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ABSTRACT

The definition of natural language requirements is a process that can be time-consuming in
large software projects. Classifying natural language software requirements into functional
and non-functional classes, and at the same time non-functional sub-classes such as
performance, compatibility, usability, reliability, security, maintainability, and portability, is a
task that contributes to the requirements definition for successful software projects. This
classification task requires expert judgment and is time-consuming, being challenging
because it is a manual process. Automating requirements classification is a strategy to
streamline the activities of requirements engineers. Related studies show the existence of
scarce software requirements data sets, which makes it difficult to promote, create and
improve predictive models that facilitate the tasks of automatic requirements classification,
in addition, these scarce data sets in most of them are defined in English, therefore, the
predictive models developed cannot be used directly for projects in different languages
because the grammar varies with the language. In view of the above, this work focuses on
generating predictive models of natural language software requirements classification into
functional and non-functional classes, and at the same time non-functional sub-classes
according to the 1ISO / IEC 25010 standard, to contribute to the development of studies that
apply machine learning techniques in the requirements engineering context for projects
developed in Spanish. The results shown an F1-Score above 60% for all the five
experiments where oversampling was used. The study was conducted with a sample of
more than 2,800 software requirements described in Spanish that were previously translated
and consolidated from multiple data sets in English widely used in other research, of which
1,887 requirements were manually tagged. The translation into Spanish was done through
Google's automatic translation tool and subsequently, the translation was verified manually.
This data set in Spanish will be available to the scientific community.

Keywords: Machine learning, Requirements classification, Repository of software
requirements in Spanish.
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RESUMEN

La definicién de los requisitos del lenguaje natural es un proceso que puede llevar mucho
tiempo en grandes proyectos de software. Clasificar los requisitos de software de lenguaje
natural en funcionales y no funcionales, y al mismo tiempo categorias de no funcionales
como rendimiento, compatibilidad, usabilidad, confiabilidad, seguridad, mantenibilidad y
portabilidad, es una tarea que contribuye a la definicibn de requisitos para que proyectos
de software sean exitosos. Esta tarea de clasificacién requiere el juicio de un experto y
requiere mucho tiempo, siendo un desafio porque es un proceso manual. La automatizacion
de la clasificacion de requisitos es una estrategia para agilizar las actividades de los
ingenieros de requisitos. Estudios relacionados muestran la existencia de escasos
conjuntos de datos de requisitos de software, lo que dificulta promover, crear y mejorar
modelos predictivos que faciliten las tareas de clasificacibn automatica de requisitos,
ademas, estos escasos conjuntos de datos en la mayoria de ellos estan definidos en inglés,
por lo tanto, los modelos predictivos desarrollados no se pueden utilizar directamente para
proyectos en diferentes idiomas porque la gramatica varia con el idioma. En vista de lo
anterior, este trabajo se enfoca en generar modelos predictivos de clasificacion de
requisitos de software de lenguaje natural en funcionales y no funcionales, y al mismo
tiempo las categorias de no funcionales de acuerdo con el estandar ISO/IEC 25010, para
contribuir al desarrollo de estudios que apliquen técnicas de aprendizaje automéatico en el
contexto de la ingenieria de requisitos para proyectos desarrollados en espafiol. Los
resultados muestran un indicador F1 superior al 60% para la mayoria de los experimentos
en donde se utilizé el aumento artificial de informacion. El estudio se realiz6 con una
muestra de mas de 2800 requisitos de software descritos en espafol que previamente
fueron traducidos y consolidados a partir de varios conjuntos de datos en inglés
ampliamente utilizados en otras investigaciones, de los cuales 1887 requisitos fueron
etiguetados manualmente. La traduccién al espafiol se realizé a través de la herramienta
de traducciébn automatica de Google y posteriormente, la traduccién se verificd
manualmente. Este conjunto de datos en espafiol estara disponible para la comunidad
cientifica.

Palabras clave: Aprendizaje automatico, Clasificacion de requisitos, Repositorio de
requisitos de software en espafiol.
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INTRODUCCION

La ingenieria de requisitos es el primer paso que se realiza cuando se trata de desarrollar
software, la cual consiste en recopilar, describir y especificar los requisitos del software
(Pohl 2016). Los requisitos de software tienen un impacto significativo en el éxito del
proyecto, pues las actividades siguientes del proceso de desarrollo de software, tales como
disefio, implementacién y pruebas, dependen de la precisién de los requisitos.

En ese contexto, la clasificacion de los requisitos en funcionales y no funcionales es una
practica estandar que en la actualidad tiene amplia aceptacion (Glinz 2011), porque aporta
en que la descripcion de requisitos sea mAas precisa. Pero, esta tarea requiere
conocimientos, capacitacion, experiencia y conocimiento del dominio de los arquitectos,
analistas y desarrolladores de software, resultando desafiante y lenta por ser un proceso
manual. Adicionalmente, previas investigaciones indican que el 80 % de los inconvenientes
que provocan insatisfaccion del cliente con el software que se entrega, se originan en el
proceso de ingenieria de requisitos (Krasner 2018). Los diversos problemas que se
encuentran en los requisitos aumentan los costos de mantenimiento y disminuyen la calidad
del software, reiterando que la clasificacion de los requisitos del software resulta un proceso
critico y necesario (Richard Berntsson, Tony y Regnell 2009).

Frente a lo anterior, recientemente se han desarrollado investigaciones para automatizar la
clasificacion de los requisitos de software. Para eliminar el analisis manual, se han aplicado
diversas técnicas, entre ellas, el procesamiento del lenguaje natural y el aprendizaje
automatico. Esta automatizacion podria reducir enormemente el esfuerzo cognitivo
necesario para dar sentido a las descripciones de los requisitos, contribuir a que el proceso
de desarrollo de software sea mas eficiente y mejorar la calidad del software (Baker y Al.
2019).

Sin embargo, debido a que los requisitos de software se describen principalmente en
lenguaje natural, los modelos predictivos que se han generado en las investigaciones
pierden la capacidad de generalizar el conocimiento para clasificar requisitos de otros
proyectos, debido a diferencias en la gramatica (Hey et al. 2020). Adicionalmente, la
mayoria de los conjuntos de datos que se han utilizado en las investigaciones estan
conformados por requisitos escritos en inglés, este es otro factor que no permite usar los
modelos generados en proyectos con requisitos escritos en otros idiomas, como el espafiol
(Gramajo, Ballejos y Ale 2019).

Por otra parte, la clasificacion automatica de requisitos es una tarea desafiante porque se
encuentran pocos conjuntos de datos etiquetados y estos tienen pocos requisitos. Lo
anterior, contrasta con los proyectos de aprendizaje automético realizados en otros
dominios donde se encuentran conjuntos de datos de gigabytes, terabytes e incluso
petabytes (Baker y Al. 2019).

Como se presenta en la Seccion 1, este trabajo aborda la problematica de la clasificacion
de requisitos de software funcionales y no funcionales, mas las categorias de los no
funcionales, donde se desea aplicar técnicas de aprendizaje automéatico que permitan
automatizar el proceso. Por otra parte, en la Seccién 2 y 3, se presentan los objetivos y
alcance del proyecto. En la Seccién 4, se presentan los conceptos teéricos generales que
se aplicaron en el proyecto. La Seccion 5, de revision de literatura, muestra que la
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problematica del presente trabajo ha sido ampliamente estudiada, pero que no se
encontraron investigaciones en proyectos de software con requisitos descritos en idioma
espaniol.

La Seccion 6 presenta la metodologia desarrollada para cumplir con los aportes de este
trabajo, los cuales se enfocan en la aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico para
generar un comparativo de minimo diez modelos de clasificacion automatica de requisitos
funcionales y no funcionales, mas las categorias de no funcionales consideradas en el
estandar ISO/IEC 25010. De esta manera, se encontré el modelo entre los propuestos, que
generd mejores predicciones sobre la clasificacién de los requisitos para contribuir con el
desarrollo de estudios que aplican técnicas de aprendizaje automatico en el contexto de la
ingenieria de requisitos y proyectos desarrollados en idioma espafiol. Ademas, se genero
un conjunto de datos de mas de 2800 requisitos de software descritos en idioma espafiol
para disposicion de la comunidad cientifica.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

La definicién de los requisitos de software es uno de los elementos mas importantes en el
desarrollo de software, ya que estos describen las caracteristicas y propiedades que tendra
el sistema (Rahman et al. 2019). Estos requisitos se pueden clasificar, de manera general,
en requisitos funcionales y requisitos no funcionales, donde los requisitos funcionales son
declaraciones de los servicios que prestara el sistema, en la forma en que se comportara a
determinados insumos. Por otro lado, los requisitos no funcionales son aquellos que no se
refieren directamente a las funciones especificas suministradas por el sistema, sino a sus
propiedades, por ejemplo, rendimiento, seguridad y disponibilidad.

De acuerdo con Navarro-Almanza, Juurez-Ramirez y Licea (2018), estos requisitos son
generalmente definidos en la misma documentacion, lo que genera un proceso operativo
adicional de clasificar correctamente dichos requisitos en los que son funcionales y los que
no, teniendo en cuenta que una clasificacién inadecuada puede llevar a reprocesos en el
desarrollo del software (aumentando su costo de produccidn) o, incluso, al fracaso de todo
el proyecto.

Si bien, existen metodologias para la definicién y clasificacién de requisitos funcionales y
no funcionales, como la propuesta por Sites (2020), en la practica no se definen dichos
elementos con la rigurosidad que se debe y, adicionalmente, para proyectos de alta
envergadura, dicha definicion se vuelve compleja, lo que conlleva a un alto esfuerzo por
parte del equipo de desarrollo para la clasificacion de los requisitos. Por esta razén, se ha
abordado la clasificacion de los requisitos mediante modelos de aprendizaje automatico y
utilizando técnicas estandarizadas para el proceso de clasificacion de textos (Kowsari et al.
2019).

La clasificacion de requisitos ha sido ampliamente abordada como un problema de
aprendizaje supervisado. Estudios como el de Binkhonain y Zhao (2019) muestra un
resumen de los procesos utilizados para el pre-procesamiento de los datos, las técnicas y
algoritmos mas empleados y las métricas de desempefio utilizadas. No obstante, como se
describira en la Seccién 5, los estudios se enfocan en desarrollar modelos para clasificar
requisitos definidos, en su mayoria, en el idioma inglés, lo que implica que los modelos no
se pueden utilizar de manera directa a proyectos desarrollados en idiomas diferentes (Hey
et al. 2020), porque la gramatica varia con el idioma. Adicionalmente, se evidencia la
escases de conjuntos de datos de requisitos de software para ampliar y fomentar el
desarrollo de estudios que apliquen técnicas de aprendizaje automatico (Lima et al. 2019)
y (Dalpiaz et al. 2019), en el contexto de la ingenieria de requisitos.

De acuerdo con lo anterior, en este trabajo se aplicaran técnicas de aprendizaje automatico
supervisado para clasificar los requisitos funcionales, no funcionales, mas las categorias de
no funcionales consideradas en el estandar ISO/IEC 25010, con la finalidad de agilizar los
procesos de definicion de requisitos en proyectos de software que los describen en idioma
espafiol, desde el punto de vista de ahorrar a los analistas, arquitectos y desarrolladores,
el analisis manual de requisitos, reducir el esfuerzo cognitivo requerido para dar sentido a
las descripciones de los requisitos, aportar a que el proceso de desarrollo de software sea
mas eficiente y mejorar la calidad del software, por consiguiente, disminuir el riesgo de
extension de los presupuestos en los proyectos de software. Asimismo, se generara un
conjunto de requisitos de software descritos en espafiol, el cual se pondré a disposicion de
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la comunidad cientifica para fomentar el desarrollo de estudios que articulen el aprendizaje
automético con la ingenieria de requisitos de proyectos de software en espafiol.
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2. OBJETIVOS
2.1 OBJETIVO GENERAL

Proponer un modelo computacional basado en inteligencia artificial, como una herramienta
de apoyo en el proceso de clasificacion de requisitos de software funcionales y no
funcionales, mas las categorias de no funcionales consideradas en el estandar ISO/IEC
25010.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Recopilar la informacion de requisitos de software descritos en lenguaje natural de
idioma espafiol, con la finalidad de consolidar el conjunto de datos necesario para
entrenar los diferentes modelos de clasificacion.

e Generar modelos de clasificacion usando técnicas de aprendizaje automatico para
entrenar cada modelo con un conjunto éptimo de parametros de control.

e Evaluar cada uno de los modelos, a fin de seleccionar el mejor modelo que se
adapte a las condiciones de eficiencia y capacidad predictiva.
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3. ALCANCE

Los resultados obtenidos fueron:

Nuevo conjunto de datos en espafiol: se tradujo al espafiol el conjunto de datos
proporcionado por Dalpiaz et al. (2019), (Lima et al. 2019) y (Ferrari, Spagnolo y Gnesi
2017) utilizando la herramienta de traduccion automatica de Google, teniendo en
cuenta los avances demostrados en Radford (2018) y la aplicacion de dichas
herramientas como apoyo para realizar traducciones en menor tiempo. Sin embargo,
el conjunto de datos traducido se validé manualmente para garantizar su confiabilidad,
dadas las imprecisiones en las traducciones que relacionan Alshemali y Kalita (2020),
evidenciando que a pesar de que el desempefio de las herramientas es aceptable, los
resultados de la traduccion automatica deben revisarse y ajustarse en algunos detalles.
Se etiquetdé manualmente el conjunto de datos de (Ferrari, Spagnolo y Gnesi 2017) y
Dalpiaz et al. (2019).

Se generaron tres modelos de clasificacion de requisitos de software funcionales y no
funcionales, mas las categorias consideradas en el estandar ISO/IEC 25010, para
comparar y evaluar el desempefio de las técnicas de aprendizaje automéatico en
requisitos de software descritos en espaiiol.
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4.1.

4. MARCO TEORICO
APRENDIZAJE AUTOMATICO

De acuerdo con (Quinto 2020) el aprendizaje automatico se define como un campo
especifico de la inteligencia artificial, la ciencia y la ingenieria detras de la gestion del
aprendizaje de las computadoras.

El aprendizaje automético se ha convertido en la herramienta para muchas de las tareas
que hoy en dia se ejecutan, de manera gque se ofrezcan experiencias personalizadas para
cada tipo de usuario y, al mismo tiempo, se recolecte informacion valiosa para el
mejoramiento de los modelos (Kamath, Liu y Whitaker 2019).

