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RESUMEN

La elicitacion de requisitos constituye una etapa vital del proceso de desarrollo de software y
contribuye en gran medida al éxito o fracaso del mismo. El proceso convencional de elicitacion es lento y
propenso a cometer errores; ademas de ser incompleto. Con el fin de mejorar la calidad y eficiencia del
mismo se ha propuesto el empleo de opiniones generadas dindmicamente por usuarios del producto como
potencial fuente de propuestas para requisitos de software. Con el auge del internet, las redes sociales y
otros sitios en linea, donde se mueven grandes volumenes de informacion en pequefos lapsos de tiempo,
constituyen una fuente invaluable de datos dinamicos antropogénicos para el proceso de elicitacion de
requisitos. El analisis adecuado de esta informacion requiere el empleo de técnicas de procesamiento de
lenguaje natural y aprendizaje automatico con el fin de garantizar la automatizacién y agilidad del
procesamiento de los datos. El empleo de estas tecnologias podria mejorar considerablemente la

elicitacién de requisitos sobre datos dinamicos antropogénicos.
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ABSTRACT

Requirements elicitation is a vital stage in the software development process and contributes greatly to
its success or failure. The conventional elicitation process is slow and prone to mistakes; besides being
incomplete. In order to improve its quality and efficiency, the use of opinions generated dynamically by
users of the product has been proposed as a potential source of software requirements proposals. With the
rise of the internet, social networks and other online sites, where large volumes of information move in
small periods of time, constitute an invaluable source of dynamic human-generated data for the
requirements elicitation process. Proper analysis of this information requires the usage of natural language
processing and machine learning techniques in order to ensure the automation and agility of data
processing. The use of these technologies could significantly improve the process of requirements

elicitation over dynamic human-generated data.
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INTRODUCCION

La ingenieria de requisitos es una fase determinante en el desarrollo de software y es un factor clave
en el éxito o fracaso de un proyecto. En esta etapa se establecen las especificaciones funcionales y no
funcionales que el cliente y los futuros usuarios esperan del software a desarrollar. La ingenieria de
software se divide en cuatro etapas: elicitacion, analisis, especificacion y administracion. De estas la

primera constituye la piedra angular del proceso, y es en la que se centrara todo el trabajo.

Convencionalmente es el analista de sistemas, o ingeniero de requisitos, el encargado de realizar el
proceso de elicitacion. Las técnicas utilizadas para el completamiento de esta etapa dependen
enteramente del experto a cargo, de la empresa donde labore y de las condiciones particulares del
proyecto mismo; por esta razén un analisis exhaustivo en esta area puede abarcar cientos de técnicas
diferentes que pueden ser y han sido empleadas en la elicitacion de requisitos. [ZOWGO05] Conocer todas

las técnicas y propuestas no es, sin embargo, escencial para la investigacion corriente.

La elicitacion manual de requisitos debe enfrentar tres problemas fundamentales, segun Christel y
Kang en [CHRI92]: problemas de alcance, donde los requisitos manejan demasiada o0 muy poca
informacién; problemas de comprension entre las partes involucradas y los desarrolladores; y problemas
de volatilidad debido a la naturaleza cambiante de los requisitos. La existencia de tantas y tan variadas
fuentes de error explica por qué esta etapa del proceso de desarrollo suele consumir tanto tiempo: pues
una equivocacién en esta puede repercutir en las etapas posteriores retrasando todo el proyecto o

generando grandes pérdidas y consumo de recursos.

Segun Zowghi et al. en [ZOWGO05], en la elicitacion de requisitos tradicional los requisitos son
escogidos de un dominio de conocimiento obtenido del cliente, principalmente a través de métodos para
la recoleccion de datos de calidad (ej. Entrevistas, talleres, discusiones grupales, revision de documentos).
Sin embargo, la creciente digitalizacion de la sociedad y las compafiias ha creado una basta fuente de
datos de naturaleza heterogénea y dindmica comunmente conocida como Big Data, que se origina en las
redes. Toda esta informacion se debe considerar como un recurso valioso a la hora de establecer los

requisitos, en adicién al dominio de conocimiento.



Estudios como el de Zhara S. H. Abad et al. [ABAD17] han comprobado que tomar en cuenta las
opiniones de los usuarios puede tener gran influencia en los requisitos funcionales y no funcionales
descubiertos. En su investigacion varios equipos debian realizar el proceso de elicitacion de requisitos
antes y después de tomar en cuenta las opiniones de los usuarios. Todos los equipos reportaron
modificaciones en sus requisitos no funcionales y cerca de la mitad (46 %) también reporté cambios en los
requisitos funcionales. Esto refuerza la importancia de incluir fuentes no tradicionales de informacioén para

el proceso de elicitacion.

Analizar tanto las fuentes de datos tradicionales como las nuevas fuentes (generalmente publicas y
gratuitas), constituyen una forma confiable de mejorar la calidad de los sistemas y facilitar el desarrollo de
software. No obstante las técnicas tradicionales son poco escalables y adaptables, asi como grandes
consumidores de tiempo. Por esto es necesario un enfoque orientado a los datos que permita un proceso

continuo y automatico de ingenieria de requisitos sobre un mar de informacién en constante crecimiento.

Existen numerosos intentos de crear herramientas para la elicitacion automatica de requisitos desde
datos estaticos: con crecimiento lento y rara actualizacion. Sin embargo se ha otorgado mucho menos foco
a los estudios sobre la elicitacién de requisitos sobre fuentes de datos dinamicas. [LIM21] De los trabajos
que caen en esta ultima categoria se puede apreciar como ha habido una tendencia al incremento durante
los ultimos afnos en el numero de publicaciones que estudian alguna forma de elicitacion automatica de
requisitos. [Anexo 1] Lim y Finkelstein en [LIM21] recogieron 68 estudios que, en términos generales, han
alcanzado muy buenos resultados y realizado avances en la elicitacion automatica de requisitos sobre
datos dinamicos. La mayoria de los estudios se centran en el procesamiento de texto en Inglés y no se ha
investigado si la replicacion de esas técnicas dara resultados similares en sistemas basados en el idioma

Espafiol.

La idea principal del enfoque orientado a datos es aplicar técnicas de aprendizaje automatico y
procesamiento de lenguaje natural a las opiniones emitidas por los usuarios en las redes con el fin de
extraer de ellos requisitos de software. La propia naturaleza del lenguaje natural, en que el contexto de una
palabra es importante para su significado; asi como las cantidades cada vez mayores de opiniones que se
realizan a diario; hace que los métodos convencionales para analizarar dicha informaciéon no puedan

mejorar los resultados obtenidos. No obstante las técnicas de aprendizaje automatico han demostrado ser



eficientes al procesar grandes volumenes de informacién. Ademas, el desarrollo de nuevas formas de
representacion de texto, basadas en estas técnicas, han demostrado ser eficientes a la hora de manejar el
problema del contexto, a niveles aceptables. Esta situacion, a priori, parece ser una buena solucion a las
limitaciones de las propuestas existentes, sobre todo, a la hora de clasificar las opiniones para extraer

requisitos.

Dada esta informacién se propone el siguiente problema cientifico como centro de la investigacion
corriente: ;Como mejorar el proceso de elicitacion de requisitos de requisitos de software basado sobre

datos dinamicos?
Para dar solucién a este problema se investigara en el marco del siguiente objeto de estudio:

¢ Elicitacion de Requisitos basada en datos antropogénicos

Centrando el estudio sobre el siguiente campo de accion:

¢ La elicitacion automatica de requisitos de software a partir de datos dinamicos antropogénicos
Con el fin de dar solucion al problema planteado se propondran los siguientes objetivos a seguir como

pautas para la investigacién corriente:

Objetivo general: Evaluar varias técnicas de aprendizaje automatico para mejorar el proceso de
elicitacion de requisitos de software a partir de datos dinamicos antropogénicos.
Objetivos especificos:

¢ Analizar los principales conceptos, contribuciones y tecnologias relacionadas con el aprendizaje
automatico en la elicitacion de requisitos sobre datos dinamicos.

e Realizar una propuesta de diferentes métodos de aprendizaje automatico para mejorar el proceso
de elicitacion de requisitos sobre datos dinamicos antropogénicos.

¢ Validar la propuesta de solucidon mediante la aplicacion experimentos y pruebas de software.

Del analisis efectuado se desprende la siguiente hipétesis: El desarrollo de un método que aproveche

las técnicas de aprendizaje automatico para procesar datos dinamicos antropogéncos y automatizar



parcial o totalmente el proceso de elicitacion de requisitos de software contribuira al mejoramiento de dicho

proceso en la produccién de software.

De la hipotesis anterior se pueden extrapolar la variable independiente: método de procesamiento de
datos dinamicos antropogénicos y clasificacion de requisitos; y las variables dependientes: precision y

regresion, cuya operacionalizacion sera definida y explicada en el capitulo 3.

Se empleara la metodologia KDD (Knowledge Discovery on Databases) como método cientifico de
investigacion para dar cumplimiento a los objetivos propuestos. A dicha metodologia se afiadiran métodos

de investigacion para conformar el siguiente esquema:

(KDD, paso 1) Desarrollar una comprension del dominio de la aplicacion: Prepara el escenario para
comprender qué se debe hacer con las multiples decisiones (sobre transformacion, algoritmos,
representacion, etc.). En esta etapa se debe comprender y definir el entorno en el que se llevara a
cabo el proceso de descubrimiento de conocimientos (incluido el conocimiento previo relevante).

¢ Analitico-Sintético: para analizar independientemente las principales fuentes bibliograficas dentro
del area de estudio tratada; lo que permite profundizar en cada uno de los textos disponibles. Aqui
se identifican los elementos primordiales para dar solucion al problema.

e Histérico-Logico: para estudiar la trayectoria y desarrollo de las herramientas, conceptos y
técnicas relacionadas con la elicitacién de requisitos basada en el analisis de datos dinamicos.
Aqui se identifican los aportes realizados en este campo, asi como las tendencias actuales.

