palabras

En este experimento se ejecutan los algoritmos de aprendizaje que no estan ba-

sados en redes neuronales usando la representacion bag-of-words (unigramas). Ver

cuadro 2.
bag-of-words F1-Score
Accuracy | Baja Moderada Alta

Decision Tree 54 63 45 51
Random Forest 58 70 44 49
Naive Bayes 49 o8 41 47
Logistic Regression 61 74 44 61
K Nearest Neighbors 42 59 15 6
Support Vector Machine 60 73 41 61

Cuadro 2: Resultados de los modelos con los requisitos representados usando bolsa de

palabras (unigramas).
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5.2.3. Experimento 2: Representacion TF-IDF

En este experimento se ejecutan los algoritmos de aprendizaje que no estan ba-

sados en redes neuronales aplicando tf-idf a los unigramas. Ver cuadro 3.

tf-idf F1-Score
Accuracy | Baja Moderada Alta

Decision Tree 55 64 43 55
Random Forest 61 71 47 62
Naive Bayes 48 29 44 31
Logistic Regression 53 66 38 45
K Nearest Neighbors 49 62 40 34
Support Vector Machine 54 68 17 58

Cuadro 3: Resultados de los modelos aplicando tf-idf a la representaciéon en bolsa de

palabras de los requisitos.
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5.2.4. Experimento 3: Representacion N-GRAM

En este experimento se ejecutan los algoritmos de aprendizaje que no estan basa-

dos en redes neuronales aplicando n-gram, usando unigramas, bigramas y trigramas.

Ver cuadro 4.

n-gram F1-Score
Accuracy | Baja Moderada Alta

Decision Tree 54 65 44 49
Random Forest 53 67 38 37
Naive Bayes 52 60 45 49
Logistic Regression 62 75 46 59
K Nearest Neighbors 39 56 6 0
Support Vector Machine 62 75 45 59

Cuadro 4: Resultados de los modelos con los requisitos representados usando unigramas,

bigramas y trigramas.
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5.2.5. Experimento 4: Representacion TF-IDF + N-GRAM

En este experimento se ejecutan los algoritmos

de aprendizaje que no estan basa-

dos en redes neuronales aplicando tf-idf a los unigramas, bigramas y trigramas. Ver

cuadro 5.
tf-idf 4+ n-gram F1-Score
Accuracy | Baja Moderada Alta

Decision Tree 57 65 46 59
Random Forest 65 74 54 67
Naive Bayes 48 61 43 21
Logistic Regression 47 62 35 14
K Nearest Neighbors 47 59 38 29
Support Vector Machine 55 68 26 57

Cuadro 5: Resultados de los modelos aplicando #f-idf a la representacion de los requisitos

usando unigramas, bigramas y trigramas.
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5.2.6. Experimento 5: Red Neuronal Convolucional

Para construir la arquitectura de la red convolucional se procedié a determinar el
numero de capas y el tamano del kernel. Se probaron hasta cuatro capas convolucio-
nales con su respectivo tamano de kernel y se seleccionaron 2 y 7 respectivamente,

ver cuadro 6.

Para determinar el nimero de filtros se inicié con 100 en cada capa y se fue dis-
minuyendo hasta encontrar el minimo nimero que ofrece los mejores resultados. Los
valores seleccionados son 16 en la primera capa y 32 en la segunda capa, como se

observa en el cuadro 7.

Por tultimo el valor de dropout final se seleccioné a partir de las pruebas que se

muestran en el cuadro 8, el valor seleccionado es 0.5.

CNN F1-Score

Capas Kernel Accuracy | Baja Moderada Alta
1 9 60 75 51 41
2 7 67 75 58 69
3 5 67 76 57 68
4 3 66 74 58 68

Cuadro 6: Seleccion del niimero de capas y el tamano del kernel de la red convolucional.
Las pruebas se ejecutaron con 100 filtros y dropout 0.5. El resultado seleccio-
nado es de 2 y 7 respectivamente.