Algunos usos de este campo son:

Ventas y mercadeo en retail: Se utliza el aprendizaje automético para la
personalizacion de ventas en funcién de los gustos del usuario. Asi como el uso de
estos modelos para la segmentacion de clientes y la prediccion de la demanda.
Transporte: En la optimizaciébn de rutas, estimacion de tiempos de viajes,
mantenimiento preventivo y preventivo, asi como en el manejo de vehiculos
auténomos.

Servicios financieros: En la prediccion del ciclo de vida de las operaciones de crédito
y tesoreria, prediccion del riesgo de crédito para la colocacion de cartera, deteccién de
operaciones sospechosas o inusuales, entre otros.

Sector salud: Se utiliza principalmente como herramienta de apoyo para la deteccién
y diagnéstico de enfermedades asociadas al corazén, cancer o tuberculosis, mediante
la deteccién de patrones en imagenes.

El aprendizaje automatico se divide en tres grandes ramas:

Aprendizaje por Refuerzo: Este tipo de aprendizaje se enfoca en maximizar una
funcion de ganancia en funcion de un conjunto de acciones que un actor (la maquina)
ejecuta, de manera que se premien o refuercen las acciones que ayudan al actor a
alcanzar la meta establecida y se descarten aquellas que no. Generalmente se utiliza
este tipo de aprendizajes en juegos 0 escenarios de simulacién como la conduccién
autbnoma.

Aprendizaje No Supervisado: Este tipo de aprendizaje se utiliza cuando la
informacion no se encuentra etiquetada, es decir, cuando el objetivo es realizar una
segmentacidon o agrupacion de los datos que se proporcionan en funcién de sus
caracteristicas. Generalmente se utiliza para sistemas de segmentacion de clientes
(recomendaciones de videos, de productos, entre otros), o para deteccién de
anomalias en la informacion.

Aprendizaje Supervisado: Este tipo de aprendizaje se utiliza cuando la informacion si
se encuentra etiquetada, es decir, se cuenta con una variable de respuesta que se
desea predecir por parte del modelo. Dicha variable puede ser categérica (en cuyo
caso son problemas de clasificacién), o numérica (en cuyo caso son problemas de
regresion).
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4.1.1. Técnicas de clasificacion

Maquina de Vectores de Soporte: Esta técnica construye un hiperplano que permite
maximizar el margen entre dos clases, de manera que divide el conjunto de datos en n
subconjuntos (determinado por el nUmero de clases). Se utiliza para problemas de
clasificacion lineal, no obstante, para abordar problemas no lineales se realiza una
transformacion de los datos mediante el uso de un kernel con la finalidad de que estos
se conviertan en un problema lineal (Mukhopadhyay 2018).

Modelo Ensemble Tipo Bagging: la técnica toma un modelo individual, por ejemplo,
una maquina de vectores de soporte, y realiza una serie de entrenamientos individuales
de una cantidad n de modelos (definida a priori) sobre un subconjunto de datos el cual
ha sido seleccionado de manera aleatoria con o sin reemplazamiento (Kumar y Jain
2020). Aporta la ventaja de generalizar mejor la informacion ganada a partir del
conjunto de datos y evitar el sobre entrenamiento.

Perceptron Multicapa: Es un tipo de red neuronal artificial, la cual esta compuesta de
varias capas de neuronas. En la Figura 1, se muestra una estructura general de la
técnica, que consta de los siguientes elementos:

- Capa de entrada: Es aquella capa que estéa visible para el usuario. Usualmente
estd compuesta por un namero de entradas igual al nimero de variables de
entrada, es decir, una “neurona” por variable de entrada. La funcion de cada
“neurona” de esta capa sera pasar la informacién de las variables de entrada a las
capas ocultas.

- Capas ocultas: Son aquellas capas que estan entre a capa de entrada y la capa
de salida, la funcion de estas capas es para linealizar el problema, es decir, que a
las variables de entrada (que pueden no ser linealmente separables) se les realice
algun tipo de transformacién para convertirlos en un problema que pueda ser
separado por un hiperplano.

- Capade salida: Esta capa es la encargada de mostrar el resultado de la variable
de respuesta (o variables de respuesta) del problema abordado.

- Conexiones entre neuronas: Representan cémo estan relacionadas las
neuronas de una capa, con las neuronas de la capa siguiente. Estas conexiones
en el perceptron multicapa estén relacionadas hacia adelante, es decir, todas las
neuronas de la capa n estan relacionas con todas las neuronas de la capa n+1, no
existen relaciones entre neuronas de una misma capa ni con neuronas de capa
anteriores.

- Neuronas: Son la unidad basica de procesamiento del perceptrén, estas hacen la
funcion de tomar los valores de entrada (provenientes de la capa anterior o
directamente de los datos de entrada), realizar una transformacion de los datos y
dar un valor de salida para las neuronas de la siguiente capa.
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Figura 1. Estructura perceptron multicapa.
Fuente: Tomado de (Kamath, Liu y Whitaker 2019)

Red Neuronal Convolucional: Es un tipo de red neuronal que se utiliza
particularmente para el andlisis y extraccion de caracteristicas en problemas asociados
con imagenes, texto y audio (Quinto 2020). Este tipo de redes utilizan una serie de
filtros o kernels que permiten reconocer patrones en la informacién proporcionada y
luego se pasa por una serie de capas de un perceptrén multicapa, el cual calcula la
clase a la que pertenece la informacion.

Red Neuronal Recurrente: Son un tipo de red neuronal donde para cada neurona de
la red se ingresa la informacion obtenida a partir de la neurona anterior, de manera que
se obtiene informacion sobre la posicién de la informacién. La red neuronal recurrente
es util para diferentes tipos de problemas como analisis de series de tiempo, de
palabras o, en general, de secuencias (Kamath, Liu y Whitaker 2019). Este tipo de
redes han evolucionado a través del tiempo, implementando subcapas Unicas como
celdas LSTM, GRU o bidireccionales que tienen un mejor desempefio en problemas o
casos especificos.

Transformer con Mecanismos de Atencion: Son un tipo de arquitectura de red
neuronal desarrollada por (Vaswani et al. 2017), la cual posee capas de codificacion y
decodificacién de la informaciébn que se ingresa, denominadas mecanismos de
atencion que priorizan o dan mayor relevancia a los segmentos mas importantes. Esta
técnica se utiliza generalmente en problemas de secuencia a secuencia como la
prediccion de texto o de series de tiempo.

4.1.2. Medidas de desempefio

La forma de evaluacion de los modelos en los problemas de clasificacién consiste en
comparar las predicciones generadas por los algoritmos con los valores reales de la
informacion proporcionada (Quinto 2020). La evaluacién se calcula en funcién de los
siguientes parametros:

Verdaderos positivos / verdaderos negativos, aquellos en donde la prediccion y el valor
real son iguales.
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o Falsos negativos / falsos positivos. Aquellos en donde la prediccion es diferente al valor
real.

Existen diferentes métricas de desempefio, las cuales se describen a continuacion:

e Accuracy: Se define como el niumero de predicciones correctas sobre el total de
valores predichos:

Accuracy
Verdaderos Positivos + Verdaderos Negativos

~ Verdaderos Positivos + Verdaderos Negativos + Falsos positivos + Falsos Negativos

Este tipo de métrica no es ideal cuando se tiene un problema con diferentes clases y
el nimero de registros no esta distribuido equitativamente, provocando que el indicador
se sesgue por la clase predominante.

e Precision: Se define como el nimero de predicciones correctas de la clase en
especifico, sobre el total de observaciones de dicha clase:

Verdaderos Positivos

Precision = — —
Verdaderos Positivos + Falso Positivos

Esta métrica muestra qué tan bueno es el desempefio del modelo para predecir la clase
positiva. Se utiliza cuando el costo de predecir un falso positivo es alto.

¢ Recall: Se define como el total de verdaderos positivos sobre el total de predicciones
realizadas:

Verdaderos Positivos

Recall =
Verdaderos Positivos + Falsos Negativos

e F1 Score: Este indicador realiza una ponderacion entre el Recall y la Precision, de
manera que se tenga una vision holistica del desempefio evaluado. Este indicador se
utiliza generalmente para problemas de clasificacion multiclase y se mide como se
muestra a continuacion:

Precision x Recall
Indicador F1 =2 x

Precision + Recall

La métrica utilizada en este trabajo es el indicador F1.

4.1.3. Sobre muestreo

Cuando la base de datos con que se esta entrenando un modelo de aprendizaje automatico
presenta desbalanceo en la informacién, es decir, se tiene mayor cantidad de registros de
una clase especifica, es recomendable utilizar técnicas para balancear la informacién y asi
evitar el sobre entrenamiento por parte de los modelos hacia la clase predominante. Para
esto, se utilizan técnicas como SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique por
sus siglas en inglés), que mediante el uso de algoritmos basados en vecinos mas cercanos,
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genera de manera artificial registros sobre las clases minoritarias manteniendo similitud en
sus caracteristicas, mejorando significativamente el desempefio de los modelos utilizados
sobre las clases minoritarias (Chawla et al. 2002).

4.1.4. Validacion Cruzada

La validacién cruzada es un método de muestreo que permite a los modelos de aprendizaje
automatico generalizar la informacion obtenida de la base de datos y, de igual forma,
prevenir el sobre entrenamiento (Berrar 2018). En esta metodologia, se realiza un
determinado numero de iteraciones (conocido como fold) para el cual se divide la base en
una seccion de entrenamiento y prueba con la que se entrenard y validara el modelo,
respectivamente. Este proceso se repite un numero establecido de veces de manera que
el desempefio del modelo serd calculado con una medida de tendencia central de los
desempeiios individuales obtenidos en cada fold.

4.2. PROCESAMIENTO DE LENGUAJE NATURAL

Segun (Fong 2018) el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), estudia la interpretacion
y generacion de texto a partir del andlisis computacional. Este tipo de problemas se
resuelven con modelos supervisados o no supervisados (algunos ejemplos de esos
modelos se muestran en el capitulo 5).

4.2.1. Etapas de procesamiento de lenguaje natural

Las etapas se detallan a continuacion:

e Adquisicién de informacion: este paso consiste en obtener los textos que se
utilizaran para el problema de PLN.

e Limpieza de datos: Este paso consiste en evaluar la calidad de los datos, remover
caracteres que puedan afectar el desempefio de los modelos, establecer palabras
clave dentro de los textos, entre otras acciones.

e Preprocesamiento de informaciéon e ingenieria de caracteristicas: este paso
consiste en seleccionar una metodologia para representar textos como nUumeros.
Dentro de la literatura existen diferentes métodos, entre ellos, el uso de embeddings,
skip-grams, vectorizacion y demas.

¢ Modelado del problema: Este paso consiste en seleccionar un portafolio de modelos
a entrenar para seleccionar el mas apropiado para la tarea, teniendo en cuenta una o
més métricas de desempefio que pueden ser diferentes segun el problema a resolver.

e Evaluacion y mejora continua: una vez que se selecciona el modelo, se monitorea
para evaluar cuando se debe reentrenar el modelo.

El problema de clasificacion de los requisitos de software planteado en este proyecto se
abord6 como un problema de PLN.

4.2.2. Técnicas de procesamiento de lenguaje natural

Para el proceso de entrenamiento de los modelos de lenguaje natural, es necesario realizar
el procesamiento de las palabras hacia un mapeo numérico que los modelos puedan
entender. A continuacion, se muestran las principales técnicas aplicadas para la
representacion numérica de las palabras, asi como el proceso de normalizacién y
regularizacion:
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Tokenizacidén: Consiste en la segmentacion de frases en grupos de palabras,
subpalabras o caracteres (los cuales pueden ser letras 0 1 sola palabra). Existen
diferentes metodologias para la segmentacion de las frases en las cuales se tienen en
cuenta la puntuacién o palabras claves conocidas como stop words (Kamath, Liu y
Whitaker 2019). Este proceso es un paso previo a la representaciéon numeérica del texto
el cual tiene una alta incidencia en el desempeiio de los modelos.

Bag of Words: Es una técnica de representacion numérica de palabras, en donde se
asigna un valor numérico del token o palabra en funcién de la frecuencia de aparicién
en el texto. Este tipo de técnicas genera una gran pérdida de informacién por cuanto
las palabras mas frecuentes en el texto no necesariamente aportan un valor semantico
al texto, por tanto, un filtro inicial de remocién de stop words es necesario para mitigar
este inconveniente (Kamath, Liu y Whitaker 2019).

N-gramas: El modelo de bag of words no captura la semantica o la relacién de cada
palabra con respecto al texto adyacente. Por tanto, la agrupaciéon de varias palabras
como tokens es una técnica eficiente para capturar la relacién gramatical entre estas.
La cantidad de n-gramas utilizados generalmente no debe ser alto ya que afecta en la
inferencia del texto por parte del modelo (Kamath, Liu y Whitaker 2019).

Steeming: Es una técnica que consiste en normalizar las palabras, de manera que se
reduzca la variabilidad del nimero de palabras relacionadas con un mismo significado,
pero manteniendo su semantica. Por ejemplo, buscar una palabra asociada a una
palabra conjugada. Esto permite un mejor andlisis por parte del modelo y ayuda a
mitigar problemas gramaticales y de escritura generados en los propios documentos
(Salur y Aydin 2020).

Lemmatizacion: Es otra técnica de normalizacién de palabras. A diferencia del
steeming, esta técnica convierte a su versién base una palabra (como los verbos en
infinitivos), esta técnica ayuda de igual forma para la simplificacién de la dispersion de
las palabras (Kamath, Liu y Whitaker 2019).

TF-IDF (Frecuencia de Término, Frecuencia Inversa de Documento): Esta técnica
consiste en otorgarle un mayor peso a las palabras menos frecuentes, dandole menor
peso a palabras muy comunes que, se infiere, no aporta informacion semantica
relevante (Kamath, Liu y Whitaker 2019).

Word Embeddings: Esta técnica permite representar las palabras, frases o tokens
agrupados mediante un vector o matriz de nUmeros que permitan una asociacion que
para un mejor desempefio y andlisis por parte de los modelos entrenados.
Generalmente se utilizan modelos especificos para crear estos embeddings (como
GloVe o Word2Vec) los cuales se entrenan con un conjunto muy grande de palabras
(Kamath, Liu y Whitaker 2019). El uso de esta técnica permite una representacion de
los textos que aportardn mas informacion a los modelos.
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4.3. INGENIERIA DE REQUISITOS

Dentro del proceso de desarrollo de software, identificar las necesidades (requisitos) del
cliente es clave para obtener los resultados deseados en el producto final (Pohl 2016). Por
tanto, existe un marco teérico de buenas practicas para que el proceso de elicitaciéon de
esas necesidades sea lo mejor posible. Las principales actividades que se deben tener en
cuenta en el proceso de identificacion de las necesidades del cliente son: a. Descubrimiento
de requisitos, b. Clasificacion y organizacion de requisitos, c. Priorizacion y negociacion de
requisitos, y d. Especificacion de requisitos.