(KDD, paso 2) Seleccionar y crear el conjunto de datos sobre los que se efectuara el descubrimiento:
Determina los datos que se utilizaran para el descubrimiento de conocimientos. Esto incluye averiguar
qué datos estan disponibles, adicionar los datos necesarios y luego integrar todos los datos para el
descubrimiento de conocimientos en un unico conjunto de datos que incluiya todos los atributos que
se consideraran para el proceso.

(KDD, paso 3) Preprocesamiento y limpieza: para mejorar la confiabilidad de los datos. Esta etapa
incluye la depuracién de los datos mediante el manejo de valores perdidos y la eliminacion de ruido o
valores atipicos.

(KDD, paso 4) Transformacion de datos: para preparar y desarrollar la generacién de datos mas aptos
para la mineria de datos. Los métodos aqui incluyen la reduccién de dimensiones (como la seleccién y
extraccion de caracteristicas y el muestreo de registros) y la transformacion de atributos (como la
discretizacion de atributos numéricos y la transformacion funcional).



(KDD, paso 5) Eleccién de la tarea de mineria de datos adecuada: para decidir qué tipo de mineria de
datos usar (clasificacion, regresion, agrupamiento, etc.)

(KDD, paso 6) Eleccion del algoritmo de mineria de datos: para seleccionar el método especifico que
se utilizara para buscar patrones.

(KDD, paso 7) Emplear el algoritmo de mineria de datos: para realizar varias iteraciones empleando el
algoritmo seleccionado, realizando los ajustes pertinentes, hasta obtener un resultado satisfactorio.

(KDD, paso 8) Evaluacion: Para evaluar e interpretar los patrones minados (reglas, confiabilidad, etc.),
con respecto a las metas definidas. Aqui se consideran los pasos de preprocesamiento con respecto a
su efecto en los resultados del algoritmo de mineria de datos (por ejemplo, se pueden agregar
caracteristicas en el paso 4 y repetir todo elproceso desde alli). En este paso se documenta el
conocimiento descubierto para su uso posterior.

(KDD, paso 9) Uso del conocimiento descubierto: para incorporar el conocimiento en otro sistema
para acciones futuras. El conocimiento se vuelve activo en el sentido de que podemos realizar
cambios en el sistema y medir los efectos. Este es un paso con perspectivas futuras y cuya
implementacion no viene recogida en el estudio.

El resto de la investigacion tendra la siguiente estructura:

CAPITULO 1. Fundamentacion teérica: se abordan los elementos que conforman el marco tedrico y
que componen el objeto de estudio de la investigacion. Se tratan los problemas que afectan la correcta
identificacion de requisitos de software en datos dinamicos. Se presentan los principales métodos y
técnicas para el analisis de opiniones usando técnicas de procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje
automatico.

CAPITULO 2. Método para la extraccion de requisitos de software: se fundamenta y describe el
método propuesto para la identificacion de requisitos de software a partir del analisis de datos dinamicos.
Se describen las herramientas y tecnologias propuestas para la implementacion de la propuesta de
solucion.

CAPITULO 3. Validacién y analisis de resultados: se describen los resultados de la validacién del
método propuesto a partir de la realizacion de experimentos. Se describen las configuraciones
experimentales y se presenta un analisis de los resultados obtenidos.

Finalmente se presentan las Conclusiones, se emiten las Recomendaciones derivadas de la
investigacion, se listan las Referencias Bibliograficas consultadas y los anexos.



CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA

En este capitulo se expondran los conocimientos adquiridos durante la consulta de la bibliografia. En
la seccion 1.1 se explicaran los pormenores de la ingenieria de requisitos, las técnicas convencionales

empleadas en la misma y sus limitaciones.

En la seccion 1.2 se extiende el concepto de ingenieria de requisitos a la plataforma informatica,

usando datos dinamicamete generados por usuarios en linea.

En la seccion 1.3 se abarcan los diferentes trabajos que han tratado con anterioridad la elicitaciéon

automatica de requisitos sobre datos dinamicos, y se exploran sus aportes en el campo y sus limitaciones.

La seccion 1.4 consiste de una breve disertacion sobre el procesamiento de lenguaje natural y su

importancia en el procesamiento de datos antropogénicos.

Finalmente la seccion 1.5 tratara los pormenores del uso del aprendizaje automatico en la elicitacion

automatica de requisitos, sus principales métodos y herramientas.

1.1 Ingenieria de Requisitos

El término Requisito sera utilizado de acuerdo a la definicion dada por la IEEE en [IEEE90]: (Un
requisito es) (1) una condicién o capacidad necesitada por un usuario para resolver un problema o lograr
un objetivo; (2) una condicion o capacidad que debe ser cumplida o poseida por un sistema o componente
del sistema para satisfacer un contrato, estandar, especificacion u otros documentos impuestos
formalmente; (3) una representacién documentada de una condicién o capacidad como en (1) o (2). Y
seran distinguidos en requisitos funcionales y no funcionales, siendo estos ultimos clasificados en

requisitos de rendimiento / fiabilidad, interfaces y restricciones de disefio.

De acuerdo a la definicion otorgada por Gea et al. an [GEA11], la ingenieria de requisitos es el
enfoque disciplinado y sistematico para obtener, especificar, analizar, comprometer, validar y gestionar los
requisitos al tiempo que se consideran las necesidades y objetivos orientados al negocio del usuario,
técnicos y la economia de las partes. Abarca todo el ciclo de vida del proyecto, a menudo involucrando

equipos distribuidos y cadenas de suministro.



1.1.1 Elicitacion de requisitos de software

La elicitacion de requisitos de software es un proceso iterativo que, simplificadamente, puede
resumirse como el aprendizaje y comprension de las necesidades de los usuarios y patrocinadores de un
proyecto; que apunta a la comunicacién concisa de estas necesidades a los desarrolladores de sistemas.
[ZOWGO05] Descubrir correctamente los requisitos de software es una parte vital, sin embargo sumamente
compleja, en el proceso de desarrollo; y constituye los cimientos del mismo. Christel y Kang [CHRI92],

basandose en un estudio de Rzepka, en 1989, descomponen el proceso en cinco etapas caracteristicas:

1. lIdentificar las partes relevantes que seran fuentes de requisitos. (Ej. La fuente puede ser un usuario

final, un sistema de interfaz o factores ambientales)

2. Reunir la “lista de deseos” de cada parte relevante. Es probable que esta lista de deseos contenga
ambigliedades, inconsistencias, requisitos inviables y requisitos no comprobables; ademas de estar

probablemente incompleta.

3. Documentar y perfeccionar la "lista de deseos" para cada parte relevante. La lista de deseos incluye
todas las actividades y datos importantes, y durante esta etapa debe analizarse repetidamente hasta
que sea autoconsistente. La lista suele ser de alto nivel, especifica para el dominio del problema

relevante y expresada en términos especificos del usuario.

4. Enfrentar las listas de deseos con las diferentes partes relevantes, que seran denominadas puntos de
vista, resolviendo asi los conflictos entre los puntos de vista. La comprobacion de la coherencia es una
parte importante de este proceso. En esta etapa también se comprueba la viabilidad de las listas de

deseos u objetivos.

5. Determinar los requisitos no funcionales, como problemas de rendimiento y confiabilidad, e indicarlos

en el documento de requisitos.

Estas etapas no siguen un estandar en su practica; y la forma en que se llevan a cabo puede estar
fuertemente influenciada por factores ambientales del proyecto de software: como el presupuesto y los
cronogramas establecidos. El producto resultante de una iteracién de este proceso es un conjunto de

requisitos que constituye una posible representacion de los especificaciones de los putos de vista



involucrados. Posteriormente, en el proceso de ingenieria de requisitos, debe determinarse si coinciden

exactamente con las pretenciones iniciales del cliente y usuario, para ser validadas o refinadas/reelectas

en una nueva iteracion.

1.1.2 Criterios de calidad para los requisitos. Obstaculos

El objetivo de la elicitacion de requisitos es la obtencién de requisitos con buena calidad. De acuerdo a

la IEEE en [IEEE83]; para que una seleccion de requisitos sea de buena calidad, debe ser:

Inequivoca: No deben existir ambigiedades. Cada especificacion debe tener una unica
interpretacion. Cada caracteristica del producto final debe ser referenciada usando un unico
término. En los casos donde la interpretaciéon de un término dependa del contexto o pueda ser

comprendida de diferentes formas por diferentes intérpretes, este debe definirse con precision.

Completa: La seleccion de requisitos debe abarcar todas las funcionalidades y especificaciones
no funcionales relevantes. Debe contener todas las respuestas a todos los tipos posibles de
entrada de datos y en todas las situaciones posibles, dentro del marco conocido del proyecto.
Debe contener un completo etiquetado; referencias a todas las figuras, tablas y diagramas; y

definiciones de todos los términos y unidades de medida.

Verificable: Debe existir para cada requisito un proceso concreto de costo efectivo finito mediante
el cual una persona o maquina pueda verificar que el requisito hs sido satisfecho por el software

desarrollado.

Consistente: No debe haber contradicciones entre los requisitos. Significa que dos requisitos que
describan el mismo objeto o proceso légico no deben establecer términologias o parametros

contradictorios.

Modificable: Su estructura y estilo debe facilitar su edicion. Debe estar organizado
coherentemente y ser simple de usar. Debe contener una tabla de contenidos, indices y

referencias cruzadas. Debe evitar la redundancia.
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® Rastreable: El origen de cada requisito debe ser claro y estar correctamente referenciado. Cada

requisitodebe poseer un identificador unico.

® Utilizable durante la fase de operaciones y mantenimiento: Esta muy relacionado con su
rastreabilidad y modificabilidad. Debe especificar las previsiones especiales que aplican a
componentes individuales de la seleccién de requesitos, como su criticidad, relacién con

necesidades temporales y origen.
Christel y Kang [CHRI92] extienden el concepto afiadiendo una nueva dimencion:
® Necesaria: Cada requisito solo representa informacion pertinente al desarrollo de la solucion.