40



CNN F1-Score
Filtros C1 Filtros C2 Accuracy | Baja Moderada Alta
100 100 67 75 56 70
50 50 68 76 57 70
25 25 68 7 58 68
12 12 68 76 o8 70
9 9 68 78 58 69
8 8 66 7 52 69
6 6 63 74 42 67
16 32 68 76 60 70
32 16 67 76 o7 68

Cuadro 7: Seleccién del nimero de filtros de la red convolucional. Las pruebas se ejecu-
taron con dropout 0.5. El resultado seleccionado es de 16 para la primera capa

y 32 para la segunda capa.

CNN F1-Score
Dropout Accuracy | Baja Moderada Alta
0.3 65 73 o6 68
0.5 69 78 60 69
0.7 64 75 43 67

Cuadro 8: Seleccion del valor de dropout de la red convolucional. El resultado seleccionado

es 0.5.

Capa Salida
Embedding 100 x 100
Dropout 0.5 100 x 100
Conv1D 32 x 16
Conv1D 9x 32
GlobalMaxPooling1D 32
Dense 32
Dropout 0.5 32
Dense 3

Cuadro 9: Arquitectura de la red convolucional.
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5.2.7.

Experimento 6: Red Neuronal Recurrente

Para determinar el nimero de unidades que la capa recurrente se realizaron prue-

bas desde 100 unidades, disminuyendo el valor hasta obtener el minimo valor que

ofrece buenos resultados. El valor seleccionado fue 75 como se observa en el cuadro

10.

El valor de dropout final se seleccioné a partir de las pruebas que se muestran en

el cuadro 11, el valor seleccionado es 0.3 pero se observa que 0.5 también es un valor

adecuado.
RNN F1-Score
Unidades Accuracy | Baja Moderada Alta
100 69 78 61 69
75 70 79 60 73
50 70 7 64 71
25 68 77 59 67

Cuadro 10: Seleccion del numero de unidades de la capa recurrente. Las pruebas se eje-
cutaron con dropout 0.5. El resultado seleccionado es 75.

RNN F1-Score
Dropout Accuracy | Baja Moderada Alta
0.1 67 74 57 70
0.3 69 78 61 68
0.5 68 75 59 72
0.7 48 63 13 43

Cuadro 11: Seleccion del valor de dropout de la red recurrente. El resultado seleccionado

es 0.3.
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Capa Salida

Embedding 100 x 100
Dropout 0.3 100 x 100
SimpleRNN 100 x 75
GlobalMaxPooling1D 75
Dense 75
Dropout 0.3 75
Dense 3

Cuadro 12: Arquitectura de la red recurrente.
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5.2.8. Experimento 7: Red Neuronal LSTM

Para determinar el nimero de unidades que la capa recurrente se realizaron prue-
bas desde 100 unidades, disminuyendo el valor hasta obtener el minimo valor que

ofrece buenos resultados. El valor seleccionado fue 50 como se observa en el cuadro
13.

Para la red LSTM se decidi6é no incluir las capas de dropout pues a partir de las
pruebas que se muestran en el cuadro 14, el mejor resultado se obtuvo cuando estas

capas no estaban presentes.

LSTM F1-Score
Unidades Accuracy | Baja Moderada Alta
100 69 77 o8 73
75 69 76 58 75
50 71 78 62 74
25 70 79 58 74

Cuadro 13: Seleccion del nimero de unidades de la capa recurrente LSTM. Las pruebas
se ejecutaron con dropout 0.5. El resultado seleccionado es 50.