Dentro del proceso de clasificacion en general, los requisitos se pueden agrupar en
requisitos funcionales y no funcionales. Mientras que los requisitos funcionales estan
relacionados con los servicios que presta el software, los requisitos no funcionales son
conocidos como los aspectos o atributos de calidad de un software.

Respecto a los requisitos no funcionales, (ISO 2011) define un modelo de calidad del
producto de software compuesto por ocho caracteristicas (que se subdividen en
subcaracteristicas) que proporcionan una terminologia para especificar, medir y evaluar la
calidad del producto de software. También, proporcionan un conjunto de caracteristicas de
calidad con las que se pueden comparar los requisitos de calidad que se hayan establecido
del producto de software particular, con el propésito verificar su cumplimiento.

Las ocho caracteristicas generales son:

e Adecuacion funcional
¢ Eficiencia de desempefio
¢ Compatibilidad

e Usabilidad
e Fiabilidad
e Seguridad

e Mantenibilidad
e Portabilidad

Lo anterior, sera el modelo referente para la clasificacion de los requisitos no funcionales
en este trabajo.

Como se menciond en la Seccion de Introduccion, un paso fundamental en la ingenieria de
requisitos es el proceso de su clasificacion. Si bien, este proceso se puede realizar de forma
manual, los avances en las técnicas de aprendizaje automatico, especialmente las
relacionadas con PLN, han permitido automatizar el proceso de clasificacion. Por ejemplo,
(Fong 2018) implementa una metodologia completa de clasificacion de requisitos de
software haciendo uso de redes neuronales artificiales. La seccién 5 detalla como se han
abordado este tipo de tareas a lo largo del tiempo.
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5. REVISION DE LA LITERATURA

El proceso de clasificacion de requisitos en funcionales y no funcionales se puede abordar
como un problema de clasificacibn de texto que puede solucionarse con técnicas de
aprendizaje automatico. En ese sentido, Korde (2012), realizé un estudio de la literatura
sobre las metodologias empleadas para cada una de las fases dentro del proceso de
generar un modelo que permita clasificar textos en un contexto determinado. En su revision,
se encontrd que la metodologia general para este tipo de problemas incluye la recoleccion
y pre-procesamiento de la informacion, la seleccion de algoritmos de clasificacion, entrenar
los modelos y la medicion del desempefio de dichos algoritmos. El autor concluye que,
dentro de las técnicas de pre-procesamiento de texto, existe una vectorizacion de los
documentos mediante el uso de técnicas como BoW (Bag of Words, por sus siglas en
inglés), en donde cada palabra dentro del documento tiene un valor numérico asociado.
Adicionalmente, resalté el uso de algoritmos de clasificacibn como las maquinas de
vectores de soporte, los arboles de decision, y las redes neuronales artificiales, encontrando
a las maquinas de vectores de soporte como la técnica que obtuvo mejores resultados.

En ese orden de ideas, Kowsari et al. (2019) presentan una discusion del estado del arte
sobre las metodologias utilizadas para abordar problemas de clasificacion de textos, los
autores hacen alusion a nuevos métodos para la extraccion de la informacién, en los que
se incluye el uso de técnicas como Word2Vec, GloVe, y otro tipo de embeddings, asi como
técnicas basadas en la frecuencia de surgimiento de las palabras dentro de la base de
datos. De igual forma, los autores introducen el uso de técnicas de reduccién de
dimensionalidad de las variables, con técnicas como el andlisis de componentes principales
(PCA), discriminante lineal (LDA), y matrices de factorizacién negativa (NMF), con la
finalidad de obtener un mejor desempefio y reducir los tiempos de entrenamiento de los
algoritmos de clasificacion. Por ultimo, amplian la gama de técnicas de clasificacion que se
utilizan para este tipo de problemas, agregando modelos de aprendizaje profundo como las
redes neuronales recurrentes, redes neuronales convolucionales y autoencoders, asi como
modelos tipo ensemble, con metodologias como bagging y boosting. Los autores exponen
las ventajas y limitantes de cada metodologia, asi como sus aplicaciones en el area de la
salud (para la clasificacion de pacientes en funcién del reporte médico), academia (en el
resumen de libros), ciencias sociales (para la trazabilidad de la semantica de los lenguajes),
organizaciones (para la creacion de sistemas de recomendaciones), y en el entorno publico
(para la optimizacion de procesos). Asi, una de las aplicaciones de estos modelos sera el
de clasificar los requisitos de desarrollo de software, objetivo principal del presente trabajo.

Al-Azani y EI-Alfy (2017) realizaron una aplicacién especifica del uso de algoritmos de
aprendizaje automatico para problemas de clasificacion de lenguaje natural. Los autores
usan Word2Vec para el embedding en modelos tipo ensemble (Random Forest, Bagging,
Boosting, AdaBoost, Gradient Boosting y Stacking) con la finalidad de clasificar los
sentimientos de los usuarios sobre una base de tweets de Syria en el lenguaje arabe. Los
autores encontraron que la base de datos estaba desbalanceada, por lo que aplicaron
técnicas de sobremuestreo, en concreto SMOTE (Synthetic Minoritary Over-sampling
Technique), con la finalidad de aumentar el desempefio de los modelos. Los resultados de
los autores mostraron que al combinar las tres técnicas dentro del modelo de trabajo se
logré un aumento medio del 15% sobre el F1 Score Score en comparacion con los modelos
clasicos utilizados como la base del estudio.
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Por otra parte, en la tltima década el uso de los Transformers con mecanismos de atencion
se ha convertido en el tipo de modelos mas utilizado para la solucion de tareas relacionadas
con el procesamiento de lenguaje natural (Wolf et al. 2020). Se han desarrollado diferentes
modelos pre entrenados como BERT, GPT-3 , ROBERTa, entre otros, los cuales mediante
fine tuning permiten adaptarse a cualquier problema especifico obteniendo mejores
resultados en la solucibn de tareas que los modelos de aprendizaje automético o
aprendizaje profundo tradicionales.

Como se puede observar, existen metodologias muy bien definidas para abordar problemas
de aprendizaje automatico en la clasificacion de textos, por lo que se tiene una linea
metodoldgica base para abordar la clasificacién de requisitos de software.

Con respecto a la aplicaciéon de técnicas de aprendizaje automatico en el problema de
clasificacion de requisitos de software descritos en lenguaje natural, Knauss y Ott (2014)
hacen uso de un modelo de maquinas de vectores de soporte para clasificar en categorias
de 2000 requisitos funcionales y de interfaz en diferentes partes de dos sistemas de
automoviles Mercedes-Benz, un sistema de iluminacién exterior y un sistema de control de
velocidad (por ejemplo, categorias como: velocidad, encendido o comunicacion). Para esto,
los autores utilizaron una metodologia de transformacién de palabras basada en k-grams.
Los resultados muestran que la metodologia implementada genera un proceso automatico
de clasificacion de requisitos con hasta un 70% en los indicadores de desemperio recall y
precision. Adicionalmente, los autores hacen hincapié en la reduccion de los tiempos de
proceso de esta tarea, en donde se tenia un proceso manual con un tiempo mayor a una
hora, a menos de seis minutos con el modelo propuesto.

Navarro-Almanza et al. (2018) utilizaron algoritmos de aprendizaje profundo para la
clasificacion de requisitos de software. En su trabajo, los autores hicieron uso de una
arquitectura de redes neuronales convolucionales en conjunto con el método de
embeddings Word2Vec para un repositorio publico de requisitos de software denominado
PROMISE (Shirabad 2005). Los autores encontraron que la arquitectura propuesta clasifico
correctamente la informacién, mostrando que el uso de este tipo de modelos puede
clasificar informacién sin necesidad de preprocesar la base de datos. De igual forma, los
autores hacen alusion a utilizar modelos basados en redes neuronales recurrentes para
obtener un mejor desempefio en la clasificacion. Por esta razén, Liao et al. (2020) utilizaron
una arquitectura de aprendizaje profundo basado en redes neuronales convolucionales y
redes neuronales recurrentes con la finalidad de resolver un problema de secuencia a
secuencia para el analisis de sentimientos.

Por su parte, Lima etal. (2019) realizaron una expansion de 344 requisitos (55%)
adicionales al conjunto de datos PROMISE (originalmente de 625 requisitos) para ponerlo
a disposicion de la comunidad cientifica. Mencionan la escasez de conjuntos de datos de
requisitos de software disponibles y pertinentes en cantidad y calidad de muestras para
realizar estudios que apliquen técnicas de aprendizaje automético. Su propuesta incorpora
nuevos requisitos de software a fin de garantizar compatibilidad y calidad de los nuevos
datos ingresados, por tanto, aplicaron técnicas de aprendizaje automatico supervisado para
validar la expansion del conjunto de datos. Los autores realizaron tres evaluaciones
aplicando técnicas de arboles de decision, k-NN, Naive Bayes y Maquina de Vectores de
Soporte. La primera, clasificacion binaria de requisitos funcionales y no funcionales; la
segunda, clasificacion de las categorias de los requisitos no funcionales y; la tercera,
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clasificacion de requisitos funcionales y las categorias de los no funcionales, logrando una
mejora discreta pero prometedora en la clasificacién debido al aumento de muestras. No
obstante, menciona que, a pesar del aumento de la informacion, el nUmero de requisitos
adicionales no fue suficiente para equilibrar el conjunto de datos, lo que representa uno de
los aspectos negativos que podrian influir en la validez de su estudio.

De igual forma, Hey etal. (2020) utilizaron una version ampliada y re-etiquetada del
conjunto de datos PROMISE proporcionada por Dalpiaz et al. (2019), que consta de 1502
requisitos. Los autores mencionan que el desempefio de los enfoques existentes de
clasificacion automatica disminuye cuando los requisitos varian en redaccion y estilo, pues
a pesar de que existen estudios previos con modelos de resultados prometedores, son poco
practicos en su uso ya que estan sobreajustados al conjunto de datos, dependiendo en gran
medida de la redaccién y la estructura de la oracién o que necesiten un procesamiento
manual previo, ocasionando que la capacidad de generalizacion no sea suficiente para
aplicar los modelos a otros proyectos de diferentes dominios y redaccion. Asimismo,
mencionan que un factor de la situacién podria ser por la falta de disponibilidad de datos
para aplicar las técnicas de aprendizaje automatico en la comunidad de ingenieros de
requisitos. Frente a lo anterior, su propuesta aplica la técnica BERT, un modelo de lenguaje
previamente entrenado con un gran conjunto de datos y que ajustaron para mejorar el
rendimiento y mejorar la capacidad de generalizaciébn con menos datos, especificamente
en la clasificacibn automatica de requisitos funcionales y no funcionales. Los autores
obtuvieron resultados convincentes que se pueden aplicar a proyectos con diferentes
dominios y redaccion.

Rajender Kumar Surana et al. (2019) abordaron la clasificacion de los requisitos de manera
mas directa. Los autores generaron un chatbot con una arquitectura de aprendizaje
profundo basado en redes neuronales convolucionales y recurrentes. La propuesta de los
autores permite al chatbot conversar con los encargados de establecer los requisitos de
software y este convierte el audio del encargado en texto y, simultaneamente, lo clasifica
como un requisito funcional o no funcional. Los autores resaltaron que la propuesta permite
recolectar la informacién de los requisitos de manera mas natural y amigable con el usuario
y, adicionalmente, obtiene una correcta clasificacion de los requisitos.

Por otra parte, Mahmoud y Williams (2016) proponen una metodologia diferente para la
deteccién y clasificacion de los requisitos no funcionales. Los autores utilizaron técnicas
aprendizaje no supervisado y se basaron en el supuesto principal que los requisitos no
funcionales tienden a ser impuestos implicitamente por los requisitos funcionales del
sistema, de manera que dicho conocimiento se model6 y captur6 para generar clusters que
permitieran encontrar el conjunto de palabras clave que identifican a un requisito no
funcional. Los autores concluyeron que el uso de algoritmos basados en cllstering
jerarquico obtuvieron mejores resultados que los basados en K-centroides, con indicadores
de desempefio lo suficientemente relevantes para ser usado en aplicaciones préacticas.

En la misma linea, Arora et al. (2017) proponen una metodologia basada en modelos de
aprendizaje no supervisado que permite agrupar y ordenar por relevancia los términos
dentro de un requisito de software con la finalidad de determinar si este es funcional o no
funcional. Los autores utilizan una combinacién de métricas para interpretar la similitud de
la semantica y gramatica y, en conjunto con algoritmos basados en K-centroides, obtuvieron
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resultados hasta un 20% por encima de herramientas comerciales que realizan la misma
tarea en idioma inglés.

Estos dos ultimos trabajos permiten tener una vision diferente de como se puede abordar
el problema de clasificacion de requisitos, debido a que no es impositivo que deba ser
mediante el uso de algoritmos de aprendizaje supervisado, sino que, al hacer uso de
algoritmos de aprendizaje no supervisado, se puede ampliar el espectro de aplicacion al
omitir la necesidad de etiquetar la base de datos de entrenamiento.

Vogelsang y Borg (2019) realizan un primer acercamiento en explorar como los cientificos
de datos realizan el proceso de ingenieria de requisitos en el disefio e implementacion de
sistemas basados en aprendizaje automatico. Si bien, los autores indagan si en el proceso
de creacion de sistemas basados en aprendizaje automatico se utilizan las mismas
metodologias de ingenieria de requisitos para la definicion de especificaciones del software
del cliente, los autores encuentran que hay una gran variedad de nuevos conceptos como
explicabilidad, libertad de discriminar decisiones de disefio, e incluso ambitos legales, que
actualmente no se utilizan para un proceso de ingenieria de requisitos en otro tipo de
sistemas. Esta documentacion es relevante debido a que, si bien el presente trabajo se
basara en cémo clasificar los requisitos de desarrollo de software, se puede extender para
futuras investigaciones la aplicacién de dichas metodologias en el propio disefio de un
sistema basado en aprendizaje automatico ya que, como lo explican los autores, tiene
incluso mas parametros que abordar.