En [CHRI92] plantean que la elicitacién de requisitos debe enfrentar tres problemas fundamentales:
problemas de alcance, donde los requisitos manejan demasiada o muy poca informacioén; problemas de
comprension entre las partes involucradas y los desarrolladores; y problemas de volatilidad debido a la

naturaleza cambiante de los requisitos.

1.2 Ingenieria de Requisitos sobre datos dinamicos

Segun Zowghi et al. en [ZOWGO05] existen varias técnicas convencionales para incluir las opiniones de
los usuarios en el proceso de elicitacion de requisitos. Algunos de los métodos convencionales incluye: la
creacion de cuestionarios, que son empleados en las etapas tempranas de la elicitacién de requisitos y
pueden estar constituidos por preguntas abiertas y/o cerradas (Para que sean efectivos, los términos,
conceptos y limites del dominio han de estar bien establecidos y ser bien comprendidos por los
participantes y el disefiador del cuestionario). Otro popular método manual es la etnografia, o el estudio de
las personas en su entorno natural; en este caso el analista participa activa o pasivamente en las
actividades normales de los usuarios durante un periodo prolongado de tiempo mientras recopila

informacion sobre las operaciones que se realizan.

El concepto Informaciéon resulta complejo de definir dada su dependencia del contexto. Sus
acepciones mas aceptadas son: la informacion como conocimiento archivado (tradicionalmente registrada
en forma de libros, pinturas, fotografias; aunque la llegada de la era digital ha portado practicamente toda

la informacién al formato electrénico); la informacion como percepcién del entorno (que refiere a los datos
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que recopilan los seres vivos, principalmente los humanos, utilizando los sentidos; y que luego procesan y
transforman en conocimiento); informacién como recurso (la informacion se transmite de un emisor a un
receptor y cada una de las partes involucradas hace uso de la misma en el proceso de toma de decisiones).
[MADDOQ] En lo que concierne al documento corriente, informacion hace referencia a datos en formato
digital, principalmente texto en lenguaje natural y/o documentos generados por la empresa y que

promisoramente puedan ser empleados en el proceso de elicitacion de requisitos.

1.2.1 Fuentes de datos dinamicos

En la comunidad de investigadores no existe un concenso general en cuanto a la definicion exacta de
Big Data. En lo que concierne a este documento el término sera definido segun la definicion que dan
Firmani et al. en [FIRM16]: conjuntos de datos estructurados o no estructurados que son imposibles de
almacenar y/o procesar empleando herramientas convencionales de software (ej. bases de datos
relacionales), independientemente de la potencia de cémputo o del almacenamiento fisico disponible. Se
caracteriza por las palabras claves: volumen (tamafio de los datos), velocidad (tasa de aprovisionamiento
de datos y tiempo dentro del cual es necesario actuar sobre ellos) y variedad (heterogeneidad de la
adquisicion de datos, representacion e interpretacion semantica). Existen tres fuentes facilmente
diferenciables de Big Data: Informacion antropogénica (el término hara referencia a toda la informacién
de origen humano, concentrando la atencién del documento en la informaciéon en formato digital como
publicaciones en redes sociales, blogs, comentarios, mensajes de texto, etc.); Informacién generada por
el proceso (es informacion generada por el negocio; ej. Datos de transacciones, registros de clientes,
pagos Yy servicios, etc.); informacién generada por maquinas (refiere a los diversos datos generados por

sensores y maquinaria especializada usados para medir eventos y situaciones en el mundo fisico).

1.2.2 Tipos de datos dinamicos

En el trabajo realizado por Lim et al. [LIM21] se concluyé que existen al menos siete tipos principales
de datos dinamicos que han sido explotados con anterioridad para la elicitacon automatica de requisitos de
software. Ordenados desde el mas comunmente utilizado hasta el menos frecuente estos son: resefias en
linea (revisiones de un producto o servicio determinado que las personas que lo han comprado elaboran y
muestran publicamente en linea), microblogs (son normalmente publicados en redes sociales; la

informacion puede venir en diferentes formatos de contenido, como textos cortos, audios, videos e
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imagenes; y estan disefiados para interacciones conversacionales rapidas entre usuarios), discusiones /
foros en linea (son sitios de discusion en linea donde las personas pueden publicar mensajes para
intercambiar conocimientos), repositorios de software (son plataformas para compartir paquetes de
software o codigos fuente, que contienen principalmente tres elementos: un tronco, ramas y etiquetas; aqui
se incluyen los sistemas de seguimiento de problemas, que son informes detallados de errores o quejas
escritos en formato de texto libre), descripciones de produccion de software / aplicaciones, lecturas de
sensores (salidas eléctricas de dispositivos que detectan y responden a las entradas de un fendmeno
fisico, lo que da como resultado una gran cantidad de datos de transmision), datos de uso de interacciones
entre el sistema y el usuario (son datos en tiempo de ejecucion recopilados cuando los usuarios
interactuan con un sistema determinado), y listas de correo (Los mensajes de correo electronico enviados

por suscriptores especificos son compartidos por todos en una lista de distribucion).

1.2.3 Alcance de la elicitacion automatica

Entre las herramientas analizadas en [LIM21] los resultados finales de los métodos empledos suelen
escalar entre tres niveles de completamiento: identificacion y clasificacion de la informacion relacionada
con los requisitos, identificacion de caracteristicas candidatas relacionadas con los requisitos v,
directamente, obtencion de requisitos. Cada una de los niveles es considerablemente mas complejo que el

anterior y requiere de disimiles pasos extras para llegar de uno a otro.

Los niveles de completamiento afectan directamente el grado de automatizacion del artefacto pues
inciden en qué parte del proceso requiere interaccidn humana; ya sea solo como supervisor o para

completar la parte no automatizada del proceso.

1.3 Estado del arte

Han existido contados proyectos, con una tendencia incremental desde el 2012, que han investigado
las posibilidades de la automatizacion de requisitos de software mediante el analisis de datos dinamicos,
generalmente antropogénicos. Esta secccion revisara los avances y problemas principales de los estudios

realizados hasta la fecha.
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1.3.1 Pasos comunes

Dado que los datos de origen humano generalmente se expresan en lenguaje natural, el
Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) se usa comiunmente para analizar este tipo de datos. Los
estudios que utilizaron informacion de origen humano iniciaron el proceso de obtencion de requisitos
mediante el preprocesamiento de los datos sin procesar mediante técnicas de PLN. El preprocesamiento
de datos generalmente implica eliminar el ruido (por ejemplo, etiquetas HTML, signos de puntuacion) para
retener solo datos de texto. Otra actividad critica de preparacién de datos es la tokenizacion, que significa

dividir el texto en oraciones y tokens (palabras, signos de puntuacién y digitos), respectivamente.

1.3.2 caracteristicas de los otros proyectos

Un estudio reciente [LIM21] acerca del estado del arte de la elicitacion automatica de requisitos sobre
datos dinamicos, tras una profunda busqueda, reunié 68 investigaciones independientes (entre 2012 y
2019, con una excepcion en 2009) que reunian los criterios pertinentes (trabajaban sobre datos dinamicos,
no trabajaban con requisitos previamente elicitados, automatizaban el proceso hasta uno de los tres

niveles de completamiento previamente mencionados y presentaban suficiente evaluacion).

La investigacién dio como resultado que el 93 % de los estudios se basaron en datos dinamicos
antropogénicos. Del total de los estudios, mas de la mitad (53 %) utilizé revisiones en linea como la fuente
principal para su investigacion. El resto de las fuentes empleadas ordenadas descendientemente segun su
popularidad fueron: micro-blogs (18 %), discusiones en linea (12 %), repositorios de software (10 %) y

descripcciones del producto (7 %).

1.3.3 Herramientas e investigaciones existentes

(2012) StakeRare : Using social networks and collaborative Filtering for Large-Scale Requirements

Elicitation

La principal contribucion del proyecto [LIM12] fue la crecion del método StakeRare; el cual permite la
obtencion de requisitos en grandes proyectos de software. Es una de las primeras aplicaciones de las
redes sociales y el filtrado colaborativo para identificar y priorizar las partes interesadas y sus

requerimientos. Este trabajo fue pionero en tres formas significativas de evaluacion: la comparacién con
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los métodos de elicitacion existentes utilizados en el proyecto, la comparacion con la verdad basica
construida a partir del conocimiento posterior al proyecto y el uso de medidas estadisticas estandar de la

literatura de recuperacion de informacion.

(2015) Towards Automatic Requirements Elicitation from Feedback Comments: Extracting

Requirements Topics Using LDA

En el estudio [TAKA15] los autores utilizaron resefas de la lista de usuarios de Apache Commons y de
la App Store. Sin embargo, esos dos tipos de conjuntos de datos se utilizaron de forma independiente, sin
integrarse para evaluar el proceso de obtencion propuesto. Utilizaron modelado de tépicos mediante el
algoritmo Latent Dirichlet Allocation (LDA) sobre resefas y listas de correo para demostrar que era posible
la clasificacion de revisiones de los usuarios en comentarios que incluyen requisitos de software y aquellos
que no. Como conclusion se determind que era posible, aunque era menester aplicar ciertas restricciones
entre las que debe considerarse la determinacion del tamafo del tema y la modificacién de la lista de

palabras vacias (stop words).