LSTM F1-Score
Dropout Accuracy | Baja Moderada Alta
NA 70 78 56 75
0.1 69 76 60 74
0.3 69 75 59 74
0.5 69 78 58 73
0.7 69 7 57 73

Cuadro 14: Seleccion del valor de dropout de la red recurrente LSTM. El mejor resultado
se obtuvo al no incluir las capas de dropout.
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Capa Salida

Embedding 100 x 100
LSTM 100 x 50
GlobalMaxPooling1D 50
Dense 50
Dense 3

Cuadro 15: Arquitectura de la red recurrente LSTM.
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5.2.9. Experimento 8: Red Neuronal Bidireccional LSTM

Para determinar el nimero de unidades que la capa recurrente se realizaron prue-
bas desde 100 unidades, disminuyendo el valor hasta obtener el minimo valor que
ofrece buenos resultados. Como el mejor valor se obtuvo con 100, se incluyo una

prueba con 125 unidades. El valor seleccionado fue 100 como se observa en el cuadro

13.

El valor de dropout final se seleccioné a partir de las pruebas que se muestran en

el cuadro 17, el valor seleccionado es 0.5.

BLSTM F1-Score
Unidades Accuracy | Baja Moderada Alta
125 70 77 61 72
100 70 77 60 73
75 69 76 58 73
50 69 76 60 73
25 68 73 59 73

Cuadro 16: Seleccion del nimero de unidades de la capa recurrente bidireccional LSTM.
Las pruebas se ejecutaron con dropout 0.5. El resultado seleccionado es 100.

BLSTM F1-Score
Dropout Accuracy | Baja Moderada Alta
0.3 68 76 58 71
0.5 69 73 62 72
0.7 67 69 59 73

Cuadro 17: Seleccion del valor de dropout de la red recurrente bidireccional LSTM. El
resultado seleccionado es 0.5.
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Capa Salida

Embedding 100 x 100
Dropout 0.5 100 x 100
Bidirectional + LSTM 100 x 200
GlobalMaxPooling1D 200
Dense 100
Dropout 0.5 100
Dense 3

Cuadro 18: Arquitectura de la red recurrente bidireccional LSTM.
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5.2.10.

Experimento 9: Red Neuronal GRU

Para determinar el nimero de unidades que la capa recurrente se realizaron prue-

bas desde 100 unidades, disminuyendo el valor hasta obtener el minimo valor que

ofrece buenos resultados. El valor seleccionado fue 50 como se observa en el cuadro

19.

El valor de dropout final se seleccioné a partir de las pruebas que se muestran en

el cuadro 20, el valor seleccionado es 0.5.

5.2.11. Experimento 9: Red Neuronal GRU
GRU F1-Score
Unidades Accuracy | Baja Moderada Alta
100 70 78 59 72
75 70 79 56 73
50 70 78 59 74
25 69 74 58 75

Cuadro 19: Seleccion del nimero de unidades de la capa recurrente GRU. Las pruebas se
ejecutaron con dropout 0.5. El resultado seleccionado es 50.

GRU F1-Score
Dropout Accuracy | Baja Moderada Alta
0.3 70 77 61 72
0.5 70 73 63 75
0.7 38 55 0 0

Cuadro 20: Seleccion del valor de dropout de la red recurrente GRU. El resultado selec-

cionado es 0.5.
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Capa Salida

Embedding 100 x 100
Dropout 0.5 100 x 100
GRU 100 x 50
GlobalMaxPooling1D 50
Dense 50
Dropout 0.5 50
Dense 3

Cuadro 21: Arquitectura de las red recurrente GRU.
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5.2.12. Experimento 10: Red Neuronal Transformer

Para determinar el nimero de bloques se hicieron pruebas con 1, 2 y 3 bloques,
como se ve en el cuadro 22 el mejor resultado se obtuvo con 2 bloques. Luego se
escogié el numero de Attention Heads de cada bloque, y los mejores resultados se

vieron con solo 1 en cada bloque, como se observa en el cuadro 23.

Para determinar el niimero de unidades que las capas ocultas se realizaron prue-
bas desde 100 unidades, disminuyendo el valor hasta obtener el minimo valor que

ofrece buenos resultados. El valor seleccionado fue 75 como se observa en el cuadro
24.