Si bien, se ha observado como se tienen diferentes perspectivas para la clasificaciéon de los
requisitos de software, de manera general, se opta por utilizar modelos de aprendizaje
supervisado para la resolucion del problema de estudio. (Binkhonain y Zhao 2019). Esto,
en conjunto con las correctas técnicas de pre-procesamiento de texto, puede obtener una
mejora significativa con respecto a los tiempos de clasificacion de los requisitos de software
(Igbal, Elahidoost y Lucio 2018). No obstante, Gramajo, Ballejos y Ale (2019) resaltan que,
si bien hay un amplio estudio en este campo, existe una escasez en conjuntos de datos de
requisitos de software y de estudios enfocados a la clasificacién de requisitos de software
en el idioma espafiol, lo cual propone una brecha de investigacion que se intenta suplir con
el presente trabajo.

Asi, con un conjunto de datos de entrada preprocesado, se abordan diferentes técnicas de
clasificacion automatica mediante el uso de algoritmos previamente entrenados (Hey et al.
2020), (Vaswani et al. 2017; Wolf et al. 2020) y (Lee y Hsiang 2020), o el entrenamiento de
modelos propios.
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6. DESARROLLO DE LA METODOLOGIA

La metodologia para desarrollar este trabajo se planted con base en lo encontrado en la
revision de literatura presentada en la Seccién 5. En primera instancia, se adquirié la
informacién y se consolidé el conjunto de datos de requisitos de software en inglés
ampliamente utilizados en otras investigaciones. Luego, se tradujo al espafiol con la
herramienta de traduccién automatica de Google y se verific6 manualmente la calidad del
texto generado. Después, se realizé el andlisis exploratorio del comportamiento de la
variable de respuesta. Finalmente, se generaron 5 experimentos que se describen a
continuacién, donde se inici6é con la idea de generar los 3 primeros experimentos con el fin
de comparar los resultados y obtener conclusiones a partir de esas variaciones; una vez
realizado ese andlisis se decidié analizar también las posibilidades de los experimentos 4 y
5:

e Experimento 1. Generar el entrenamiento, optimizacion de hiperparAmetros y
evaluacién final de los modelos seleccionados para un proceso de clasificacién
multiclase en 7 categorias, 6 correspondientes a las etiquetas de los requisitos no
funcionales y una para el grupo de requisitos funcionales.

e Experimento 2: Generar el entrenamiento, optimizacion de hiperparametros y
evaluacion final de los modelos seleccionados para un proceso de clasificacion binario
en requisito funcional o no funcional.

e Experimento 3: Generar el entrenamiento, optimizacion de hiperparametros y
evaluacion final de los modelos seleccionados para un proceso de clasificacion
multiclase Unicamente de requisitos no funcionales en sus seis categorias detalladas.

e Experimento 4: De acuerdo con los resultados obtenidos en el experimento 1 en la
clasificacion del requisito funcional, se propone otra opcién con un experimento que
combina modelos asi: se entrenan de manera independiente un modelo para el
problema binario (experimento 2) y uno para el problema multiclase so6lo para los
requisitos no funcionales (experimento 3). Una vez entrenados, se crea un flujo donde
se prueban de manera combinada, de forma que primero se prediga si el requisito es
o no funcional y, en caso de que la prediccion sea no funcional, se prediga el detalle
del tipo de requisito no funcional.

e Experimento 5: Para obtener resultados comparativos con el modelo final del
experimento 1, se realiza un proceso de fine tuning sobre GPT-3, un modelo de
lenguaje natural pre entrenado que es tendencia en sistemas de procesamiento de
lenguaje natural (NLP), aqui se utilizd la version beta privada de (Brown et al. 2020)
gue tiene la limitacion de maximo 200 muestras en el conjunto de datos y la evaluacion
del desemperio se realiz6 a partir del conjunto de datos de prueba.

En la Figura 2, se muestra la metodologia general que se aplicé en el trabajo para los
experimentos 1, 2 y 3, alli se realizan dos subprocesos: el primero, aplicado a la base de
datos sin generar datos artificiales; el segundo, aplicado a la base de datos aumentada por
medio de SMOTE. En cada fase de entrenamiento (defecto, optimizacion de
hiperpardmetros y evaluacion final) se realiza validacion cruzada con 5 folds para medir el
desemperio del modelo.

De acuerdo con Bissuel 2019, la optimizacion de hipeparametros hace referencia al ajuste
de las caracteristicas de un modelo de aprendizaje automatico, entendiendo que dichas
caracteristicas son definidas al momento del entrenamiento del modelo. En este proceso
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se utilizo la técnica de busqueda por grilla (Grid Search), donde se establecen una serie de
subconjuntos de valores para los pardmetros a optimizar, teniendo como métricas de
desempenio la eficiencia del modelo con cada combinacion de parametros sobre la base de
prueba.
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Figura 2. Metodologia General, experimentos 1, 2 y 3. Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 3, se muestra la metodologia general que se aplicé en el trabajo para el
experimento 4. Alli se entrenan los modelos binarios y multiclase de manera independiente
y se realiza validacién cruzada de 5 folds con una serie de registros que son comunes para
ambos procesos. De esta manera, si el modelo binario indica que el requisito es funcional,
el modelo multiclase no realizara ninguna prediccion. Por el contrario, si el modelo binario
predice un requisito no funcional, el modelo multiclase determinard la categoria del
requisito.
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Figura 3. Metodologia general, experimento 4. Fuente: Elaboracion propia.

Para el experimento 5, debido a las limitaciones que tiene la APl de GPT-3, no se realizé el
proceso de validacién cruzada, sino que se entrené al modelo con un subconjunto de 200
registros distribuidos de manera equitativa.

6.1. RECOLECCION DE INFORMACION Y GENERACION DEL CONJUNTO DE
DATOS

La informacion de los requisitos de software en espafiol se consolida a partir de cuatro
conjuntos de datos descritos en inglés que fueron traducidos con la herramienta
automatizada de Google, teniendo en cuenta que es uno de los traductores automaticos
mas utilizados (Ornat 2015), de facil uso, acceso (Restrepo Klinge 2019) y que se ha
obtenido resultados satisfactorios en la traduccion de inglés a espafiol (Contributions et al.
2019) y (Taira et al. 2014). Posteriormente, los requisitos traducidos fueron verificados y
ajustados manualmente. Esta actividad termina con la construccion de un conjunto de datos
en espafiol que contiene 2858 requisitos de software de diferentes dominios de software,
distribuidos asi:

1. Elprimer conjunto de datos de 1502 requisitos suministrado por Dalpiaz et al. (2019)
consta de dos subconjuntos de datos:
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a. 877 requisitos que Dalpiaz et al. (2019) etiquetaron en clases funcional y no
funcional, los cuales se etiquetaron manualmente para este trabajo en
requisito funcional y las categorias de requisitos no funcionales definidas en
el estandar ISO/IEC 25010.

b. 625 requisitos del tradicional dataset PROMISE que Dalpiaz et al. (2019) re-
etiquetaron en clases funcional y no funcional y que previamente estaban
etiquetados en requisito funcional y las categorias de requisitos no
funcionales. El cual se ajustd para este trabajo en algunas de las etiquetas
con las categorias consideradas en el estandar ISO/IEC 25010.

2. El tercer conjunto de datos de 1005 requisitos extraidos de los archivos XML de
Ferrari, Spagnolo y Gnesi (2017), los cuales fueron etiquetados manualmente para
este trabajo en requisito funcional y las categorias de requisitos no funcionales
definidas en el estandar ISO/IEC 25010.

3. El cuarto conjunto de datos de 346 requisitos que Lima et al. (2019) etiquetaron en
requisito funcional y las categorias de requisitos no funcionales. El cual se ajusto
para este trabajo en algunas de las etiquetas con las categorias definidas en el
estandar ISO/IEC 25010.

La distribucién de los requisitos por cada conjunto de datos se observa en la Figura 4:

Ferrari, Spagnolo y Gnesi _ 1005
Dalpiaz et al. _ 877
palpiaz et al. PROMISE | <25
Lima etal - 346
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 4. Cantidad total de requisitos y por cada dataset. Fuente: Elaboracion propia.

Se determinaron 2 etiguetas del conjunto de datos para identificar las dos grandes
categorias de requisitos asi: F para los requisitos funcionales y NF para los requisitos no
funcionales. Asimismo, se determinaron 8 etiquetas en el conjunto de datos generado,
segun el estandar ISO/IEC 25010, asi: USABILIDAD, SEGURIDAD, PORTABILIDAD,
MANTENIBILIDAD, FIABILIDAD, DESEMPENO, COMPATIBILIDAD, FUNCIONAL para
identificar las categorias de requisitos no funcionales y el requisito funcional.

También, se generaron 31 etiquetas para las subcategorias de los requisitos no funcionales,
las cuales se procesaron manualmente, sin embargo, no se consideraran por el alcance de
este trabajo y dado que el desglose en las subcategorias significa menor nimero de
muestras para cada una y que disminuye las posibilidades de obtener desempefios
aceptables en la clasificacion de los modelos. El etiquetado de las 31 subcategorias
quedara en el conjunto de datos a disposicion de la comunidad cientifica para futuros
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problemas que consideren la ampliacion y diversidad de requisitos en el conjunto de datos,
promoviendo estudios mas ricos en el aprendizaje automatico y la ingenieria de software.

El sistema de clasificacion de las categorias de requisitos no funcionales del conjunto de
datos PROMISE re-etiguetado de Dalpiaz et al. (2019) y el etiquetado manualmente de
(Lima et al. 2019), se ajust6 en este trabajo en algunas de las etiquetas para generar la
analogia con las categorias consideradas en el estandar ISO/IEC 25010. La relacién de las

etiquetas de PROMISE con su significado vs etiquetas nuevas se detalla en el Cuadro 1:

Etigueta PROMISE

Etiqueta Nueva Categoria

Etiqueta Nueva Subcategoria

A (AVAILABILITY) FIABILIDAD DISPONIBILIDAD
FT (FAULT TOLERANCE) FIABILIDAD TOLERANCIA A FALLOS
L (LEGAL) FUNCIONAL FUNCIONAL
LF (LOOK & FEEL) USABILIDAD ESTETICA

MN (MAINTAINABILITY)

MANTENIBILIDAD

SEGUN SUBCATEGORIA

O (OPERATION)

COMPATIBILIDAD

SEGUN SUBCATEGORIA

PE (PERFORMANCE)

DESEMPENO

SEGUN SUBCATEGORIA

PO (PORTABILITY)

PORTABILIDAD

SEGUN SUBCATEGORIA

SC (SCALABILITY)

MANTENIBILIDAD

CAPACIDAD DE SER
MODIFICADO

SE (SEGURITY)

SEGURIDAD

SEGUN SUBCATEGORIA

US (USABILITY)

USABILIDAD

SEGUN SUBCATEGORIA

Cuadro 1. Sistema de clasificacion de etiquetas ajustadas.

Respecto a las clases de requisitos funcionales (F) y no funcionales (NF). El conjunto de
datos con mayor nimero de requisitos de la clase funcional es (Ferrari, Spagnolo y Gnesi
2017) y con mayor numero de clase no funcional es Dalpiaz et al. (2019) en el subconjunto
PROMISE, como se observa en la Figura 5:
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Dalpiaz et al. Ferrari, Spagnolo y Limaetal

PROMISE Gnesi

Dalpiaz et al.

Dataset
HF mNF
Figura 5. Distribucion de requisitos de las clases funcional y no funcional por cada
conjunto de datos. Fuente: Elaboracion propia

Asimismo, en la Figura 6, se observan las cantidades de requisitos de las 7 categorias de
requisitos no funcionales por cada conjunto de datos:
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Figura 6. Distribucion de requisitos de las categorias de la clase no funcional por cada
conjunto de datos.

En un experimento inicial que no se incluye en este documento porque se estaba
explorando la metodologia que se iba a aplicar, se notd el efecto de las clases
MANTENIBILIDAD Y PORTABILIDAD con tan pocos datos, 63 y 18 muestras
respectivamente, donde los modelos no obtuvieron mas de 20% en el promedio general del
indicador F1. Por tanto, se propuso unificar en una categoria OTROS a las categorias de
los requisitos de MANTENIBILIDAD y PORTABILIDAD, de esta forma, fueron 81 requisitos
en esta nueva categoria y pasaron de ser 7 categorias a 6 categorias de requisitos no
funcionales asi: USABILIDAD, SEGURIDAD, OTROS, FIABILIDAD, DESEMPENO Y
COMPATIBILIDAD.

Por otra parte, en el Cuadro 2, se describen las variables de los conjuntos de datos con que
se entrenaron los modelos predictivos:

Tipo de

. Descripcion
Variable P

Variable

Hace referencia a la traduccion al espafiol del campo
Cadena | RequirementText mediante la API del traductor de
Google.

Hace referencia a la clasificacion de requisito de
software en tipo clase funcional y categorias de no

Traduccion -
google_trans_new

Class Cadena funcionales de acuerdo con el estandar ISO/IEC
25010.
ClassBinary Cadena Hace referencia a la clasificacion de requisito de

software en funcional (F) o no funcional (NF).
Cuadro 2. Variables de entrenamiento del conjunto de datos.
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Asimismo, en el Cuadro 3, se describen las variables que no se incluyeron en el conjunto
de datos de entrenamiento y que se registraron para relacionar el texto original en inglés,
el proyecto, el conjunto de datos desde donde se obtuvieron y la subcategoria de requisito
no funcional:

Tipo de

Variable Variable

Descripcién

Descripcion del requisito de software en lenguaje
natural de idioma inglés.

Hace referencia al identificador en cada dataset del
proyecto de donde se tomé el requisito de software.
Hace referencia a los autores del dataset de donde se
extrajo originalmente el requisito de software.

Hace referencia a la clasificacion de requisito de
ChildrenClass Cadena | software en tipo clase funcional y subcategorias de no
funcionales de acuerdo con el estandar ISO/IEC 25010.
Cuadro 3. Variables complementarias del conjunto de datos.

RequirementText | Cadena

ProjectID Cadena

Dataset Cadena

De acuerdo con lo descrito en este capitulo, se genero el conjunto de datos que fue utilizado
para el entrenamiento de los modelos en los diferentes experimentos.

6.2. ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS

De acuerdo con Nasukawa y Yi (2003), un analisis exploratorio de la informacién en los
problemas asociados al procesamiento de lenguaje natural permite determinar las técnicas
de preprocesamiento de la informacién, asi como un primer acercamiento de los modelos
de aprendizaje automatico a utilizar.