(2017) Learn more, pay less! lessons learned from applying the wizard-of-oz technique for exploring

mobile app requirements

El documento [ABAD17] se realiz6 para estudiar la aplicacion de la técnica Wizard-of-Oz (WOz) en la
elicitacion de requisitos de aplicaciones méviles; asi como comparar la capacidad de este método con el
analisis de reresefias de usuarios. Con este fin se realizaron dos estudios: un estudio de campo en 13
equipos de desarrollo de aplicaciones maéviles y un analisis en retrospectiva sobre resefas de aplicaciones
moviles (70 592 resenas de 40 aplicaciones disponibles en Google Play). De ambos estudios se concluyo
que, si bien el analisis de resefas de aplicaciones y WOz se pueden utilizar para capturar tipos especificos
de requisitos; un proceso integrado de obtencién de requisitos que incluya ambos métodos reduciria la
brecha de comunicacion entre usuarios y desarrolladores en las primeras etapas del proceso de desarrollo

y mitigaria el riesgo de cambios en los requisitos durante las etapas posteriores.
(2018) Speech-acts based analysis for requirements discovery from online discussions

El articulo [MORA19] presenta una técnica para el analisis de discusiones en linea que involucra a

usuarios de aplicaciones de software que pueden publicar sus mensajes en foros de usuarios, listas de
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correo, wikis, grupos de noticias y blogs. Ttiene como objetivo ayudar a los desarrolladores a extraer

informacién relevante para los requisitos de software y las tareas de mantenimiento.

Este método se basa en una técnica linglistica denominada analisis basado en actos de discurso, que
fue introducida en trabajos anteriores de los mismo autores. La técnica fue revisado y mejorada mediante
la ejecucién de un conjunto de experimentos en dos conjuntos de datos diferentes: tomados del proyecto
Apache OpenOffice, que contiene 161 120 comentarios textuales; y un conjunto de datos que contiene 575
comentarios y mensajes proporcionados por los usuarios de una aplicacién de software en el dominio de

gestion de la energia doméstica.

Se descubrié que existe potencialmente una asociacion entre las partes del discurso (por ejemplo,
informativos, receptivos, solicitantes, etc.) y categorias de problemas (por ejemplo, de optimizacién y otros).
Por lo tanto, se pueden implicar algunos supuestos de combinaciones de actos de habla basados en el tipo

de tema discutido por las partes interesadas.

Los resultados experimentales proporcionaron evidencias de que ciertos tipos de actos del discurso se
utilizan mas cuando se informa una solicitud de mejora en lugar de otro tipo de solicitudes. Por ejemplo, los
actos del discurso: Adjuncién y Linea de Cdadigo fueron usados en el 90% de los mensajes que expresan
“otro tipo de solicitud”, mientras que en las solicitudes de Mejora se usa el acto Requestivo en el 80% de

los casos.

Se usaron los actos del discursoy analisis de sentimiento como parametros para entrenar tres
algoritmos de aprendizaje automatico (Random Forest, J48 y SMO) y clasificaron los comentarios en

Mejora y Otras categorias, mejorando la precision y la recuperacién obtenidas en estudios previos.

(2019, August). Your opinions let us know: mining social network sites to evolve software product

lines

El documento [ALI19] presenta un proceso que respalda la rapida evolucion de los productos SPL al
obtener requisitos de sitios populares de redes sociales. Para obtener los requisitos de redes sociales,
aplicaron clasificacién, modelado de temas y analisis de sentimientos. Para la clasificacion, seleccionaron
clasificadores SVM, RF y RN multinomiales. Seleccionaron tres caracteristicas como rasgos de

clasificacion para los clasificadores: Estos incluyen bolsa de palabras, extraccion de sentimientos y
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eliminacion de palabras vacias (stop words). Observaron que todos los clasificadores producen resultados

casi similares.

Ademas, presentaron una estrategia de disefio de arquitectura adaptativa para reflejar los nuevos
requisitos en el sistema rapidamente. Es muy util para responder rapidamente las necesidades de los

usuarios y del mercado, y para mantener actualizada la arquitectura de referencia.

(2019, September). Classifying multilingual user feedback using traditional machine learning and

deep learning

El trabajo [STAN19] tuvo como objetivo comparar la efectividad de los métodos tradicionales de
Machine Learningcontra los métodos de Deep Learning, en el campo de la elicitacion automatica de
requisitos; mas especificamente, en la extraccion de reportes de problemas, solicitudes e informacion
irrelevante de la retroalimentacion de los usuarios. Para ello empled tres juegos de datos: resefias de
aplicaciones, tweets en inglés y tweets en italiano; contando con 6000, 10000 y 15000 casos para cada
uno de ellos respectivamente. Como resultado relevante pudo determinar que los algoritmos de Machine
Learning clasicos presentaban un rendimiento similar a los de Deep Learning en el parametro F (que es la
media armonica entre la precision y la recuperacion segun esta definida en [MAAL16]); Machine Learning
tiene una recuperacién ligeramente mejor, en cambio, los algoritmos de Deep Learning presentaban una

pequena mejoria en la precision.
1.4 Procesamiento de Lenguaje Natural

El analisis de texto puede entenderse como la técnica mediante la cual se obtiene informacion (til de
un texto. Existen varias métodos para lograr este propésito; pero la investigacion presente se centrara en
las técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), Linglistica Computacional (LC) y en el uso

de herramientas numéricas para obtener la informacién. Primeramente, algunas definiciones:

Lenguaje natural: es el lenguaje de representacion del conocimiento mas antiguo y exitoso. Se utiliza
para la comunicacion, la negociacién y la logica; y la mayor parte de las tareas cognitivas humanas lo
involucran. [SANTO0G6]
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Informacién util: el epiteto dtil es dificil de definir por su caracter relativo al contexto. La utilidad o
vanidad de la informacion es inherente al propésito de la misma. Se comprende como informacion dtil
aquella parte de los datos que es relevante segun sus expectativas de uso. Separar y clasificar la

informacion util descartando todo lo demas es la tarea principal del analisis de texto.

Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN): hace referencia al uso de una computadora para

procesar el lenguaje natural.

Lingiiistica Computacional (LC): es el estudio de la linguistica desde una perspectiva computacional.
Se manifiesta mediante el uso de computadoras y algoritmos para realizar tareas linglisticas como
etiquetar de un texto la parte del discurso (verbo, sustantivo, etc.) que representa, en lugar de realizar esta

tarea manualmente.

Segun Elizabeth D. Liddy en [LIDDO01] existen siete niveles en el procesamiento del lenguaje natural.
De ellos tres son relevantes en la elicitacion automatica de requisitos: los niveles correspondientes al

léxico, la sintaxis y la semantica.

1.4.1 Nivel Léxico / POS-tagging

Segun [SRIN18] las palabras constituyen la unidad mas basica en que puede ser dividida una
sentencia. Cada palabra constituye un atomo que posee ciertas caraceristicas especiales para describir,
por ejemplo, su rol en el discurso, tiempo verbal, concordancia de género y numero, etc. Las etiquetas que
pueden asignarse a una palabra dependen enteramente del grupo al que pertenecen (no tiene sentido
hablar del género de un verbo, o del tiempo verbal de un adjetivo, o del grado de un sustantivo). Esta
clasificacion primaria de las palabras permite dividirlas en grupos segun su rol en el discurso (sustantivo,
adjetivo, verbo, adverbio, pronombre, preposicion, conjuncion, interjeccion) y es conocida en inglés como
Part-Of-Speach tagging, que se traduce como etiquetado por parte del discurso y que sera referido en

adelante como POS-tagging.
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1.4.2 Nivel Sintactico / Andlisis de dependencias

La estructura de una oracién puede verse como el resultado de una serie de elecciones sintacticas
realizadas al generarla, seleccionadas de un conjunto limitado. De acuerdo a [WINO72], este conjunto

limitado lo conforman las reglas gramaticales propias del lenguaje objeto de andlisis.

Las palabras no estan organizadas de forma arbitraria dentro de la oracién, en cambio, estan
jerarquicamente relacionadas unas con otras de acuerdo a su correspondiente etiqueta como parte del
discurso (o POS-tagging). Si bien algunos lenguajes, entre ellos el espafiol, son mas flexibles respecto al
uso del hipérbaton; las relaciones de dependencia entre los diferentes palabras esta siempre presente. La
funcion del analizador sintactico es generar una forma de representacion estructurada (grafo) de las
relaciones internas entre las partes del enunciado. [MPP%1] En este nivel donde se realiza el POS-tagging de
aquellas palabras donde su correspondiente parte del discurso depende del contexto (la palabra “cocina”

puede hacer funciones de verbo o sustantivo segun su contexto: El cheff cocina en la cocina).

1.4.3 Nivel Semantico

Identificadas las dependencias entre las diferentes palabras de una sentencia y sus correspondientes

clasificaciones; el siguiente paso es determinar los posibles “significados” de esta.

En este nivel ocurre la desambiguacion semantica de palabras con multiples sentidos cuyo significado
no pudo ser resuelto en los niveles anteriores (si el analizador sintactico solucionaba palabras con
multiples opciones de POS-tagging, el analizador semantico resuelve palabras polisémicas que tienen un
solo etiquetado posible. (la palabra “razén” puede ser empleada como sinénimo de fracciéon, como
sinébnimo de conciencia, como sinénimo de propdsito 0 como sinénimo de acierto). Se puede implementar
una amplia gama de métodos para lograr la desambiguacién: algunos requieren informacion estadistica
sobre la frecuencia con la que cada sentido ocurre en un corpus particular de interés para el entrenamiento

del modelo estadistico, mientras que otros toman en consideracién Unicamente el contexto local. [PP01]

1.5 Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico es un muy amplio campo de investigacion y desarrollo. Se puede definir

como el subcampo de la Inteligencia Artificial que otorga a las computadoras la capacidad de aprender a
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dar solucion a un problema sin ser programadas explicitamente para ello, es decir, sin requerir que el

programador indique las reglas que deben seguir para lograr su tarea. [TORR18]

Tipicamente, los algoritmos de Aprendizaje Automatico, o Machine Learning (ML), utilizan datos
histéricos sobre un fendbmeno para generar un modelo que permita predecir el comportamieto de las
nuevas variables. El modelo se obtiene durante la fase de aprendizaje, el cual puede ser no supervisado o
supervisado dependiendo de si los datos de entrenamiento estan previamente clasificados o de si es

necesario encontrar un patrén que los caracterice, respectivamente

1.5.1 Clasificaciéon usando Aprendizaje Supervisado

El problema de clasificaciéon ocurre cuando un conjunto de n objetos O; debe ser analizados para
obtener una funcién F(Ox) que permita identificar la clase C; dentro de un conjunto de m clases a que

pertenece un objeto Oy (ajeno o no al set de datos de entrenamiento) basandose en sus atributos.