El valor de dropout final se selecciond a partir de las pruebas que se muestran en

el cuadro 25, el valor seleccionado es 0.3 pero se observa que 0.1 también es un valor

adecuado.
Transformer F1-Score
Bloques Accuracy | Baja Moderada Alta
1 69 7 58 73
2 70 7 62 73
3 68 78 58 69

Cuadro 22: Seleccion del numero de bloques de la red Transformer. Las pruebas se eje-
cutaron con dropout 0.1 y 2 Attention Heads. El resultado seleccionado es

2.
Transformer F1-Score
Heads B1 Heads B2 Accuracy | Baja Moderada Alta
1 1 69 77 62 69
2 2 69 76 59 72
3 3 69 76 60 71

Cuadro 23: Seleccién del ntimero de Attention Heads de la red Transformer. Las pruebas
se ejecutaron con dropout 0.1. El resultado seleccionado es de 1 en ambos

bloques.
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Transformer F1-Score
Unidades Accuracy | Baja Moderada Alta
100 70 7 29 73
75 70 78 61 71
50 69 74 61 74
25 69 76 59 74

Cuadro 24: Seleccion del nimero de unidades de la red Transformer. Las pruebas se
ejecutaron con dropout 0.1. El resultado seleccionado es 75.

Transformer F1-Score

Dropout Accuracy | Baja Moderada Alta

NA 68 7 58 69

0.1 69 77 61 69

0.3 69 78 61 69

0.5 68 75 59 72

Cuadro 25: Seleccion del valor de dropout de la red Transformer. El resultado seleccio-
nado es 0.3.
Capa Salida

Token and Position Embedding 100 x 100

Transformer Block 100 x 100
GlobalAveragePooling1D 100
Dropout 0.3 100
Dense 75
Dropout 0.3 75
Dense 3

Cuadro 26: Arquitectura de las red Transformer.
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5.2.13. Experimento 11: Comparacién de Redes Neuronales

Se realizaron pruebas de los modelos
parametros definidos en los experimentos
nes de las palabras como vectores, como se

28 para word2vec.

de redes neuronales profundas con los
anteriores usando las dos representacio-

muestra en los cuadros 27 para Glo Ve, y

GLOVE F1-Score
Accuracy | Baja Moderada Alta

CNN 68 76 57 71
RNN 69 75 59 74
LSTM 69 76 61 71
BLSTM 69 75 61 72
GRU 69 75 63 69
Transformer 69 76 61 74

Cuadro 27: Resultados de los modelos de redes neuronales profundas aplicando GloVe a
la representacion de los requisitos.

WORD2VEC F1-Score
Accuracy | Baja Moderada Alta

CNN 67 76 60 67
RNN 69 78 57 71
LSTM 69 78 58 73
BLSTM 69 76 61 72
GRU 71 80 58 74
Transformer 69 76 60 72

Cuadro 28: Resultados de los modelos de redes neuronales profundas aplicando word2vec
a la representacién de los requisitos.
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5.3. Resumen de Resultados

En el cuadro 29 se resumen los mejores resultados de cada uno de los modelos
evaluados. Para los modelos que no estan basados en redes neuronales se incluye
la representacion de los requisitos usada, pero no se incluye para los modelos de
redes neuronales profundas pues no se considera que sea un parametro que afecte de

manera considerable los resultados.

F1-Score
Accuracy | Baja Moderada Alta
DT (tf-idf+n-gram) 57 65 46 59
RF (tf-idf+n-gram) 65 74 54 67
NB (n-gram) 52 60 45 49
LR (n-gram) 62 75 46 59
KNN (tf-idf) 49 62 40 34
SVM (n-gram) 62 75 45 59
CNN 69 78 60 69
RNN 69 78 61 68
LSTM 70 78 56 75
BLSTM 69 73 62 72
GRU 71 80 58 74
Transformer 69 78 61 69

Cuadro 29: Resumen de los mejores resultados de todos los modelos evaluados.