En el desarrollo del experimento 1, donde se tomaron los requisitos de tipo funcional y las
6 categorias de tipo no funcional, se observé que la clase funcional predomina en el
conjunto de datos, lo que puede representar dificultades para los modelos en cuanto a la
generalizacion de conceptos asociados a requisitos que no son funcionales y, en mayor
medida, a aquellas categorias con muy poca cantidad de registros. En la Figura 7, se
muestra la distribucion de requisitos de la base de datos.

Distribucion Requisitos
FuncionaL [ =05
usasiLioaD [ 220
seGURIDAD [ 204
compaTisiLioan | 192

Tipo Requisito

pesempefic [ 176
FBILDAD [ 154
otros [ e1

Cantidad Requisitos

Figura 7. Distribucion de requisitos, experimento 1.
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En el desarrollo del experimento 2, donde se tomaron solo dos tipos de requisitos,
funcionales (F) o no funcionales (NF), se observd una situacion similar a la del experimento
1, pues la clase funcional predomina tal y como se presenta en la Figura 8:

Distribucién Requisitos

Cantidad Requisitos

Tipo Requiito

Figura 8. Distribucion de requisitos, experimento 2.

Por otra parte, para el experimento 3, la distribucion de las categorias de requisitos no
funcionales se observa en la Figura 9, donde la categoria USABILIDAD tiene la mayor
cantidad de muestras:

Distribucion Requisitos
vsoono | 2¢o
oeseureiio - | :7;
rsoso | 15
oros | <

=]

Tipo Requisito

Cantidad Requisitos

Figura 9. Distribucion de requisitos, experimento 3.

Para el desarrollo del experimento 4, donde se tiene la combinacion de los modelos a través
de un flujo, se utilizé el conjunto de datos del experimento 2 y 3 respectivamente.

Por ultimo, para el experimento 5, se utilizd un sub-conjunto de datos de 200 registros de
entrenamiento, haciendo un muestreo que garantizara todas las clases de requisitos en el
conjunto de datos de entrenamiento, de esa manera, hubo 27 requisitos por cada clase,
excepto para PORTABILIDAD (18 requisitos) y USABILIDAD (20 requisitos).

6.3. PREPROCESAMIENTO DE LA INFORMACION

Los requisitos estan escritos principalmente en lenguaje natural y pueden aparecer en una
variedad de formas, como listas de palabras individuales, oraciones, parrafos, textos cortos
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que pueden incluir caracteres especiales u otros. Antes de aplicar un algoritmo de
aprendizaje automético en dichos datos, se emplean diferentes pasos para transformar
palabras en caracteristicas, como es el procesamiento de lenguaje natural (NLP).

Por tanto, los requisitos de software traducidos al espafiol se preprocesaron realizando las
siguientes actividades mencionadas en (Igbal, Elahidoost y Lucio 2018):

e Limpieza de texto: remover letras mayusculas para establecer todos los caracteres
en letra mindscula y simplificar (capitalizacién). También remover simbolos,
reemplazandolos por espacios en blanco.

¢ Normalizacion de texto: mediante el uso de lematizacion, remover palabras de
parada (stopwords), el uso del stemming POS tagging, con la finalidad de eliminar
palabras habituales que no aportan significado y tener mayor eficiencia en el
entrenamiento de los modelos al reducir variaciones en el vocabulario y evitando
clasificaciones de falsos negativos (Gulati et al. 2021). Por tanto, se utilizé el Word
Corpus en espafiol de (Bird y Tan 2021) que elimina articulos, preposiciones y
conjunciones.

Se utilizaron las siguientes técnicas para el proceso de conversion de texto a matrices:

e Vectorizacion por conteo de palabras (Sklearn 2021a), creando un diccionario del
vocabulario del corpus, en donde a cada palabra dentro de cada requisito se le asigha
un valor numérico en funcion de la frecuencia de la misma en el requisito.

e Vectorizacion por Frecuencia Inversa de Documento (Sklearn 2021b) (TFID por sus
siglas en inglés), en donde se toman los textos vectorizados por el conteo de palabras
y se normalizan teniendo en cuenta su frecuencia en todo el dataset.

6.4. GENERACION ARTIFICIAL DE REQUISITOS

No obstante, de acuerdo con la metodologia planteada, se realiz6 aumento del conjunto de
datos con muestras artificiales mediante la técnica SMOTE, de manera que durante el
entrenamiento de los modelos se les otorgue mas informacion sobre las demas clases
diferentes a la funcional y asi, puedan mejorar su desempefio. La nueva distribucién de
requisitos para el experimento 1 se muestra en la Figura 10:

Distribucion Requisitos
otros I 1206
FrsiLosD [ 1306
pesevpefio [ 1:0c
compaTiaiLiDAD | 1:0c

Tipo Requiito

seGURDAD I 1505
vsasiuoaD [ 1505
FUNCONAL N 1505

Cantidad Requisitos

Figura 10. Distribucion de requisitos aumentados, experimento 1.
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Para el experimento 2, al igual que en el experimento 1, se generd un balanceo de clases
mediante la técnica SMOTE para tener igual cantidad de registros de cada clase, como se
muestra en la Figura 11:

Distribucién Requisitos

Tipo Requisito

Cantidad Requisitos

Figura 11. Distribucion de requisitos aumentados, experimento 2.

Igualmente, en el experimento 3, para tener igual cantidad de requisitos de cada categoria,
se aplico la técnica SMOTE, de esta forma, la distribucién de requisitos quedé como se
observa en la Figura 12:

Distribucion Requisitos

usABILIDAD [ 240
seGURIDAD [ 240
orros [ 240

Tipo Requisito

FasiDAD | 20
pEsEMPERO N 40
compaTBILDAD I 20

Cantidad Requisitos

Figura 12. Distribucion de requisitos aumentados, experimento 3.

Para el desarrollo del experimento 4, donde se tiene la combinacion de los modelos a través
de un flujo, se utiliz6 el conjunto de datos aumentado del experimento 2 y 3
respectivamente.

Por dltimo, para el experimento 5, no se requirié aumento de datos.
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6.5.

ENTRENAMIENTO DE MODELOS

Una vez se ha realizado el preprocesamiento de la informacién y el aumento de datos, se
seleccionaron las técnicas de entrenamiento de los modelos de aprendizaje automético. De
acuerdo con lo revisado en la seccion 5, existen muchas técnicas de aprendizaje automatico
para resolver un problema de clasificacion de texto, por tanto, algunas de ellas se
seleccionaron con base en lo realizado por Gulati et al. 2021

Méaquina de Vectores de Soporte. Con el enfoque de entrenamiento SVC.
Modelo Ensemble tipo Bagging con arboles de decisibn como modelo base.
Red Neuronal Convolucional.

Red Neuronal Recurrente con celdas LSTM.

Red Neuronal con capas convolucionales y celdas LSTM.

Transformer con mecanismos de atencion.

El entrenamiento de los modelos se realiz6 en la plataforma de desarrollo en linea Google
Colab Pro con la version de Python 3.7.13 y las librerias Scikit-learn 1.0.2 y Tensorflow
2.7.0

Los parametros iniciales con los que se entrenaron los modelos son los predeterminados o
por defecto incorporados en las librerias Scikit-learn y Tensorflow, los cuales se detallan en

el

Cuadro 4:

Modelo

Parametros

Maquina de
Vectores de
Soporte

Bagging de
estimador base
arboles de
decision

Penalizacién: Referente al factor de penalizacién y regularizacion que aplicara el
modelo a las variables de entrada, el valor por defecto es 1.

Kernel Referente al tipo de transformacion que se les aplica a los datos de entrada para
gue el problema se pueda resolver por medio de un clasificador lineal, el valor por defecto
es rbf referente a funcién de base radial.

Gamma: Referente al factor de escalado que tiene el kernel sobre la informacién de
entrada, el valor por defecto se establece como el inverso del nimero de variables
multiplicado por el inverso de la varianza de la informacion.

Numero iteraciones: Limite maximo de iteraciones de aplicacion del algoritmo interno
de optimizacién (entrenamiento) del modelo, el valor utilizado por defecto es infinito, de
manera que algoritmo seguira iterando hasta que el criterio de parada se cumpla.

Estimador base: Referente al modelo individual al cual se aplicarda el proceso de
bagging, el modelo por defecto es un arbol de decision.

Numero de estimadores: Referente a cuantos modelos individuales se usan en el
ensemble, el valor por defecto es 10.

Méaximas caracteristicas: Referente al porcentaje de variables de entrada que se
utilizara para entrenar cada modelo individual, el valor por defecto es 100%.

Bootstrap: Referente a si el muestreo para entrenar a cada uno de los modelos
individuales se realiza con o sin remplazo de observaciones, el valor por defecto es True.
Bootstrap features: Referente a si el uso de las variables de entrada para entrenar
cada modelo puede o no tener reemplazos, el valor por defecto es False.
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Numero de Neuronas CNN: Indica el nimero de neuronas que tendra cada capa
convolucional, esto afectara el nivel de abstraccion de la informacion que tenga la red,
Red Neuronal el valor por defecto es 32.
Convolucional Numero de Neuronas Densas: Indica el nUmero de neuronas que tendran las capas
(CNN) densas del modelo, el valor por defecto es 256.
Batch size: Indica la cantidad de muestras que se le pasan a la red para que esta realice
el proceso de optimizacion de los parametros de cada capa, el valor por defecto es 64.

Numero de celdas LSTM: Indica el numero de grupos LSTM que tendra cada capa
recurrente, afectando la capacidad de la red para memorizar la informacion de corto y
Red Neuronal largo plazo, el valor por defecto es 50.
Recurrente con | Numero de Neuronas Densas: Indica el nUmero de neuronas que tendran las capas
celdas LSTM densas del modelo, el valor por defecto es 100.
Batch size: Indica la cantidad de muestras que se le pasan a la red para que esta realice
el proceso de optimizacién de los parametros de cada capa, el valor por defecto es 64.

Numero de celdas LSTM: Indica el nimero de grupos LSTM que tendra cada capa
recurrente, afectando la capacidad de la red para memorizar la informacién de corto y
largo plazo, el valor por defecto es 50.
Red Neuronal Numero de Neuronas CNN: Indica el nimero de neuronas que tendrd cada capa
con capas convolucional, esto afectara el nivel de abstraccion de la informacion que tenga la red,
Convolucionales | el valor por defecto es 32.
y celdas LSTM Nimero de Neuronas Densas: Indica el nimero de neuronas que tendran las capas
densas del modelo, el valor por defecto es 100.
Batch size: Indica la cantidad de muestras que se le pasan a la red para que esta realice
el proceso de optimizacién de los pardmetros de cada capa, el valor por defecto es 64

Num_heads: Referente al total de bloques de celdas de atencion que tendra el modelo,
Transformer con | el valor por defecto es 4.
Mecanismos de | Num_transformer_blocks: Referente al nimero de bloques transformer (compuesto
Atencion por capas de celdas de atencion, de normalizacién, capas convolucionales y capas de
dropout) que tendra el modelo, el valor por defecto es 4.

Cuadro 4. Parametros por defecto de los modelos de aprendizaje automatico.
A continuacion, se detallan los resultados para cada uno de los experimentos.

6.6. EXPERIMENTO 1 (PROBLEMA MULTICLASE PARA LA CATEGORIA
FUNCIONAL Y LAS 6 CATEGORIAS NO FUNCIONALES)

6.6.1. Resultados Modelos por Defecto (parametros predeterminados)

En el Cuadro 5. y Figura 13 se muestran los resultados de clasificacién de los modelos con
el conjunto de datos sin registros artificiales (original). Se puede observar que la clase
predominante genera que los modelos se sesguen por predecir dicha clase con un
promedio de 62% en el indicador F1:

Requisito / Modelo  Bagging LSTM LSTM + CNN SVM Transformer Promedio
COMPATIBILIDAD 16% 6% 9% 6% 0% 1% 7%
DESEMPENO 18% 10% 8% 3% 0% 7% 8%
FIABILIDAD 14% 5% 5% 4% 0% 2% 5%
FUNCIONAL 77% 75% 7% 68% 78% 70% 62%
OTROS 2% 0% 2% 2% 0% 3% 2%
SEGURIDAD 16% 1% 5% 5% 0% 1% 6%
USABILIDAD 19% 8% 6% 7% 0% 5% 8%
Promedio 23% 15% 6% 14% 11% 13% 14%

Cuadro 5. Resultados Modelos Defecto, experimento 1, conjunto de datos original.
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F1 Score - Experimento 1 - Base Original

T7%
5%

3 19%
16% 18% 16%
0% 10%, 8%
B% 7%
6% __ gag T 596 6% 534
4% 394 5% g5 229 396 43 5%5% 4% I
0% 0% ma 0% 0% 0% I 0%
L] - mlim - miN

COMPATIBILIDAD DESEMPERO FIABILIDAD FUNCIONAL OTROS SEGURIDAD USABILIDAD

HBzgging EWCNN ®EL5TV  ®LSTM -+ CNM o m S5V Transformer

Figura 13. Desempefio modelos defecto, experimento 1, conjunto de datos original.

De acuerdo con lo anterior, se seleccionaron los modelos de Bagging y CNN que tuvieron
el promedio de desempefio mas alto para continuar con el proceso de optimizacion de
hiperparametros.

Por otra parte, los modelos mejoraron el desempefio en las clases no predominantes con
el conjunto de datos aumentado tal como se muestra en el Cuadro 6 y la Figura 14, el
modelo bagging obtuvo el mejor desempefio con un promedio de 83% en el indicador F1,
pero se observa que aunque mejora notablemente el desempefio en las categorias de los
requisitos no funcionales, el desempefio en la clasificacion del requisito funcional
disminuye, pues pasa de 77% a 56% en el modelo bagging:

Requisito / Modelo Bagging CNN LSTM LSTM +CNN SVM Transformer Promedio

COMPATIBILIDAD 87% |63%| 3% 13% 64% 15% 41%
DESEMPENO 86% | 66% | 11% 9% 59% 14% 41%
FIABILIDAD 88% |68%| 4% 12% 64% 15% 42%
FUNCIONAL 56% |35%| 6% 7% 26% 21% 25%

OTROS 93% |76%| 7% 21% 65% 18% 47%
SEGURIDAD 85% | 60% | 13% 11% 51% 13% 39%
USABILIDAD 86% | 68% | 11% 16% 61% 20% 44%

Promedio 83% 62% 8% 13% 56% 17% 40%

Cuadro 6. Resultados Modelos Defecto, experimento 1, conjunto de datos aumentado.
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Figura 14. Desempefio modelos defecto, experimento 1, conjunto de datos aumentado.