En el contexto del procesamiento de lenguaje natural para la elicitacion de requisitos de software, la
clasificacon del texto generado por el usuario segun su tematica, intencionalidad o simplemente su utilidad
para los ingenieros, constituyd el paso final de la mayoria de los estudios realizados hasta la fecha con
esta tematica. Si bien unos pocos trabajos probaron el empleo de clasificadores basados en reglas, la gran
mayoria utilizé algoritmos de aprendizaje automatico; siendo los mas populres: Naive Bayes, Naive Bayes
multinomial, Maquina Vectorial de Soporte y Regresién Logistica; con algunos trabajos utilizando Decision
tree y Random forest. Muchos de los trabajos analizados en [LIM21] emplearon muchas de las variantes
para realizar comparaciones de rendimiento entre una y otra. La mayoria de estos algoritmos utilizé como
forma de representacion de los datos Bolsas de Palabras (Bag of Words), Siendo TF-IDF (Term

Frequency—Inverse Document Frequency) el siguiente mas popular.

1.5.2 Agrupamiento mediante Aprendizaje no Supervisado

Aunque similar al aprendizaje supervisado en sus condiciones iniciales, en este caso se desconocen
las clases en que deben ser clasificados. El objetivo del agrupamiento es determinar n conjuntos disjuntos

Cj donde los objetos Oi seran asignados segun sus atributos.
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En el contexto del procesamiento de lenguaje natural para la elicitacion de requisitos de software, el
estudio [LIM21] revel6 que han sido empleados los algoritmos k-means, y Latent Dirichlet Allocation y otros
algoritmos de Modelado de Tépicos como BTM (Biterm Topic Model ) para agrupar los requisitos en

rangos de prioridad; para agrupar las opiniones de los usuarios segun su tematica.
1.6 Concluciones Parciales

® La ingenieria de requisitos es una etapa vital de la ingenieria de software; sin embargo los métodos
convencionales son ineficacez para capturar la totalidad de los requisitos; especialmente si no

involucran las opiniones de los usuarios.

® La automatizacion de todo o parte del proceso de cara a los usuarios finales agiliza y mejora la calidad

del proceso de elicitaciéon

® Ya que generalmente se procesan opiniones de usuarios el proceso suele comenzar con un
procesamiento de lenguaje natural y continua con clasificaciones y/o agrupamientos usando

herramientas de Machine Learning.
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CAPITULO 2: METODO PROPUESTO

En este capitulo se presentara el método propuesto para la elicitacién de requisitos usando datos

dinamicos de acuerdo al siguiente esquema:

En la seccion 2.1, como indica su nombre, se formulara el problema como una secuencia de pasos

concretos a seguir para darle solucion.

Luego, en 2.2: se explica el método de solucién desglosado por sus diferentes etapas; describiendo

los pormenores de cada una de las mismas.

Finalmente, en la seccion 2.3: se exponen las herramientas de software utilizadas en la propuesta de

solucion, proveyéndose una breve explicacion de cada una.

2.1 Formulacion del problema

En la seccion anterior se esclarecio que los datos antropogénicos; especialmente las resefias emitidas
por los usuarios son la fuente de datos dinamicos predilecta para la elicitacién automatica de requisitos;
ademas de ser la mas abundante y potencialmente util. Partiendo de esta premisa y en el contexto de una
aplicacion APP desarrollada o en fase beta cuya distribucion o promocion esta a cargo del sitio SITE,
donde sus usuarios difunden libremente sus opiniones sobre la misma; debe ejecutarse el siguiente ciclo

de accion:

Del sitio se extrae el conjunto REVIEWS de las opiniones realizadas en un lapso de tiempo
predeterminado con limite superior en el presente. Para cada opinion REVIEW; del conjunto REVIEWS
debe efectuarse un proceso de eliminacion de ruido (metadatos incluidos por SITE que no aportan
contexto al contenido de la opinion, clausulas HTML) y el preprocesamiento de los datos para su

clasificacion; con lo que se obtiene el nuevo conjunto REVIEWS*.

Las opiniones del conjunto REVIEWS* seran filtradas de acuerdo a su utilidad para el proceso de
elicitacion de requisitos, formando el subconjunto USEFUL-REVIEWS de opiniones utiles preprocesadas.

Una opninién sera filtrada como no util si el analisis de tdpicos revela que: no esta relacionada con la
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aplicacion en cuestién, se limita a establecer el grado de satisfaccién del usuario sin abordar ningun

aspecto especifico de la aplicacion, contiene informacién contradictoria o insuficiente.

Las opiniones del conjunto USEFUL-REVIEWS seran clasificadas segun el tipo de requisito que
potencialmente sera extraido de las mismas en: bug, solicitud para anadir caracteristica, problemas de
interfaz, problemas de compatibilidad, solicitud de mejoramiento de una caracteristica / queja sobre el

funcionamiento de una caracteristica, otras.

2.1.1 Ejemplo hipotético

Reddit (APP) es una importante red social con millones de usuarios. En Google Store (SITE) con mas

de dos millones de resefias como puede observarse en la captura de pantalla:

REVIEWS © Review policy and info

Figura 2.1

Tomando el conjunto de las opiniones emitidas por los usuarios en los ultimos dias se puede

obtener la siguiente emulacién del proceso deseado:

Tabla 2.1: REVIEWS (emulacion del proceso)

ID Opinién

La aplicacién se ha vuelto muy lenta recientemente. Ya no puedo desplazarme hacia los
comentarios anteriores que pase; la aplicacién solo muestra el icono de recarga y luego se
R1 congela cuando intento desplazarme hacia arriba. A veces, mas de dos videos comienzan a
reproducirse si estan muy juntos en el feed, es muy molesto tener que buscar y pausar todas
las publicaciones con videos en reproduccion.
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Reddit solia funcionar bien, ahora no puedo cargar nada. Nada, ni la pantalla de inicio, los
mensajes, las notificaciones, nada. Estoy seguro de que es una mala actualizacién o algo
asi, espero que se solucione pronto. De lo contrario, le daria 5 estrellas porque me encantd
la aplicacion.

R2

Actualmente, la aplicacion solo se puede usar cuando estoy usando WiFi, habia estado
funcionando bien hasta hace aproximadamente 2 semanas. Y no, no es mi teléfono, ya que
Rs puedo ver Netflix y YouTube mientras uso datos moviles. Intenté desinstalar y reinstalar,
pero eso no solucioné mi problema. Arreglaré mi calificacién una vez que se solucione, ya
que realmente me gusta usar Reddit.

La ultima version que te pone en un modo de video extrafio cuando miras un video, es
R4 realmente molesta. A veces, volver sale de la aplicacion, otras veces, vuelve a mi feed (el
comportamiento deseado seria permanecer en mi feed todo el tiempo)

Tras filtrar y clasificar las opiniones anteriores obtenemos la siguiente distribucion:

Tabla 2.2: Resultados (emulacion del proceso)

Opiniones no utiles Opiniones utiles (USEFUL-REVIEWS)

R2: Los problemas generales que afectan el
funcionamiento de toda la aplicacién para un
usuario especifico solo son analizables si se
conoce el contexto particular del usuario.

R1: Reporta un posible bug

Ra: Sugiere el mejoramiento de una

Rs: Al igual que Ry, no brinda contexto ni datos caracteristica

concretos sobre la afectacion.

2.2 Propuesta de solucién

El presente trabajo dejara las opciones abiertas para la seleccién del método de extraccion de
opiniones, desde que el mismo no influye en el rendimiento del resto del proceso, y se centrara en las

tres fases posteriores para dar solucion al problema planteado.
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Fase 1: pre-procesamiento de texto: en esta fase ocurren las tareas de depuracion y

transformacion de los datos para eliminar la informacién innecesria, rellenar los huecos, y, en terminos

generales, preparar los datos para la siguiente fase.

Fase 2: filtrado: en esta fase se eliminan las opiniones que no aporten nada al proceso de

elicitaciéon de requisitos.

Fase 3: agrupamiento: en esta fase se catalogan las diferentes opiniones en clases no

predeterminadas segun la tematica que aludan.

a= > Fase 1: pre-procesamiento
L Rt Eliminar Modelado
li Toke-nizar palabras por
ﬁﬁﬁ ﬁ e vacias topicos

- = ) ( J
opiniones \ Q @ y
opiniones (
Util No Util..1 Q

Fase 3: agrupamiento Fase 2: filtrado

Solicitud

incon-
formidad

*mejora

BUGS

*afiadir

Figura 2.2

2.2.1 Pre-procesamiento

La etapa de preprocesamiento como suele serle el primer eslabon de toda cadena, es de vital

importancia para el resto del proceso pues es donde se garantiza que los datos sean manejables para

las instancias posteriores del mismo.
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Un posible paso inicial podria ser |la segmentacién de las opiniones en oraciones. Cada segmento
sera afiadido al conjunto como una opinién independiente. Aunque esta accibn aumente
considerablemente el nUmero de opiniones a procesar; puede estar justificada por los beneficios que
aporta al proceso: no es inusual que una misma resefia contenga varios reportes, o bien informacioén
que no es util al proceso mezclada con la informacién util; generalmente distribuidos entre varias
oraciones. Al dividir las opiniones en oraciones se atomizan las opiniones mixtas reduciendo las
posibilidades de pasar por alto algunos requisitos potenciales cuando varios converjen en una misma
resefia y se reducen las posibilidades de clasificar erroneamente opiniones utiles como no utiles. En
contrapocision, existe la posibilidad de diluir algun requisito potencial de larga explicacién haciéndolo

imposible de identificar.
A continuacion el flujo de este paso debe seguir la siguiente estructura:

Normalizacion: Los datos deben ser presentados de forma consistente, para esto algunas
convenciones importantes son la conversion de todo el texto a minusculas, la correccién de errores
ortograficos, y la expansion de contracciones (en inglés son comunes las contracciones como can not

=> can’ty | am => I'm)y abreviaturas.