5.4. Implementacion de la Herramienta

La herramienta desarrollada tiene el propdsito de analizar el corpus de requeri-
mientos, transformarlo en la representacion adecuada que requiere cada modelo de
aprendizaje, realizar el proceso de aprendizaje con el conjunto de datos de entre-
namiento y por tltimo reportar las métricas de rendimiento de los modelos con el

conjuntos de datos de prueba.

A continuacién se presentan los requisitos funcionales y no funcionales de la

herramienta desarrollada. Los requerimientos funcionales se presentan en el formato
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de historia de usuario, reflejando la naturaleza iterativa de este proyecto. Al final de

la seccion se especifican los detalles de la implementacién, las funciones y clases de

las librerias que fueron aprovechadas.

5.4.1.

1.

2.

Requisitos Funcionales
Cémo desarrollador, quiero etiquetar los requisitos de manera automaética.
Cémo desarrollador, quiero cargar el conjunto de datos de requisitos a clasificar.

Cémo desarrollador, quiero definir los umbrales para clasificar requisitos en

ambigiiedad baja, moderada o alta.

Cémo desarrollador, quiero identificar como se encuentran balanceados los da-

tos en las tres clases definidas.

Cémo desarrollador, quiero representar el texto de los requisitos de tal ma-
nera que pueda ser procesado por los algoritmos de aprendizaje automético

seleccionados.

Cémo desarrollador, quiero separar los datos en subconjuntos de entrenamiento

y pruebas.

Cémo desarrollador, quiero aplicar técnicas de aprendizaje automéatico con los

datos de los requisitos.

Cémo desarrollador, quiero aplicar técnicas de aprendizaje profundo con los

datos de los requisitos.

Cémo desarrollador, quiero evaluar el rendimiento de las diferentes técnicas
aplicadas y de esta manera encontrar cuales son las mas adecuadas para clasi-

ficar la ambigtiedad.
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5.4.2. Requisitos no Funcionales

1. La herramienta debe usar tecnologias de ciencia de datos estandar y de codigo

abierto.

2. La herramienta debe ser de codigo abierto, para que otros investigadores puedan

replicar los experimentos y construir a partir de estos.

5.4.3. Arquitectura de la Herramienta

Para llevar a cabo el proyecto se utilizaron las siguientes herramientas:

GitHub Repositorio de codigo que usa el sistema de control de versiones git, se
utilizé para almacenar y publicar tanto el cddigo de la herramienta como el

conjunto de datos de requisitos'?.

Google Colab Plataforma de desarrollo en linea para proyectos de ciencia de datos
ofrecida por Google que permite ejecutar de manera interactiva el lenguaje de
programacion Python asi como todo el ecosistema de librerias de inteligencia
artificial, aprendizaje automatico, manipulacion y visualizacion de datos que a

surgido al rededor del lenguaje!®.

5.4.4. Detalles de la Implementacion

La versién de Python con la que cuenta Google Colab es la 3.7.11, la libreria Ke-
ras se encuentra en la version 2.4.3, Tensorflow en la 2.5.0, scikit-learn en la 0.22.2,
Pandas en la 1.1.5, matplotlib en la 3.2.2, y Seaborn en la 0.11.1.

El cédigo fuente de los experimentos se encuentra en el repositorio de Github que
aparece en el pie de pagina'®. En este repositorio tambien se incluye el conjunto de

datos de requisitos en el archivo tags.txt .