De acuerdo con lo anterior, se seleccionaron los modelos de Bagging, CNN y SVM que
tuvieron el promedio de desempefio mas alto para continuar con el proceso de optimizacion
de hiperparametros.

6.6.2. Optimizacién de hiperparametros

En el Cuadro 7 se muestran los parametros que se optimizaron para cada modelo y el
conjunto de valores o rangos para cada parametro que se utilizaron en el gridsearch:

Modelo Descripcion de Parametros
B_agglng de Numero de estimadores: valores utilizados 10,20, 50 y 100.
estimador base ; -
. Bootstrap: valores utilizados True y False.
arboles de ; -
decisi6 Bootstrap features: valores utilizados True y False.
ecision
Maquina de Penalizacion: valores utilizados 0.25, 0.5y 1.
Vectores de Kernel: valores utilizados linear, poly, rbf , sigmoid.
Soporte Numero iteraciones: valor utilizado 10000.
Red Neuronal Numero de Neuronas CNN: valores utilizados 32 y 64.
Convolucional Numero de Neuronas Densas: valores utilizados fueron 256 y 512.
(CNN) Batch size: valores utilizados 32 y 64.

Cuadro 7. Parametros para optimizar, experimento 1.
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Una vez realizada la optimizacion de pardmetros, se obtuvieron los mejores resultados del
indicador F1 de los modelos, que se observan en el Cuadro 8 y Cuadro 9:

Requisito/Modelo Bagging (o \]\\] Promedio
COMPATIBILIDAD 16% 4% 10%
DESEMPENO 19% 10% 14%
FIABILIDAD 14% 4% 9%
FUNCIONAL 79% 75% 77%
OTROS 0% 0% 0%
SEGURIDAD 14% 4% 9%
USABILIDAD 19% 10% 15%
Promedio 23% 15% 19%

Cuadro 8. Mejores resultados optimizacién hiperparametros, experimento 1, conjunto de
datos original.

Requisito / Modelo Bagging SVM Promedio
COMPATIBILIDAD 94% 66% 64% 75%
DESEMPENO 94% 72% 58% 75%
FIABILIDAD 95% 73% 63% 77%
FUNCIONAL 77% 37% 26% A47%
OTROS 97% 78% 65% 80%
SEGURIDAD 94% 64% 51% 69%
USABILIDAD 93% 68% 63% 75%
Promedio 92% 65% 56% 71%

Cuadro 9. Mejores resultados optimizacion hiperparametros, experimento 1, conjunto de
datos aumentado.

En el Cuadro 10 y Cuadro 11 se muestran los parametros con los que se obtuvieron los
mejores resultados, por tanto, con los que se realiz6 el entrenamiento y evaluacion final de
los modelos:

Modelo Parametros Seleccionados

Numero de estimadores: 100
Bagging Bootstrap: Sin reemplazo.
Bootstrap features Con reemplazo.
Red Neuronal Numero de Neuronas CNN: 32.
Convolucional Numero de Neuronas Densas: 256.
(CNN) Batch Size: 64.

Cuadro 10. Hiperparametros seleccionados, experimento 1, conjunto de datos original.

Modelo Parametros Seleccionados

Numero de estimadores: 100
Bagging Bootstrap: Sin reemplazo.
Bootstrap features Con reemplazo.
Red Neuronal | Namero de Neuronas CNN: 64.
Convolucional | Nimero de Neuronas Densas: 256.
(CNN) Batch Size: 64.
Maquina de Penalizacién: 1
Vectores de Kernel: Funcion de base radial.

Soporte Numero de iteraciones: 10000.
Cuadro 11. Hiperparametros seleccionados, experimento 1, conjunto de datos
aumentado.
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6.6.3. Entrenamiento y evaluacion final de desempefio

En el Cuadro 12 y la Figura 15 se muestran los resultados de los modelos optimizados y
entrenados con el conjunto de datos original. En comparacion con los modelos por defecto
entrenados con el conjunto de datos original, el desempefo tuvo una pequefia mejora
Unicamente sobre la clase funcional, lo que confirma adn mas el problema de tener un
conjunto de datos desbalanceado. Para efectos de comparaciéon en las secciones
posteriores, se utilizaran los resultados obtenidos por el modelo Bagging.

Requisito / Modelo Bagging CNN Promedio

COMPATIBILIDAD 13% | 0% 7%
DESEMPENO 18% | 3% 10%
FIABILIDAD 13% | 1% 7%
FUNCIONAL 79% | 76% 78%
OTROS 0% 0% 0%
SEGURIDAD 14% | 0% 7%
USABILIDAD 16% | 5% 11%
Promedio 22% 12% 17%

Cuadro 12. Resultados Modelos Definitivos, experimento 1, conjunto de datos original.

F1 Score - Experimento 1 - Base Original

T%% -

18% 16%
13% 13% 14%
5%
3%
. o L .i o 0% . o L

COMPATIBILIDAD DESEMPERIO FIABILIDAD FUNCIOMAL OTROS SEGURIDAD USABILIDAD

W Bagging WCNN

Figura 15. Desempefio Modelos Definitivos, experimento 1, conjunto de datos original.

No obstante, como se observa en el Cuadro 13 y la Figura 16 para los modelos entrenados
con el conjunto de datos aumentado, el desempefio mejoré en mas de un 20% para cada
modelo debido a la seleccion de los hiperpardmetros. De esta manera, se utilizara al modelo
Bagging con un promedio de 92% para la comparacion en las secciones posteriores.
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Requisito / Modelo Bagging CNN SVM Promedio

COMPATIBILIDAD 94% | 76% | 64% 78%
DESEMPENO 94% | 81% | 58% 78%
FIABILIDAD 95% | 79% | 63% 79%
FUNCIONAL 77% | 47% | 26% 50%

OTROS 97% | 85% | 65% 82%
SEGURIDAD 94% | 74% | 51% 73%
USABILIDAD 93% |76% | 63% 77%
Promedio 92% 74% 56% 74%

Cuadro 13. Resultados Modelos Definitivos, experimento 1, conjunto de datos aumentado.

F1Score - Experimento 1 - Base Aumentada

04% 94% 85% 5% 4% 93%
85%
81% 79%
76% % Ja3, 76%
64% 63% 65% 53%
58%

51%

a7%

I : I

COMPATIBILIDAD ~ DESEMPERIO FIABILIDAD FUNCIONAL OTRO3 SEGURIDAD USABILIDAD

mBaxgnz BCNN ESVM

Figura 16. Desempefio Modelos Definitivos, experimento 1, conjunto de datos aumentado.

6.7. EXPERIMENTO 2 (CLASIFICACION BINARIA DE REQUISITOS EN
FUNCIONALES O NO FUNCIONALES)

Para este experimento se utilizaron las mismas técnicas de preprocesamiento y los mismos
modelos de aprendizaje automatico expuestos en la Seccién 6.6, teniendo en cuenta
Gnicamente que el problema sera de clasificacion binaria y no multiclase.

6.7.1. Resultados Modelos por Defecto (parametros predeterminados)

En el Cuadro 14 y la Figura 17 se muestran los resultados del experimento 2 con el conjunto
de datos sin aumentar (original). Alli, se observa que el predominio de muestras de la clase
funcional afecta el desempefio de los modelos, siendo el modelo bagging el de mejor
desempefio con un promedio de 59%, sin embargo, no se sesgan tanto como en el
experimento 1 debido a que todos los requisitos no funcionales se agrupan y asi, los
modelos son capaces de generalizar mejor.
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Requisito / Modelo Bagging CNN LSTM LSTM + CNN SVM Transformer Promedio

F 76% | 69% | 66% 32% 77% 71% 65%
NF 43% | 39% | 36% 44% 23% 37% 37%
Promedio 59% 54% 51% 38% 50% 54% 51%

Cuadro 14. Resultados Modelos Defecto, experimento 2, conjunto de datos original.

F1 Score - Experimento 2 - Base Original

T1%

433 44%

37%

F NF

EEBzxggng EMCNN ®LSTM ®LSTM = CNN - mSVM Transformer

Figura 17. Desempefio Modelos Defecto, experimento 2, conjunto de datos original.

De esta manera, se seleccionaron los modelos bagging, CNN vy transformer en el
experimento con conjunto de datos original para el proceso de optimizacion de
hiperparametros.

Por otra parte, para el experimento con la informacion aumentada, se observé una
disminucién en el desempefio de ciertos modelos (como bagging o CNN) en la clase
funcional (pas6 de 76% a 69% en bagging y 69% a 63% en CNN), pero con una mejora en
el desempenio hacia la clase no funcional (paso6 de 43% a 67% en bagging y 39% a 55% en
CNN, tal y como se muestra en el Cuadro 15 y la Figura 18. Asi, al igual que sucedi6 con
el experimento 1, el aumento artificial de la informacion permite un mejor desempefio
general de los modelos donde la clasificacion de clase minoritaria se beneficia de este
proceso.

Requisito / Modelo Bagging CNN LSTM LSTM +CNN SVM Transformer Promedio

F 69% |63%| 43% 59% 62% 54% 58%
NF 67% | 55% | 46% 44% 54% 55% 54%
Promedio 68% 59% 45% 52% 58% 55% 56%

Cuadro 15. Resultados Modelos Defecto, experimento 2, conjunto de datos aumentado.
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F1 Score - Experimento 2 - Base Aumentada

F NF

W EBzxggng MWMCNN ®LSTM ®LSTM+CNN  ®mSVM B Transformer

Figura 18. Desempefio Modelos Defecto, experimento 2, conjunto de datos aumentado.

De esta manera, se seleccionaron los modelos bagging, CNN y SVM en el experimento con
conjunto de datos aumentado para el proceso de optimizacion de hiperparametros.

6.7.2. Optimizacién Hiperparametros

En el Cuadro 16 se muestran los parametros que se optimizaron para cada modelo y el
conjunto de valores o rangos para cada parametro que se utilizaron en el gridsearch:

Modelo Descripcion de Parametros
Bagging de Ndmero de estimadores: valores utilizados 10, 20, 50 y 100.
estimador base ; -
. Bootstrap: valores utilizados True y False.
arboles de Bootstrap features: valores utilizados True y False
decisiéon p ) y )
Maquina de Penalizacion: valores utilizados 0.25, 0.5y 1.
Vectores de Kernel valores utilizados linear, poly, rbf, sigmoid.
Soporte Numero iteraciones: valor utilizado 10000.

Red Neuronal
Convolucional
(CNN)

Numero de Neuronas CNN: valores utilizados 32 y 64.
Numero de Neuronas Densas: valores utilizados 256 y 512.
Batch size: valores utilizados 32 y 64.

Transformer con
Mecanismos de
Atencién

Num_heads: valores utilizados 4 y 8.
Num_transformer_blocks: valores utilizados 4 y 8.

Cuadro 16. Parametros para optimizar, experimento 2.

Una vez realizada la optimizacion de parametros, se obtuvieron los mejores resultados del
indicador F1 de los modelos, que se observan en el Cuadro 17 y Cuadro 18:

Requisito / Modelo  Bagging CNN Transformer Promedio
F 79% 73% 70% 74%
NF 48% 35% 39% 41%
Promedio 64% 54% 55% 58%

Cuadro 17. Mejores resultados optimizacion hiperparametros, experimento 2, conjunto de

datos original.
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Requisito / Modelo Bagging CNN Promedio

F 75% 62% 62% 66%
NF 75% 46% 54% 58%
Promedio 75% 54% 58% 62%

Cuadro 18. Mejores resultados optimizacion hiperparametros, experimento 2, conjunto de
datos aumentado.

En el Cuadro 19 y Cuadro 20 se muestran los parametros con los que se obtuvieron los
mejores resultados, por tanto, con los que se realizé el entrenamiento y evaluacion final de
los modelos:

Modelo Parametros Seleccionados

Numero de estimadores: 50
Bagging Bootstrap: Sin reemplazo.
Bootstrap features Con reemplazo.
Red Neuronal Numero de Neuronas CNN: 32.
Convolucional Numero de Neuronas Densas: 256.
(CNN) Batch Size: 64.
Transformer con
mecanismos de
atencion

Cuadro 19. Hiperparametros seleccionados, experimento 2, conjunto de datos original.

Num_heads: 8
Nume_transformer_blocks: 8

Modelo Parametros Seleccionados

Numero de estimadores: 100
Bagging Bootstrap: Sin reemplazo.
Bootstrap features Con reemplazo.
Red Neuronal Numero de Neuronas CNN: 64.
Convolucional Numero de Neuronas Densas: 512.

(CNN) Batch Size: 64.

Maquina de Penalizacién: 1

Vectores de Kernel: Funcion de base radial.
Soporte Nimero de iteraciones: 10000.

Cuadro 20. Hiperparametros seleccionados, experimento 2,conjunto de datos aumentado.

6.7.3. Entrenamiento y evaluacién final del desempefio

En el Cuadro 21 y la Figura 19 se presenta el desempefio de los modelos entrenados con
los parametros del cuadro 14 y el conjunto de datos original. Se observa que el desempefio
mejord en comparacion con el entrenamiento de los modelos de los parametros por defecto
tanto para la clase predominante como para los requisitos no funcionales (en bagging pasé
de 76% a 78% en la clase funcional y de 43% a 48% en la clase no funcional):

Requisito / Modelo Bagging CNN Transformer Promedio

F 78% | 71% 76% 75%
NF 48% [ 39% 14% 34%
Promedio 63% 55% 45% 54%

Cuadro 21. Resultados Modelos Definitivos, experimento 2, conjunto de datos original.
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Figura 19. Desempefio Modelos Definitivos, experimento 2, conjunto de datos original.

Sin embargo, se observO mas mejoria en el desempefio con el conjunto de datos
aumentado, donde se logré un indicador F1 medio de aproximadamente el 60% para la
clase no funcional, donde en el modelo bagging pasé de 69% a 75% en la clase funcional
y 67% a 75% en la clase no funcional, tal y como se muestra en el Cuadro 22 y la Figura
20:

Requisito / Modelo Bagging CNN SVM Promedio

F 75% | 64% | 62% 67%
NF 75% | 56% | 54% 61%
Promedio 75% 60% 58% 64%

Cuadro 22. Resultados Modelos Definitivos, experimento 2, conjunto de datos aumentado.