Analisis léxico: Este paso, usualmente denominado “tokenizacién”, consiste en transformar la
oracién en un n-vector donde cada uno de sus componentes sera una de las palabras o simbolos de la
misma (token) tras haber sido debidamente etiquetadas y lenmatizadas durante el proceso de

POS-tagging tal fue explicado en el capitulo anterior.

Eliminacion de ruido: En este paso se eliminan todos los caracteres no alfanuméricos tales

como signos de puntuacién, caracteres especiales, emojis y etiquetas html.

Supresion de palabras vacias: La listas de palabras vacias (stop words) consiste de palabras
qgue no aportan significado al enunciado; por ejemplo: articulos, prepocisiones, adverbios, pronombres,
conjunciones, entre otras. Python brinda soporte en varios idomas, incluido el Espariol, para instalar la
lista de palabras vacias a través del |Intalador de Paquetes de Python (pip).

[https://pypi.org/project/stop-words/]
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2.2.2 Transformacion

Los algoritmos de Machine Learning no estan disefados para trabajar con palabras como dato de
entrada; tras la limpieza de los datos el siguiente paso consiste en transformar los datos a una forma
de representacion manejable por los algoritmos de Machine Learning. EI modelo de representacion
mas popular es el modelo de Frecuencia del Término o “Bolsa de Palabras”; cuya escencia es
convertir documentos de texto en vectores de modo que cada documento (en este caso, resefia) se
convierta en un vector que represente la frecuencia de todas las palabras distintas que estan
presentes en el espacio vectorial de ese documento (resefia) especifico. Usando Bolsa de Palabras,
una resefia REVIEW*; es expresada en un N-vector VECTOR;j = ( V4 ... Vij ... VN ), en el cual V;;

denota el peso de la i-ésima caracteristica calculado por la frecuencia del término “i” en la resefa

REVIEW?;, y N denota el numero de términos en el diccionario.

Como alternativa a Bolsa de Palabras es posible utilizar la Frecuencia del Término - Frecuencia
Inversa del Documento, mas conocido por sus siglas en inglés TF-IDF. TF-IDF es un modelo que
combina dos métricas: (1) El valor sin procesar de la frecuencia de un término en un documento
(resefa) en particular; y (2) la inversa de la frecuencia del documento para cada término, que se
calcula dividiendo el numero total de documentos (resefias) en el corpus de interés (el conjunto
REVIEWS de todas las resefas) por la frecuencia del documento para cada término y luego aplicando
una escala logaritmica en el resultado. La Frecuencia Inversa del Documento se puede representar

matematicamente mediante la siguiente formula:
IDF; = log (total de requerimientos / total de requerimientos con_el término i)

Combinando las dos métricas, el vector de caracteristicas TF-IDF se puede definir

matematicamente como:
TF-IDF(term;;) = TFi; x IDF;

donde TF representa la frecuencia del término e IDF la inversa de la frecuencia del documento,

para el término i y la resefia j.
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2.2.3 Filtrado

En esta etapa se eliminan aquellas opiniones que no posean potencial para convertirse en
requisitos de software, que segun estadisticas, representan el 70 % de la totalidad de los datos
generados por usuarios. Para clasificar una resefia como informacién atil o inutil debe responder a la

siguiente propuesta de clasificacién brindada por el estudio de Chen et al. [CHEN14]:

Tabla 2.3: Clasificacion de resefias segun su utilidad

Utilidad Criterio Ejemplo
Error que produce un resultado A veces, mas de dos videos comienzan a
incorrecto o no esperado reproducirse si estan muy juntos en el feed
Ya no puedo desplazarme hacia los comentarios
Error que degrada el anteriores que pasé; la aplicacion solo muestra el
rendimiento de la aplicacion icono de recarga y luego se congela cuando
intento desplazarme hacia arriba.
Si . . . A veces, volver sale de la aplicacion, otras veces,
Pedido de adicion o mejora de . )
: : vuelve a mi feed (el comportamiento deseado
una funcionalidad p . )
seria permanecer en mi feed todo el tiempo)
Pedido para eliminar anuncios, . . . .
. e Demasiados anuncios, es imposible navegar.
publicidad y/o notificaciones
Pedidos para eliminar Esta aplicacion pide demasiados permisos que no
restricciones y/o permisos deberia.
. . Le daria 5 estrellas porque me encanté la
Expresiones emocionales L
aplicacion.
No L
Actualmente, la aplicacion solo se puede usar
Descripcion de aplicaciones, cuando estoy usando WiFi, habia estado
funcionalidades, acciones, etc. funcionando bien hasta hace aproximadamente 2
semanas.
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Expresiones generalizadas o no Reddit solia funcionar bien, ahora no puedo cargar
claras de fallas o pedidos nada.

Preguntas y pedido de

: - ¢,Cémo consigo monedas?
informacién

Para dar solucién a este problema es necesario entrenar un clasificador binario, de entre los
algoritmos de Machine Learning. La seleccién de un algoritmo para la clasificacion de opiniones segun
su utilidad requiere de un proceso previo de comparacion; donde de varios algoritmos candidatos que
son testeados segun las variables precision y recuperacion (que se refiere al tiempo de ejecucion del

algoritmo).

De los estudios realizados se pueden destacar como candidatos los algritmos de Maquina
Vectorial de Soporte o SVM por sus siglas en inglés; y el método de Regresién Logistica Binaria.

Ademas de otros algoritmos que se mencionaran a continuacion.

Las Maquinas Vectoriales de Soporte son una clase particularmente poderosa y flexible de
algoritmos supervisados para clasificacion y regresion. SVM es un modelo de aprendizaje automatico
potente y versatil, capaz de realizar clasificacion lineal o no lineal, regresion e incluso deteccién de
valores atipicos. El algoritmo realiza la clasificaciéon creando un hiperplano lineal de margen maximo
que separa dos clases. Este margen hace que haya pocas posibilidades de separar los datos de la

muestra y, por lo tanto, hay pocas posibilidades de clasificar erroneamente nuevas instancias.

La Regresion Logistica se usa comunmente para estimar la probabilidad de que una instancia
pertenezca a una clase especifica. Es un tipo de regresion en el que se utiliza una variable
independiente para pronosticar la variable dependiente. Se llama regresion logistica binaria cuando la

variable dependiente tiene dos clasificaciones.

Naive Bayes Multinomial es una variante de Naive Bayes que se utiliza principalmente en el
procesamiento de texto. Nive Bayes es un algoritmo de aprendizaje automatico para la clasificacion,

basado en el teorema de Bayes que da la probabilidad de ocurrencia de un evento dado. Naive Bayes
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es un clasificador probabilistico, lo que significa que, dada una entrada, predice la probabilidad de que

la entrada se clasifique para todas las clases.

Arbol de Decisiones Binarias: es una técnica de aprendizaje supervisado que tiene una variable
objetivo predefinida y se usa con mayor frecuencia en problemas de clasificacién. El proceso de
entrenamiento se asemeja a un diagrama de flujo, con cada nodo interno (no hoja) representando una
prueba sobre un determinado atributo, cada rama es el resultado de esa prueba y cada nodo hoja

(terminal) contiene una etiqueta de clase.

2.2.4 Agrupamiento

El proceso de agrupamiento consiste en dividir el conjunto de opiniones utiles en grupos de forma
tal que cada uno de los elementos dentro de un grupo GROUP compartan mas similitudes
internamente entre ellos que con los elementos externos al grupo.Villarroel et al. en [VILL16] propone

tres clases disjuntas:

Sugerencias de funcionalidades: propone, pide o sugiere la mejora o incorporacion de una

nueva funcionalidad al sistema.
Informes de errores: esta informando un error en la aplicacion.

Otro: su contenido no pertenece a ninguna de las categorias anteriores. (Generalmente esta

asociado a requisitos no funcionales).

Distintivamente, el proceso de agrupamiento no divide el conjunto en un conjunto de clases
predeterminado; sino que las clases seran determinadas durante la ejecucion del algoritmo. Las
clases seran luego nombradas de acuerdo a sus caracteristicas comunes. Algunos de los algoritmos
que mas se utilizan para esta tarea son: K-Means clustering y Density-Based Spatial Clustering of

Applications with Noise.

K-Means clustering: es un algoritmo simple de aprendizaje automatico sin supervision que se utiliza
para resolver problemas de agrupacién. Sigue un procedimiento sencillo de clasificar un conjunto de datos

dado en un numero k predefinido de grupos. Luego, los grupos se colocan como puntos y todas las
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observaciones o puntos de datos se asocian con el grupo mas cercano, se calculan, se ajustan y luego el

proceso comienza de nuevo utilizando los nuevos ajustes hasta que se alcanza el resultado deseado.

Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise: mas conocido por sus siglas
DBSCAN, es un algoritmo de agrupacién basado en la densidad, que se puede utilizar para identificar
agrupaciones de cualquier forma en un conjunto de datos que contiene ruido y valores atipicos. Los
clusteres son regiones densas en el espacio de datos, separadas por regiones de menor densidad de
puntos. El algoritmo DBSCAN se basa en esta nocion intuitiva de "clusteres" y "ruido" para agrupar los

datos de forma eficiente.

2.3 Herramientas de desarrollo

2.3.1 Lenguaje de programacién Python 3.7

Python [PYTH17] es un lenguaje de programacion interpretado cuya principal filosofia es que sea
legible por cualquier persona con conocimientos basicos de programacién. Entre las ventajas de

utilizarlo pueden contarse:
® Es totalmente gratuito.

® Esta respaldado por una enorme comunidad por lo que continuamente se estan desarrollando nuevas
librerias, aplicaciones y una documentaciéon muy actualizada. (Este punto es el que mas influy6 en la
decision de utilizarlo como lenguaje de programacion principal; pues algunas de las librerias mas
importantes y mundialmente utilizadas de Machine Learning y Procesamiento de Lenguaje Natural

estan programadas en Python)

® Es un lenguaje multiparadigma, o sea, combina propiedades de diferentes paradigmas de
programacion, lo que permite ser muy flexible y facil de aprender independientemente de los

conocimientos del interesado.