Mhttps://github.com/
5https://colab.research.google.com/
https://github.com/Ragnarok540/pdg
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A continuacion se hace referencia a las funciones y clases de las librerias que
fueron aprovechadas para implementar los experimentos.
5.4.4.1. Preparacion de los Datos

train-test split La funcién sklearn.model selection.train test_split fue apro-

vechada para separar el corpus en los subconjuntos de entrenamiento y pruebas.

corpus Se uso la funcién pandas.read_csv de la libreria Pandas [27], ademés de

otras funciones, para cargar en memoria y preparar los datos del corpus.
one-hot enconding Se usé sklearn.preprocessing.LabelBinarizer para co-

dificar las etiquetas de los requisitos para los modelos de redes neuronales.
5.4.4.2. Representacion del Texto

bag-of-words La clase sklearn.feature extraction.text.CountVectorizer de
la librerfa scikit-learn [33], permite obtener los vectores para la representacién

de bolsa de palabras.

n-gram La clase sklearn.feature extraction.text.CountVectorizer tiene el
parametro opcional ngram range que permite seleccionar el rango de n-gramas

que se desea generar. Por defecto la clase genera unigramas.

tf-idf Para convertir los vectores de bolsa de palabras en la representacion tf-idf se

uso la clase sklearn.feature extraction.text.TfidfTransformer .

word embedding La clase keras.layers.Embedding de la libreria Keras [5].

5.4.4.3. Modelos

Decision Tree Se usé la clase sklearn.tree.DecisionTreeClassifier para im-

plementar el modelo.

Random Forest Se usd la clase sklearn.ensemble.RandomForestClassifier

para implementar el modelo.
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Naive Bayes Se uso la clase sklearn.naive bayes.MultinomialNB para imple-
mentar el modelo. La libreria tiene otras versiones de este modelo, y esta es la

mas adecuada para clasificar texto.

Logistic Regression y SVM Para implementar ambos modelos se uso la clase

sklearn.linear model.SGDClassifier .

KNN Se usé la clase sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier para imple-

mentar el modelo.
Redes Neuronales Se usé la clase keras.models.Sequential .
Capas Convolucionales Se usé la clase keras.models.ConviD .
Capas Recurrentes Se usé la clase keras.layers.SimpleRNN .
Capas Recurrentes LSTM Se us6 la clase keras.layers.LSTM.
Capas Recurrentes GRU Se us6 la clase keras.layers.GRU .
Capas Bidireccionales Se usé la clase keras.layers.Bidirectional .
Capas Dropout Se usé la clase keras.layers.Dropout .

7

Modelo Transformer Se usé la clase keras.layers.MultiHeadAttention !7.

Capas Ocultas Se usé la clase keras.models.Dense con la funcién de activacién

ReL U para las capas ocultas de clasificacién.

Capas de Salida Se uso la clase keras.models.Dense con la funcién de activacion

softmax para las capas de salida de clasificacion.

Capas de Pooling Se uso las clase keras.layers.GlobalMaxPoolinglD para ha-
cer pooling en las redes neuronales convolucionales y recurrentes, y la clase

keras.layers.GlobalAveragePoolinglD para el modelo transformer.

IThttps:/ /keras.io/examples/nlp/text_classification_with_transformer /
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5.4.4.4. Entrenamiento de los Modelos

Early Stopping Al entrenar los modelos se us6 keras.callbacks.EarlyStopping
para aplicar la técnica early stopping. La variable que se monitorizé fue el recall
de validacién y se ejecut6 con un valor de 5 epochs en el pardmetro patience .
Gracias a la aplicacién de esta técnica, se encuentra el niimero éptimo de epochs

para el proceso de entrenamiento, que es diferente para cada modelo.

Estimacion de Parametros Para realizar la estimacion de parametros de cada
uno de los modelos que no estan basados en redes neuronales se aprovecho la

clase sklearn.model_selection.GridSearchCV .

5.4.4.5. Evaluacion de los Modelos

Matriz de Confusion Se us6 sklearn.metrics.confusion matrix para visua-

lizar el desempeno de los modelos.