F1Score - Experimento 2 - Base Aumentada

73% T5%

mBamzng WCNN ESWM
Figura 20. Desempefio Modelos Definitivos, experimento 2, conjunto de datos aumentado.
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Para ambos casos del experimento con parametros optimizados, ya sea con conjunto de
datos original o aumentado, se observo que el modelo con mejor desempefio fue bagging.

6.8. EXPERIMENTO 3 (PROBLEMA MULTICLASE UNICAMENTE PARA LAS 6
CATEGORIAS NO FUNCIONALES)

Para este experimento, se utilizaron las mismas técnicas de preprocesamiento y los mismos
modelos de aprendizaje automatico expuestos en la Seccidn 6.6 con la diferencia de que el
conjunto de datos para el entrenamiento de los modelos no contenia la clase predominante
(requisitos funcionales), por lo que los modelos se enfocaron en generalizar las categorias
de los requisitos no funcionales.

6.8.1. Resultado Modelos por Defecto (parametros predeterminados)

En el Cuadro 23y la Figura 21 se muestran los resultados del experimento 3 con el conjunto
de datos sin aumentar (original). Se observa que a pesar de que se ha eliminado la
informacion de los requisitos funcionales, los modelos no logran generalizar los patrones
para poder predecir cada categoria de los requisitos no funcionales. Lo anterior podria ser
por dos motivos generales: primero, que no exista las suficientes muestras de cada tipo de
requisito para que los modelos aprendan sin tener en el sobre ajuste (el cual se esta
mitigando con la validacion cruzada); que el tiempo de entrenamiento de los modelos no
sea lo suficientemente extenso para que los modelos aprendan de la informacion.

Requisito / Modelo  Bagging CNN LSTM LSTM + CNN SVM Transformer Promedio
COMPATIBILIDAD 35% 23% 14% 19% 28% 19% 23%
DESEMPENO 39% 22% 6% 15% 22% 20% 21%
FIABILIDAD 24% 13% 16% 11% 4% 12% 13%
OTROS 7% 8% 4% 3% 0% 8% 5%
SEGURIDAD 33% 19% 14% 12% 33% 22% 22%
USABILIDAD 34% 25% 15% 2% 34% 29% 23%
Promedio 29% 18% 12% 10% 20% 18% 18%

Cuadro 23. Resultados Modelos Defecto, experimento 3, conjunto de datos original.

F1 Score - Experimento 3 - Base Original

28%
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mBzgging ®WCNM = LSTM  mLSTM + CNM =SV Transformer

Figura 21. Desempefio Modelos Defecto, experimento 3, conjunto de datos original.

50



Ahora bien, el desempefio de los modelos con el conjunto de datos aumentado se puede
observar en el Cuadro 24 y la Figura 22, en general, el desempefio en cada requisito mejoro,
lo que confirma que el desempefio de los modelos del punto anterior se afecta por la poca
cantidad de muestras por tipo de requisito no funcional. Sin embargo, los resultados no son
sobresalientes, pues en ninglin modelo el desempefio supera el 50%, por tanto, se procedié
con el siguiente paso de optimizacion de parametros y se descartan ciertos modelos, sobre
todo los basados en redes neuronales recurrentes.

Requisito / Modelo Bagging CNN LSTM LSTM +CNN SVM Transformer Promedio

COMPATIBILIDAD 43% |[33%| 14% 13% 33% 21% 26%
DESEMPENO 44% |[44%| 8% 17% 31% 23% 28%
FIABILIDAD 51% | 35% | 16% 11% 32% 18% 27%
OTROS 59% |51% | 12% 14% 39% 23% 33%
SEGURIDAD 47% | 29% | 39% 15% 25% 21% 29%
USABILIDAD 36% |31%| 11% 8% 36% 19% 24%
Promedio 47% 37% 17% 13% 33% 21% 28%

Cuadro 24. Resultados Modelos Defecto, experimento 3, conjunto de datos aumentado.

F1 Score - Experimento 3 - Data Aumentada

443
a3% 4%

36% 36%

COMPATIBILIDAD DESEMPERIO FIABILIDAD OTROS SEGURIDAD USABILIDAD

mEBagging WMCNN  ®WLSTM ®mLSTM+CNN mSVM  mTransformer

Figura 22. Desempefio Modelos Defecto, experimento 3, conjunto de datos aumentado.

De esta manera, para el proceso de optimizacién de hiperparametros, se seleccionaron
los modelos bagging, CNN y SVM que obtuvieron el mejor desempefio.
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6.8.2. Optimizacién de Hiperparametros

En el Cuadro 25 se muestran los parAmetros que se optimizaron para cada modelo y el
conjunto de valores o rangos para cada parametro que se utilizaron en el gridsearch:

Modelo Descripcion de Parametros
Bagging de Numero de estimadores: valores utilizados 10, 20, 50 y 100 (para el conjunto datos original) y
estimador base | 500, 1000, 2000 (para el conjunto datos aumentado).
arboles de Bootstrap: valores True y False.
decision Bootstrap features valores utilizados True y False.
Maquina de Penalizacién: valores utilizados 0.25, 0.5y 1.
Vectores de Kernel: valores utilizados linear, poly, rbf, sigmoid.
Soporte Numero iteraciones: valor utilizado 10000.

Red Neuronal
Convolucional
(CNN)

NUumero de Neuronas CNN: valores utilizados 32 y 64 (para el conjunto de datos original) y 64 y

128 (para el conjunto de datos aumentado).
Numero de Neuronas Densas: valores utilizados 256 y 512 (para el conjunto de datos original) y

512y 1024 (para el conjunto de datos aumentado).
Batch size: valores utilizados f32 y 64 (para el conjunto de datos original) y 16 y 32 (para el

conjunto de datos aumentado).

Cuadro 25. Pardmetros para optimizar, experimento 3.

Una vez realizada la optimizacion de pardmetros, se obtuvieron los mejores resultados del
indicador F1 de los modelos, que se observan en el Cuadro 26 y Cuadro 27:

Requisito / Modelo Bagging (o\\])] SVM Promedio
COMPATIBILIDAD 39% 23% 31% 31%
DESEMPENO 42% 21% 22% 28%
FIABILIDAD 31% 20% 5% 19%
OTROS 5% 8% 0% 4%
SEGURIDAD 45% 26% 33% 35%
USABILIDAD 47% 29% 33% 36%

Promedio 35% 21% 21% 26%

Cuadro 26. Mejores resultados optimizaciéon hiperparametros, experimento 3, conjunto de

datos original.

Requisito / Modelo Bagging CNN SVM Promedio
COMPATIBILIDAD 55% 28% 28% 37%
DESEMPENO 61% 33% 41% 45%
FIABILIDAD 61% 36% 30% 42%
OTROS 73% 49% 40% 54%
SEGURIDAD 55% 26% 32% 38%
USABILIDAD 44% 19% 29% 31%
Promedio 58% 32% 33% 41%

Cuadro 27. Mejores resultados optimizacion hiperparametros, experimento 3, conjunto de

datos aumentado.
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En el Cuadro 28 y el Cuadro 29 se muestran los pardmetros con los que se obtuvieron los
mejores resultados, por tanto, con los que se realizé el entrenamiento y evaluacion final
de los modelos:

Modelo Parametros Seleccionados

Numero de estimadores: 100
Bagging Bootstrap: Con reemplazo.
Bootstrap features Con reemplazo.
Red Neuronal Numero de Neuronas CNN: 64.

Convolucional Numero de Neuronas Densas: 256.
(CNN) Batch Size: 64.
Maquina de Penalizacién: 1
Vectores de Kernel: Funcién de base radial.
Soporte Numero de iteraciones: 10000.

Cuadro 28. Hiperparametros seleccionados, experimento 3, conjunto de datos original.

Modelo Parametros Seleccionados

Numero de estimadores: 500
Bagging Bootstrap: Con reemplazo.
Bootstrap features Con reemplazo.
Red Neuronal Numero de Neuronas CNN: 64.
Convolucional Numero de Neuronas Densas: 512.

(CNN) Batch Size: 32.

Méaquina de Penalizacién: 1

Vectores de Kernel: Funcion de base radial.
Soporte Nimero de iteraciones: 10000.

Cuadro 29. Hiperparametros seleccionados, experimento 3,conjunto de datos aumentado.

6.8.3. Entrenamiento y evaluacion final de desempefio

En el Cuadro 30 y la Figura 23 se presentan los resultados definitivos con el conjunto de
datos original. Si bien, existid6 una mejoria con respecto a los modelos ejecutados con los
parametros por defecto, la insuficiencia de ejemplos afectd el desempefio general de los
modelos, sobre todo en requisitos con muy pocos registros como fiabilidad u otros:

Requisito / Modelo Bagging CNN SVM Promedio

COMPATIBILIDAD 39% |22% | 28% 30%
DESEMPENO 47% | 22% | 23% 31%
FIABILIDAD 27% | 18%| 3% 16%
OTROS 4% 9% | 0% 4%
SEGURIDAD 43% | 27%|33% 34%
USABILIDAD 43% | 32% | 34% 36%
Promedio 34% 22% 20% 25%

Cuadro 30. Resultados Modelos Definitivos, experimento 3, conjunto de datos original.
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Figura 23. Desempefio Modelos Definitivos, experimento 3, conjunto de datos original.

El aumento artificial del conjunto de datos permitié6 mejorar el desempefio en los modelos
definitivos que, en conjunto con la optimizacion de parametros, increment6 el desempefio
de los modelos con respecto a sus homologos sin optimizar, por ejemplo, el modelo bagging
paso de un promedio de 47% a 56% y CNN paso6 de 37% a 40%, tal como se muestra en
el Cuadro 31y la Figura 24, sin embargo, estos resultados no fueron sobresalientes:

Requisito / Modelo Bagging CNN SVM Promedio

COMPATIBILIDAD 55% |37% | 28% 40%
DESEMPENO 57% |43% | 38% 46%
FIABILIDAD 59% | 46% | 22% 42%
OTROS 75% | 62% | 43% 60%
SEGURIDAD 50% |34% | 29% 38%
USABILIDAD 43% | 22% | 32% 32%
Promedio 56% 40% 32% 43%

Cuadro 31. Resultados Modelos Definitivos, experimento 3, conjunto de datos aumentado
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Figura 24. Desempefio Modelos Definitivos, experimento 3, conjunto de datos aumentado.

6.9. EXPERIMENTO 4 (MODELOS COMBINADOS PARA CLASIFICACION BINARIA
Y LUEGO MULTICLASE DE 6 CATEGORIAS NO FUNCIONALES)

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en el experimento 1 en la categoria de
requisito funcional, se propone realizar un experimento adicional de combinacion de los
modelos finales del experimento 2 (funcionales y no funcionales) y del experimento 3 (6
categorias de no funcionales).

Para este experimento se realiz6 el entrenamiento individual de los modelos binarios y
multiclase y, una vez entrenados, se realizé la prueba de desempefio. Este proceso se
realizo con validacion cruzada con la finalidad de evitar el sobre ajuste de los modelos.

Asi, se establecié un flujo donde los tres mejores modelos finales del experimento 2
clasifiquen los requisitos en funcionales y no funcionales, y en caso de que el requisito sea
no funcional, pasa a los tres mejores modelos finales del experimento 3 para que se
clasifique la categoria de requisito no funcional.

La evaluacion del desempefio se calcul6 manualmente y se determiné como prediccion
correcta si los modelos aciertan en los dos casos, es decir, para identificar un verdadero
positivo se tuvo en cuenta lo siguiente:

e Cuando en la prediccion del experimento 2, los modelos aciertan con la clasificacion
de funcional.

e Cuando en la prediccion del problema tipo 2, los modelos aciertan con la
clasificacién de no funcional y en la prediccion del problema tipo 3, los modelos
aciertan en la clasificacion de la categoria de no funcional.

Para el desarrollo del flujo se iteré entre todas las parejas de los tres mejores modelos
finales que del experimento 2 y el experimento 3, tanto para el conjunto de datos original y

55



el conjunto de datos aumentado, de esta forma, se puede observar el par de modelos que
genera mejores resultados. Los modelos que se iteraron son:

e Bagging entrenado para el experimento 2 combinado con modelos entrenados para
el experimento 3 Bagging, CNN, SVM.

¢ CNN entrenado para el experimento 2 combinado con modelos entrenados para el
experimento 3 Bagging, CNN, SVM.

o Transformer entrenado para el experimento 2 combinado con modelos entrenados
para el experimento 3 Bagging, CNN, transformer para el conjunto de datos original
y SVM para el conjunto de datos aumentado.

En el Cuadro 32 se muestran los resultados para los modelos entrenados con el conjunto
de datos original. Se observa el fenbmeno que sucedid en los experimentos 1y 2, donde
los modelos tienden a ajustarse Unicamente a los requisitos funcionales producto de la falta
de ejemplos para los requisitos no funcionales.

Requisito / Binario - Bagging Binario - CNN Binario - Transformer Promedio
Modelo Bagging CNN SVM Bagging CNN SVM Bagging CNN Transformer
FUNCIONAL 78% 77% | 78% 70% 70% | 71% 76% 75% 76% 75%
COMPATIBILIDAD 35% 17% | 18% 18% 10% | 11% 6% 6% 5% 14%
DESEMPENO 31% 17% | 15% 17% 15% | 9% 6% 8% 3% 13%
FIABILIDAD 17% 8% 0% 11% 12% | 0% 2% 2% 1% 6%
FUNCIONAL 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
OTROS 3% 5% 0% 2% 5% 0% 0% 6% 2% 2%
SEGURIDAD 22% 12% | 18% 20% 6% | 15% 4% 3% 2% 11%
USABILIDAD 36% 27% | 25% 26% 15% | 24% 15% 8% 7% 20%
Promedio 28% 21%  19% 20% 17% 16% 14% 14% 12% 18%

Cuadro 32. Resultados Modelos Combinados, experimento 4, conjunto de datos original.