® Sus aplicaciones no se limitan a un area en concreto y abarca campos aparentemente tan dispares

como el disefio de aplicaciones web o la inteligencia artificial, entre muchos otros.

® Python es apto para todas las plataformas y es portable.
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2.3.2 spaCy

spaCy [ALTI21] es una libreria avanzada, gratuita, de codigo libre, para el Procesamiento de Lenguaje
Natural (NLP) en Python. Esta disenado especificamente para su uso en produccién con el propdsito de
brindar soporte para crear aplicaciones que procesan y “comprenden” grandes voliumenes de texto. Se
puede utilizar en la creacion de sistemas de extraccion de informacion o de comprensién del lenguaje

natural; o bien para el preprocesamiento de texto para el aprendizaje profundo.

Una de las ventajas de spaCy es que esta disenado para “hacer el trabajo” sin dar rodeos. Envés
de saturar al usuario con muchas herramientas para cada uno de los campos del procesamiento de
texto limita sus opciones a solo una para cada una de las tareas, seleccionando por el usuarionla

herramienta mas 6ptima. Sacrificando en variedad ganan mucho en eficiencia y simpleza de uso.

2.3.3 Natural Language Proccesing Toolkit (NLTK)

Natural Language Proccesing Toolkit [PERE14] es una biblioteca de Procesamiento de Lenguaje
Natural que utiliza el lenguaje de programacion Python. NLTK es software libre, de cédigo abierto.
Como herramienta tiene gran soporte de su inmensa comunidad de usuarios; y es una de las

herramientas de Procesamiento de Lenguaje Natural de mayor aceptacion en el ambito cientifico.

Entre las ventajes que brinda NLTk podemos mencionar que proporciona interfaces faciles de
usar para mas de 50 corpus y recursos léxicos como WordNet, junto con un conjunto de bibliotecas de
procesamiento de texto para clasificacion, tokenizacién, derivaciéon, etiquetado, analisis y

razonamiento semantico.

2.3.4 Numpy

NumPy [OLIPO6] es una libreria de Python de cdédigo libre que introduce los vectores y las
matrices en Python; y posee numerosas funciones para trabajar con dichos vectores y matrices. Y
esto es fundamental porque todos los algoritmos de Machine Learning utilizan vectores y matrices

como datos de entrada.

Entre las ventajas de Numpy se pueden mencionar que:
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® Esta escrito en C, lo que le proporciona de una velocidad muy alta cuando se trabaja con grandes

conjuntos de datos.

® |Incluye funciones para operaciones matematicas, de logica, de ordenacién, estadisticas, de entrada y

salida, para la lectura y escritura sobre ficheros, entre otras.

2.3.5 Pandas

Pandas [MCKI11] es una libreria de software libre escrita para el lenguaje de programacion Python
con el propdsito de asistir tareas de manipulacién y el andlisis de datos. En particular, ofrece estructuras de
datos y operaciones para manipular tablas numéricas y series de tiempo. Pandas se utiliza principalmente
para el aprendizaje automatico en forma de DataFrames. Permite importar datos de varios formatos de
archivo como csv, excel, etc. Y proporciona varias operaciones de manipulacién de datos como agrupar,
unir, fusionar, fundir, concatenar, asi como funciones de limpieza de datos como rellenar, reemplazar o

imputar valores nulos.

2.3.6 Scikit-Learn

La libreria scikit-learn [KRAM16], también llamada sklearn, es un conjunto de rutinas escritas en
Python para hacer analisis predictivo, que incluyen clasificadores, algoritmos de agrupamiento, etc. Esta
basada en NumPy, SciPy y matplotlib. Ademas, incorpora varias funciones para preprocesar los datos.

Como las anteriores, es una libreria gratuita y de codigo abierto.

2.4 Conclusiones Parciales
® El proceso descrito cuenta con tres etapas fundamentales: preprocesamiento, filtrado y clasificacion.

® Obtiene como datos de entrada un cojunto opiniones de usuarios no clasificadas o estructuradas y
devuelve un conunto menor de opiniones potencialmente explotables para la elicitacion de requisitos,
divididas en 4 grupos: sugerencias de funcionalidad, errores, problemas de compativilidad o eficiencia

y otros.

® Se usara como lenguage de programacion Python 3.7 y se aprovecharan sus multiples librerias para

el procesamiento de lenguaje natural, procesamiento de datos y machine learning.
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CAPITULO 3: VALIDACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

El proceso consta de tres etapas diferentes, en cada una de las cuales se debera utilizar un algoritmo

diferente para su completamiento. Los algoritmos que seran evaluados segun las tres faces son:
Transformacion: Bolsa de Palabras, TF-IDF

Filtrado: Maquina Vectorial de Soporte, Regresién Logistica Binaria, Bernoulli Naive Balles, Arbol de

Decisiones.
Agrupamiento: K-Means clustering, Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise

A lo largo de este capitulo se aplicaran pruebas de eficiencia a los diferentes algoritmos para descubrir

cual presenta un mejor rendimiento en el presente caso de estudio.

3.1 Descripcidn de los datos de prueba

El conjunto de datos empleado para las pruebas es el mismo empleado por Milian en [MILI21]. Cuenta
con 12 000 muestras etiquetadas como informacién util y no util. Las muestras consisten en resefias de
usuarios sobre diferentes aplicaciones de software (Facebook, Tap Fish, Temple Run 2, Swift Key). Cada

uno de los sitios comentados cuenta con 3 000 resefas.

La proporcion entre opiniones utiles y no utiles queda recogida en la siguiente tabla:

Tabla 3.1: Distribucion de los datos de prueba

Facebook Tap Fish Temple Run 2 Swift Key Total
Util 1662 (55.4 %) 739 (24.6 %) 933 (31.1 %) 879 (29.3 %) 4 213 (35.1 %)
No Util | 1338 (44.6 %) 2 261 (75.4 %) 2 067 (68.9 %) 2121 (60.7 %) 7 787 (64.9 %)
Total 3 000 3 000 3 000 3000 12 000
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Se puede apreciar como los datos reflejan los resultados de estudios anteriores: las opiniones
utiles para el proceso de elicitacién constituyen solamente cerca del 30 % (35 % en este caso) de las

opiniones emitidas.

3.2 Evaluacién de los algoritmos de aprendizaje automatico

La algoritmos utilizados seran evaluando usando dos metodologias distintas. Durante el proceso
de filtrado, donde se utlizaran algoritmos de aprendizaje supervisado, se empleara el método de
validacién cruzada de k-pliegues; mientras que en la etapa de clasificacion, donde se emplearan
algoritmos de aprendizaje no supervisado para el agrupamiento, se emplearan indices de

validacién internos que seran definidos en la seccion correspondiente.

3.2.1 Validacion Cruzada

En la fase de filtrado se entrenaron varios algoritmos de aprendizaje automatico para completar la
tarea de clasificacién; y se empled el método de validacién cruzada de k-pliegues para comparar los

algoritmos.

La validacion cruzada es una técnica estadistica para evaluar modelos de aprendizaje automatico
mediante el entrenamiento de varios modelos de aprendizaje automatico usando subconjuntos con la

mayoria de los datos de entrada disponibles y evaluandolos en el subconjunto complementario.

Como nunca hay suficientes datos para entrenar los modelos, eliminar una parte para su
validacién afectara en gran medida la capacidad de los mismos e incluso planteara problemas como
un ajuste inadecuado. Al reducir los datos de entrenamiento se corre el riesgo de perder patrones /
tendencias importantes en el conjunto de datos, lo que a su vez aumenta el error inducido por el sesgo.
En estas circunstancias la validacion cruzada de k-pliegues es un método exactamente adecuado que
proporciona una gran cantidad de datos para entrenar el modelo y también deja una gran cantidad de

datos para la validacién.

En este método, todos los datos se dividen en k subconjuntos. Para cada iteracion, se toma un
subconjunto como conjunto de validacion y los subconjuntos restantes como conjuntos de

entrenamiento. El numero de iteraciones sera igual al nimero de subconjuntos.
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Figura 3.1

La libreria Scikit-Learn de Python brinda soporte para realizar la validacion cruzada de varios métodos

de forma rapida y eficiente, lo que permitié agilizar este proceso.

3.2.2 Medidas de desempeinio (fase de filtrado)

Para comparar los algoritmos de acuerdo a su desempeno se emplearan algunas de los criterios de

comparacion mas utilizadas: precision, regresion y la medida-F [DIAS20]. Para el calcular los mismos

seran definidas las siguientes variables:

Tabla 3.2: Matriz de confusion (etapa de filtrado)

Valor Predicho
Clase Ci Otra Clase
Valor | Clase Ci VP FN
Real | Otra Clase FP VN

VP, FP: Total de verdaderos y falsos positivos, respectivamente

VN, FN: Total de verdaderos y falsos negativos, respectivamente
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Precisién: se define como la proporcién de predicciones positivas correctas (VP) de todos los
casos clasificados como positivos. Esto significa que una precision baja indicara un alto nimero de

predicciones positivas erradas (FP).
Precision = VP / (VP + FP)

Regresion: esta definido como la razén de predicciones positivas correctas (VP) y el total de
elementos de esa clase en el conjunto de datos; que se puede obtener afadiéndole el conteo de

predicciones negativas erradas (FN)
Regresion = VP / (VP + FN)

Medida-F: se define como la media harmédnica de la precisiéon (P) y la regresion (R). Constituye un
exelente indicador que combina los dos criterios mas utilizados y puede ser empleado, sino como criterio

unico, como medida de desempate.
Medida-F =2*P*R/(P+R)

Como medida extra se utilizd el coeficiente de Cohen’s kappa [WAN15], que es una medida que da
muy buenos resultados cuando se manipulan datos particionados en clases desbalanceadas como las

opiniones de usuario (no util - 65 % / 35 % - util).