Reporte de Clasificacién Se usé sklearn.metrics.classification report pa-

ra obtener las métricas de clasificacion accuracy y el F1-Score de cada clase.
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6. Analisis de Resultados

En esta seccion se analizan los resultados de construccidén de los modelos en la

seccion 5.2, y la evaluacion de los modelos que se presentd en la seccion 5.3.

6.1. Analisis de los Experimentos
6.1.1. Experimentos 1, 2, 3 y 4: Modelos de Aprendizaje Automatico

Para los modelos que no estan basados en redes neuronales es evidente como cada
una de las posibles representaciones del texto afecta significativamente los resultados
de la clasificacién de requisitos. La representacion bag-of-words por si sola no es la
mejor para ninguna de las técnicas probadas. El uso de tf-idf mejora el rendimiento
de los arboles de decision, random forest y k-vecinos més cercanos, pero disminuye
para las demads técnicas. La aplicacién de n-gram mejora el rendimiento de los clasi-
ficadores lineales: Naive Bayes, regresion logistica y maquina de vectores de soporte,
y disminuye para las otras. El mejor resultado obtenido se encuentra al combinar
las dos técnicas de representaciéon como entrada para random forest, con 65% de

accuracy.

6.1.2. Experimento 5: Red Neuronal Convolucional

Aunque las redes neuronales convolucionales son usadas principalmente para cla-
sificar imégenes, el resultado de este experimento muestra que se puede lograr un
rendimiento comparable con los de las redes neuronales recurrentes para clasificar
texto. La dificultad con esta aproximacién consiste en determinar la arquitectura de
la red y los parametros de la misma, es decir, el nimero de capas convolucionales, si
se debe aplicar pooling entre estas capas, el tamano del kernel, el nimero de filtros
de cada capa, el porcentaje de dropout, etc. El mejor resultado obtenido con esta

técnica fue un 69 % de accuracy.
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6.1.3. Experimento 6: Red Neuronal Recurrente

Comparada con las redes neuronales convolucionales, la arquitectura de las redes
recurrentes es mucho mas sencilla. Para realizar la clasificacion sélo se usd una capa
de unidades recurrentes, se determind el nimero de unidades y el porcentaje de

dropout y se obtuvieron resultados entre 69 % y 70 % de accuracy.

6.1.4. Experimento 7: Red Neuronal LSTM

Este tipo de red neuronal recurrente da resultados comparables con los del expe-
rimento 6, usando menos unidades que las del experimento mencionado, y se observa
que no requiere capas de dropout para obtener resultados entre 69 % y 71 % de ac-

curacy.

6.1.5. Experimento 8: Red Neuronal Bidireccional LSTM

La red neuronal bidireccional LSTM obtuvo resultados similares a los experi-
mentos 6 y 7, sin embargo, para lograrlo, requiere mas unidades y el tiempo de
entrenamiento y prueba y casi cuatro veces mas alto que el de los experimentos

mencionados. Al final se obtuvieron resultados entre 69 % y 70 % de accuracy.

6.1.6. Experimento 9: Red Neuronal GRU

Los experimentos de este tipo de red recurrente también dieron resultados simi-
lares a los experimentos 6 y 7, el nimero de unidades fue el mismo que se uso para
las redes LSTM, pero si se justificé el uso de capas de dropout. Al final se obtuvieron

resultados entre 69 % y 70 % de accuracy.

6.1.7. Experimento 10: Red Neuronal Transformer

Similar al experimento 5, este tipo de red tiene muchos parametros que se deben
tener en cuenta al momento de definir la arquitectura del modelo (ntimero de bloques
transformer, nimero de attention heads de cada bloque, etc.). Esto, sumado al hecho

que la libreria aiin no implementa la arquitectura directamente hace que sea compleja
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su aplicacion. Los resultados del experimento son similares a los obtenidos con las

demads técnicas, entre 69 % y 70 % de accuracy.