Por otra parte, para los modelos con informacién aumentada, se observé una mejoria en el
desempefio para las clases no funcionales a pesar de una disminucién para la clase
funcional (paso de un promedio de 75% a 66%), como se puede observar en el Cuadro 33,
la pareja de modelos finales que obtuvo el mejor promedio fue Bagging del experimento 2
y Bagging del experimento 3 con un promedio en el indicador F1 de 54%:

Binario - Bagging Binario - CNN Binario - Transformer

Requisito / Modelo : : : Promedio
Bagging CNN SVM Bagging CNN SVM Bagging CNN SVM

FUNCIONAL 77% |76%|77%| 53% |66%|50%| 64% |64% 64% 66%
COMPATIBILIDAD 58% [49%|29%| 44% |39%|27%| 45% |41% 28% 40%
DESEMPENO 60% |50%(31%| 45% |40%|22%| 44% |33% 23% 39%
FIABILIDAD 61% |51%(31%| 44% |36%|28%| 46% |45% 27% 41%
FUNCIONAL 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% 0% 0%
OTROS 57% [48%|23%| 37% |38%|20%| 44% |36% 21% 36%
SEGURIDAD 59% [50%29%| 41% |43%|18%| 46% |37% 21% 38%
USABILIDAD 63% [49%|33%| 48% |41%|27%| 50% |41% 31% 42%
Promedio 54% 47% 32% 39% 38% 24% 42% 37% 27% 38%

Cuadro 33. Resultados Modelos Combinados, experimento 4, conjunto de datos
aumentado.
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En la Figura 25 se observa el desempefio de los modelos combinados con mejores
resultados y la mejoria en el desempefio en cada clase al aumentar los datos:

Resultados indicador F1 mejor modelo combinado Bagging - Bagging
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Figura 25 Resultados indicador F1 mejor modelo combinado Bagging - Bagging

Al observar los resultados de este experimento, se puede mencionar que debido a que el
modelo binario y el modelo multiclase no presentan un desempefo sobresaliente para la
clasificacién de los requisitos (indicador F1 por debajo del 80% y del 60% respectivamente),
sumado a que el modelo multiclase intenta predecir la clase del requisito a pesar de que
debi6é detectarse como funcional, se afecta el indicador general de desempefio del
experimento.

6.10. EXPERIMENTO 5 - VARIANTE DE GPT-3

Durante el transcurso del proyecto, se tuvo acceso a la version beta cerrada del Transformer
Generativo Pre Entrenado (GPT-3 por sus siglas en inglés), que es un modelo de lenguaje
natural para realizar diferentes tareas asociadas a la comunicacion humana con mejor nivel
de precision respecto a anteriores modelos de menor capacidad. Entre ellas, la traduccion
del lenguaje, generacion de conversaciones, clasificacion de ejemplos, e incluso traduccion
de cddigo de un lenguaje de programacion a otro (Brown et al. 2020). La versién completa
de GPT-3, lanzada en mayo de 2020, tiene una capacidad de 175.000 millones de
parametros de aprendizaje automatizado y es parte de una tendencia en sistemas de
procesamiento de lenguaje natural (NLP) basados en representaciones de lenguaje pre-
entrenadas.
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Con el animo de comparar resultados en el experimento 1, se realizé fine tuning al modelo
con una base de 200 requisitos de software (ya que la API es limitada en el nimero de
usos). Los resultados obtenidos se observan en la Figura 26.

Resultados indicador F1
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60% 54% 2%
50% 5%
40%

40%
30% 26%
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Figura 26. Resultados Indicador F1 GPT-3.

Como se puede observar, el modelo gener6 resultados similares a los obtenidos con los
modelos entrenados con los parametros por defecto y sin aumento de datos de la Seccion
6.6. Por tanto, es una opcién prometedora en el caso de acceder a la version completa,
pues al aumentar los datos, se esperaria un mejor desempefio.

6.11. DISCUSION DE RESULTADOS

De acuerdo con los resultados obtenidos en cada uno de los experimentos evaluados en
las secciones anteriores, se encontrd que los modelos no basados en aprendizaje profundo
(Bagging, Maquina de Vectores de Soporte) estuvieron siempre entre los modelos con
mejor desempefio para los experimentos tanto con conjunto de datos original, como con
conjuntos de datos aumentado.

Por otra parte, para los modelos basados en aprendizaje profundo, se encontré que la red
neuronal convolucional (CNN) fue el tipo de modelo que mejor desempefio obtuvo, y que
los modelos basados en redes neuronales recurrentes (LSTM / CNN + LSTM) no tuvieron
buen desempefio para los experimentos realizados. Lo anterior, podria ser por la
complejidad de encontrar una arquitectura adecuada para cada tipo de modelo debido a la
cantidad considerable de hiperparametros que tienen (nimero y tipo de capas, funciones
de activacion, numero de neuronas por cada tipo de capa, entre otros), también por el
namero maximo de iteraciones aplicadas en el proceso de entrenamiento, el cual fue de
100, ya que este tipo de modelos requiere de miles de iteraciones, lo que implica un
esfuerzo computacional relevante (Vaswani et al. 2017), por ello, modelos tan complejos
como la arquitectura del Transformer que a nivel te6rico deberia obtener mayor desempefio,
no se encontrd entre los mejores modelos de los experimentos realizados.
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El desempefio promedio de los modelos con mejores resultados en las dos categorias (no
aprendizaje profundo y aprendizaje profundo), en cada experimento con sus respectivos
escenarios (modelos por defecto, modelos optimizados, modelos definitivos) se observa en
la Figura 27, Figura 28 y Figura 29. Para el experimento 1, se evidencia un promedio en los
modelos definitivos con datos aumentados en el desempeiio de Bagging con 92%,
superando a la red neuronal convolucional (CNN) de 74%; para el experimento 2, se
evidencia un promedio en los modelos definitivos con datos aumentados en el desempefio
de Bagging con 75%, superando a la red neuronal convolucional (CNN) de 60%; y para el
experimento 3 se evidencia un promedio en los modelos definitivos con datos aumentados
en el desemperfio de Bagging con 56%, superando a la red neuronal convolucional (CNN)

de 40%:

Experimento 1: Clasificacién multiclase en 7 categorias
Indicador F1 Promedio de los Modelos con Mejores Resultados
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Figura 27. Resultados Indicador F1 Promedio de los Modelos con Mejores Resultados en
los Tres Escenarios: Modelos por Defecto - Optimizados — Definitivos, Experimento 1
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Experimento 2: Clasificacion binaria en requisito funcional o no funcional
Indicador F1 Promedio de los Modelos con Mejores Resultados
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Figura 28. Resultados Indicador F1 Promedio de los Modelos con Mejores Resultados en
los Tres Escenarios: Modelos por Defecto - Optimizados — Definitivos, Experimento 2
Experimento 3: Clasificacion multiclase de requisitos no funcionales (seis categorias)
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Figura 29. Resultados Indicador F1 Promedio de los Modelos con Mejores Resultados en
los Tres Escenarios: Modelos por Defecto - Optimizados — Definitivos, Experimento 3
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La incidencia relevante del aumento de datos en el desemperio de los modelos al clasificar
cada clase frente a las muestras originales del conjunto de datos, se observa en la Figura
30y Figura 31, las cuales presentan el comportamiento en el escenario general de los tres
experimentos y en particular para la técnica de Bagging:

Incidencia del Aumento de Datos
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Figura 30. Comparacion de la incidencia del aumento de datos en el indicador f1 general
de los experimentos 1, 2y 3.
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Figura 31. Comparacion de la incidencia del aumento de datos en el indicador f1 general
del modelo con mejores resultados Bagging.
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Al realizar una comparacion de los resultados obtenidos en los tres primeros experimentos,
se observé que el modelo bagging presenta un desempefio superior que el promedio
general de todos los modelos, como se muestra en la Figura 32. Ademas que los mejores
resultados del modelo bagging se obtuvieron con el conjunto de datos aumentado, por
tanto, se recomienda el uso del modelo bagging para la clasificacion en 7 categorias
(funcional y 6 no funcionales) con datos aumentados y pardmetros del Cuadro 10 donde
tuvo un desempefio de 92% frente a un promedio general de 74%, también para la
clasificacién binaria de los requisitos con los datos aumentados y parametros del Cuadro
19 donde tuvo un promedio de 75% frente a un promedio general de 64% y para la
clasificacion de las 6 categorias de los requisitos no funcionales con los datos aumentados
y parametros del Cuadro 28 donde tuvo un promedio general de 56% frente a un promedio
general de 43%:

Resultados Indicador F1 Promedio de Bagging vs
Promedio General de Modelos

92%

I 74%

75%

63%
56%

i

34%

22%

I 17%

I 64%

ﬁ

Experimento1l Experimento2 Experimento3 = Experimentol Experimento2 Experimento 3

Conjunto de Datos Original Conjunto de Datos Aumentado

B Promedio de F1 Bagging B Promedio de F1 General

Figura 32. Comparacion de indicador f1 mejor modelo vs promedio general de modelos de
los tres primeros experimentos.

Asimismo, Bagging presenta el mejor tiempo de procesamiento que los demas modelos
definitivos, como se observa en la Figura 33, en el experimento 1, tuvo tiempo de 139,74
segundos con datos aumentados frente a 5156,45 segundos de la red neuronal
convolucional (CNN); en el experimento 2, tuvo tiempo de 35,65 segundos con datos
aumentados frente a 1729,90 segundos de la red neuronal convolucional (CNN); y en el
experimento 3, tuvo tiempo de 35,18 segundos con datos aumentados frente a 203,68
segundos de la red neuronal convolucional (CNN):
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Figura 33. Tiempos de procesamiento en segundos de cada modelo definitivo.

Finalmente, el experimento con mejores resultados es el experimento 1 con un promedio
en el indicador f1 de 92%, superando en un 17% al experimento 2, en un 36% al
experimento 3, en un 38% al experimento 4 y en un 49% al experimento 5, como se observa
en la Figura 34.

Se evidencia una diferencia amplia respecto a los experimentos 3, 4 y 5, donde
probablemente se deba a que los modelos tenian menor nimero de muestras para su
entrenamiento (siendo mas evidente en el experimento 5 que tiene limitante de 200
muestras) o, por otra parte, la aplicacion de solo una técnica de representacion numérica
de los requisitos pudo afectar el desempefio de los modelos, de manera que en futuras
investigaciones se podria fortalecer el nUmero de muestras originales del conjunto de datos
ylo se podrian utilizar distintas técnicas como n-gramas, embeddings pre entrenados y/o
combinaciones de técnicas.

Promedio de Indicador F1 de los Experimentos
92%

75%
56% 54%
I I ]

Exp 1-Bagging Exp 2-Bagging Exp3-Bagging Exp4-Modelos Expb5 - Variante
Datos Datos Datos Bagging Datos GPT-3
Aumentados Aumentados Aumentados Aumentados

Figura 34. Comparacién promedio indicador f1 de los cinco experimentos.
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7. CONCLUSIONES

Como se observo en la Seccion 1 de definicion del problema, el proceso de clasificacién de
requisitos de software es una actividad fundamental para el éxito de proyectos de software
y gracias a su optimizacion, se pueden mejorar los tiempos de implementaciéon porque
ahorra el andlisis manual de requisitos a los analistas, arquitectos y desarrolladores, reduce
el esfuerzo cognitivo requerido para dar sentido a las descripciones de los requisitos, aporta
a que el proceso de desarrollo de software sea méas eficiente, por consiguiente, aporta a
disminuir el riesgo de extension de los presupuestos en los proyectos de software.
Retomando la Seccion 5 de revision de literatura, recientemente han aumentado los
estudios enfocados a la automatizacién de la clasificacién de requisitos de software, lo que
confirma la importancia de la tematica y la existencia de un area con altas opciones de
exploracién y aportes.

La automatizacién de la clasificacion de requisitos de software se realiza mediante el
aprendizaje automatico con metodologias de excelente sustento técnico que permiten
automatizar el proceso con dos enfoques: el aprendizaje supervisado y el aprendizaje
profundo. Son mas numerosos los estudios basados en aprendizaje supervisado, por tanto,
fue el enfoque que se selecciond.

En este trabajo se presenta la propuesta de generar un conjunto de datos en idioma espafiol
por la escasez de conjuntos de datos disponibles publicamente. El nuevo conjunto de datos
puede ser utilizado en investigaciones de aprendizaje automatico para apoyar la tarea de
clasificacion automatica de requisitos de software descritos en espafiol, al igual que en
cualquier investigacion que requiera un conjunto de datos de requisitos de software
previamente etiquetado. El nuevo conjunto de datos en espafiol contiene 2858 requisitos
de software de diferentes dominios de software traducidos a partir de los requisitos descritos
en ingles de Dalpiaz et al. (2019), Ferrari, Spagnolo y Gnesi (2017) y Lima et al. (2019), el
cual se ajusté en algunas de las etiquetas para generar la analogia con las categorias
consideradas en el estandar ISO/IEC 25010.

Este trabajo incluy6 tareas de clasificacibn automatica en 5 tipos de experimentos,
clasificacion de siete categorias (requisitos funcionales y las 6 categorias de no
funcionales), clasificacién entre dos categorias (requisitos funcionales y requisitos no
funcionales), clasificacion entre 6 categorias de no funcionales (se unificé en la categoria
OTROS la MANTENIBILIDAD y la PORTABILIDAD que fueron las categorias con menor
namero de muestras), clasificacion simultanea del requisito en funcional o no funcional y
sus respectivas categorias, y una variante del primer experimento 1 utilizando GPT-3.

En el andlisis exploratorio se observé que el conjunto de datos contiene una diferencia
relevante en la cantidad de muestras de requisitos funcionales en comparaciéon con los
requisitos no funcionales, factor que influyé en el desempefio de todos los experimentos
realizados, por lo que se procedié a aplicar la técnica de sobremuestreo SMOTE para
balancear el conjunto de datos, mejorando los resultados sobre las clases minoritarias.

Los modelos de Bagging y Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son los més
recomendados para agilizar el proceso de definiciobn de requisitos (ahorrar el analisis
manual, reducir el esfuerzo cognitivo, aportar para desarrollo de software més eficiente y
disminuir el riesgo de extension de presupuestos.
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El modelo pre-entrenado de GPT-3 en la version completa es una opcién prometedora para
obtener mejores resultados, puesto que los resultados obtenidos con la version beta y con
apenas 200 muestras fueron similares a los a los obtenidos en los modelos del experimento
1, por lo que tener acceso completo a este modelo permitiria una mejor solucién a la
problematica.

Se recomienda como trabajo futuro, fortalecer el nimero de muestras originales del
conjunto de datos para que los modelos cuenten con mas datos en su entrenamiento y
puedan generalizar mejor, probar con otras técnicas de representacion de los textos, asi
como probar diferentes conjuntos de valores en los parametros (otras arquitecturas, mas
iteraciones y demas).

Finalmente, el conjunto de datos generado disponible para la comunidad cientifica se
encuentra en https://github.com/Sara-Abadia-Sarria/Software-requirements-data-set
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