6.1.8. Experimento 11: Comparacion de Redes Neuronales

En este experimento se comparé el rendimiento de todos los modelos de redes
neuronales profundas implementados usando las dos opciones de representaciéon dis-
ponibles. Si bien no hay diferencias significativas en la métrica accuracy, el promedio
del F1-Score de la clase ambigliedad baja es 77 % para GloVe comparado con 76 %
para word2vec, y el promedio del F1-Score de la clase ambigiiedad moderada es
60 % para word2vec comparado con 59 % para GloVe. El promedio del F1-Score es

el mismo para la clase ambigiiedad alta, 72 %.

6.2. Analisis General

Con el presente trabajo se muestra que aplicar técnicas de aprendizaje supervi-
sado puede ayudar a detectar la ambigiiedad en requisitos de software, sin embargo
no resuelve el problema por completo, el sistema propuesto se limita a indicarle al
ingeniero de requisitos los puntos donde debe prestar atencién para mejorar la re-

daccién y la calidad en general de los requisitos.

Los resultados obtenidos con las diferentes redes neuronales se encuentran en un
rango de accuracy muy similar, entre 69 % y 71 %, este hecho puede ser interpretado
como si este fuera el limite que se puede lograr con el tamano del conjunto de datos
actual y la manera en que fueron etiquetados. Agregar mas requisitos al conjunto de
datos y ajustar los umbrales de etiquetado podria ser un punto de partida para un

trabajo futuro.
Para finalizar, se recomienda el uso de redes neuronales recurrentes LSTM para

clasificar los requisitos de acuerdo a su ambigiiedad, debido a que con esta arquitec-

tura relativamente sencilla se lograron los mejores resultados.
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7. Conclusiones y Trabajo Futuro

Con los experimentos ejecutados de este proyecto, se logré clasificar el nivel de
ambigiiedad de requisitos de software con un accuracy entre 69 % y 71 % con el uso

de redes neuronales recurrentes, LSTM y GRU.

Se lograron resultados comparables con las redes convolucionales y transformer,
pero la complejidad de implementar estos modelos, en especial transformer, hace que
esta aproximacién no sea la mas adecuada para los datos en cuestion, al menos con

las herramientas que actualmente ofrecen las liberias.

Aunque se esperaria que para el problema de la ambigiiedad en requisitos las
redes recurrentes bidireccionales fueran especialmente efectivas, este no fue el caso,
el uso de esta técnica no mejoré los resultados sino que los modelos obtenidos fueron

mucho mas lentos en el proceso de entrenamiento.

No se encontraron diferencias entre el uso de word2vec y GloVe en la representa-
cion de texto, de modo que se recomienda el uso de GloVe pues es mas accesible que
la alternativa, ya que los vectores ya entrenados pueden ser descargados directamente
en la pagina web de los desarrolladores. Para word2vec no se encontraron vectores
ya entrenados en 50 dimensiones, de modo que fue necesario usar como minimo 100
dimensiones y realizar un procesamiento adicional de los archivos para que siguieran

el formato del archivo de GloVe y pudieran ser comparados.

De los algoritmos que no estan basados en redes neuronales el mejor resultado se
consiguié con random forest, con 65 % de accuracy, y se hace necesario usar tanto

tf-idf como n-gram en la representacion del texto para lograr este resultado.
La principal dificultad encontrada en el proyecto fue la falta de datos etiquetados.

Aunque se encontraron suficientes requisitos de software, se hizo necesario buscar una

manera de etiquetarlos. Se encontrd que el uso de link grammar como fuente para
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etiquetar de manera automatica, y de esta manera aplicar supervision débil fue efec-

tivo para obtener resultados interesantes.

Como trabajo futuro se podria ampliar la base de datos de requisitos de softwa-
re, ademés de validar con un gran ntimero de ingenieros de software expertos para
optimizar los umbrales para determinar el nivel de ambigiiedad de los requisitos,
asi como realizar pruebas con diferentes niimeros de clases que las frente a las tres

usadas en este proyecto.
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