Cohen’s kappa: se define como la razén del valor relativo de aciertos de un clasificador a ser
evaluado (po) contra el valor relativo de aciertos esperado en un clasificador aleatorio (pe).
Convencionalmente se asume que un coeficiente de kappa (CK) inferior a 0.4 es malo; y es bueno con un

valor superior a 0.6; siendo excepcionalmente bueno si supera 0.8.
CK=(po-pe)/(1-pe)
po=(TP+TN)/(TP+TN+FP +FN)

Pe=((TP+FN)* (TP +FP)+ (FP+TN)*(FN+TN))/ (TP + TN+ FP + FN )2
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3.2.3 indices de validacion internos (fase de clasificacién)

Para evaluar y comparar la calidad de algoritmos no supervisados las métricas convencionales como
la precision se vuelven inaplicables desde que no existe un conjunto de datos previamente clasificado
sobre el que trabajar; sino que seran determinadas las posibles clasificaciones, o grupos, que pueden
extraerse del mismo. A las medidas de evaluacion que no emplean un conjunto de datos objetivo (datos
preclasificados) se les suele denominar indices de validacion internos [REND11]. En la evaluacion de los

algoritmos de agrupamiento se emplearan algunos de ellos.

Coeficiente de silueta: Para un grupo dado, X (j = 1,... ¢), la técnica de silueta asigna a la i-ésima
muestra de X; una medida de calidad, S(i) = (i = 1,... m), conocida como ancho de silueta. Este valor es un

indicador de confianza sobre la membresia de la i-ésima muestra en el grupo X, y se define como:
S(i) = (b(i) - a(i) ) / Max{ b(i), a(i) }

Donde a(i) es la distancia promedio entre la i-ésima muestra y todas las muestras incluidas en X;; b(i)
es la distancia promedio minima entre la i-€sima muestra y todas las muestras agrupadas en X (k = 1,... c;
K #j).

Coeficiente de Calinski-Harabasz: se puede utilizar para evaluar un modelo cuando no se conocen
las etiquetas de verdad del dominio y, por tanto, la validacién se ha realiza la agrupacién se realiza
utilizando cantidades y caracteristicas inherentes a la conjunto de datos. También conocido como criterio
de relacion de varianza es una medida de qué tan similar es un objeto a su propio grupo (cohesién) en
comparacion con otros grupos (separacion). La cohesion se estima en funcion de las distancias desde los
puntos de datos en un grupo a su centroide de grupo y la separacién se basa en la distancia de los

centroides del grupo desde el centroide global.

indice de Dunn: es una métrica para evaluar algoritmos de agrupacion en clusteres, y por ende, un
esquema de evaluacion interna, donde el resultado se basa en los datos agrupados en si. Su objetivo es
identificar conjuntos de clusteres que sean compactos, con pequefas variaciones entre los miembros del
cluster, y bien separados, donde las medias de los diferentes clusteres estén lo suficientemente alejadas

en comparacion con sus varianzas internas.
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3.3 Resultados de la evaluaciéon

Usando las facilidades que brinda la libreria Scikit-Learn para la evaluacién de modelos fueron

comparados los algoritmos utilizados en las fases de filtrado y agrupamiento. El proceso se repitid

para cada una de las formas de representacion de los datos utilizadas en la fase de transformacion. La

informacion recogida sera presentada a continuacion.

3.3.1 Resultados de la Validaciéon Cruzada

La Validacion Cruzada se emple6 para evaluar los algoritmos de aprendizaje automatico supervisado

de la fase de filtrado. En la siguiente tabla se muestran los resultados obtenidos:

Tabla 3.3: Resultados de la Validacion Cruzada

Miquna Vocorl| - Rogrosln | Neie BaYo® | oot o Deciin

TF | TFIDF | TF | TFADF | TF | TFIDF | TF | TF-IDF

Xm(precision) | 0.7675 | 0.8114 | 0.8093 | 0.7963 | 0.6887 | 0.7561 | 0.6901 | 0.6753
S?(precision) 0.1122 | 0.0950 | 0.0862 | 0.0914 | 0.1296 | 0.1343 | 0.1196 | 0.1340
Xm(regresion) | 0.5934 | 0.4184 | 0.4698 | 0.4162 | 0.6473 | 0.5332 | 0.4979 | 0.5444
S?(regresion) | 0.0577 | 0.1044 | 0.1163 | 0.0972 | 0.1635 | 0.1157 | 0.0310 | 0.0670
Xm(medida-F) | 0.6675 | 0.5483 | 0.5893 | 0.5425 | 0.6504 | 0.6149 | 0.5775 | 0.6094
S(medida-F) 0.0756 | 0.1066 | 0.1081 | 0.0948 | 0.1152 | 0.1058 | 0.0535 | 0.0963
Xm(Cohen’s kappa) | 0.5193 | 0.4055 | 0.4455 | 0.3934 | 0.4702 | 0.4605 | 0.4090 | 0.4214
S?(Cohen’s kappa) | 0.0803 | 0.0842 | 0.0871 | 0.0659 | 0.1028 | 0.0853 | 0.0688 | 0.1242

TF (forma de representacion de los datos): Frecuencia del Término o Bolsa de Palabras.

TF-IDF (forma de representacion de los datos): Term Frequency - Inverse Document Frequency.
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Xm: media estadistica de la medida evaluada
S2: desviacion tipica cuadrada de la medida evaluada

3.3.2 Resultados de la evaluacion mediante indices de validacion internos

En la fase de clasificacion se emplearon dos indices de validacion internos para evaluar dos

algoritmos no supervisados de agrupamiento. En la siguiente tabla se muestran los resultados obtenidos:

Tabla 3.4: Resultados de la evaluacion mediante indices de validacion internos

K-means DBSCAN
TF TF-IDF TF TF-IDF
Coeficiente de Silueta 0.53 0.65 0.03 0.16

Coeficiente de Calinski-Harabasz 4469.02 | 6659.28 | 198.16 | 1230.10

indice de Dunn 0.75 0.54 0.79 0.90
Numero de cluisteres 6 6 15 9
Numero de opiniones no agrupadas N/A N/A 2247 1613

TF (forma de representacion de los datos): Frecuencia del Término o Bolsa de Palabras.

TF-IDF (forma de representacion de los datos): Term Frequency - Inverse Document Frequency.

3.4 Discusion de los resultados

En términos de desempefio los valores obtenidos durante la fase de filtrado son relativamente bajos
comparados con estudios previos aunque internamente similares; lo primero puede deberse al uso
deficiente de las técnicas de preprocesamiento de datos. Mientras que en la fase de agrupamiento los

indices de evaluacion pintan resultados muy dispares.
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3.4.1 Resultados de la evaluacion de los algoritmos para el filtrado y recomendaciones

Dados los valores reunidos en la Tabla 3.3 se realiz6 la prueba de hipétesis para dos muestras entre
todos los algoritmos y formas de representacion de los datos analizadas. Para cada par analizado de
algoritmos A1y A2 se determind la region critica para determinar si existia una diferencia significativa entre

las medias de los valores que obtuvieron en la medida-F y el coeficiente de Cohen’s Kappa.

Cada una de las comparaciones realizadas quedo dentro de la region critica con un 95 % de confianza;
con lo que se puede concluir que en el ambito de la clasificaccion de opiniones de usuarios de acuerdo a la
utilidad potencial de la informacion que brindan para el proceso de elicitacion de requisitos de software; no
existen diferencias significativas entre los algoritmos y formas de representacion de los datos mas

populares.

Otra conclusidon curiosa que se extrapola de los datos es que la mayoria de los algoritmos tienen
valores relativamente buenos en la precisidon mientras que todos presentan valores bajos en el resto de los
indicadores. Esto sugiere que la precision por si sola no es una medida suficientemente confiable para
determinar la calidad de un clasificador; en cambio, la medida-F resultdé ser una medida mucho mas

representativa de la utilidad del modelo para el problema de clasificacién dado.

Con el fin de mejorar el desempeno de los modelos se recomienda mejorar la fase de
preprocesamiento de los datos al incluir en la lista de palabras vacias términos propios del dominio,
realizar la correccion ortografica de las opiniones de usuario y la substitucion de sinénimos. Esto reduciria
considerablemente la dimensionalidad de las instancias (opiniones), al transformar los datos al modelo de
bolsa de palabras o al de TF-IDF. Adicionalmente se puede aplicar algoritmos como Latent Dirichlet

Allocation para reducir aun mas las dimensiones y mejorar el desempefio de las preicciones.

3.4.2 Resultados de la evaluacion de los algoritmos para el agrupamiento y recomendaciones

Un primer vistazo a los valores recogidos en la tabla 3.4 permite comprobar la disparidad en los
valores obtenidos entre los algoritmos testeados de acuerdo a todos los indices. Pero especialmente llama
la atencién la marcada diferencia interna para las dos formas de representacion de los datos en el
algoritmos BBSCAN. Esto se debe a que la correcta calibracién de los hiperparametros de este algoritmo

para el agrupamiento de datos con muchas dimensiones es una tarea muy complicada que facilmente

41



recae en el tanteo. En cambio, los resultados del algoritmo k-means presentaron una mayor consistencia

en los valores obtenidos debido a la sencillez de su calibracion.

El indice de Dunn para el algoritmo DBSCAN alcanzé valores muy buenos e incluso superiores a los
de k-means; especialmente sobre el modelo de representacién de datos TF-IDF, sin embargo este valor es

enganoso dado el alto numero de opiniones clasificadas como ruido.

Para mejorar los valores obtenidos seria conveniente mejorar el pre-procesamiento de los datos y
aplicar técnicas que permitan una gran reduccion de la dimensionalidad como Latent Dirichlet Allocation.
Esto, junto con una concienzuda calibracién de los hiperparametros de los modelos de aprendizaje

automatico contribuiran a mejorar el desempefio de los algoritmos.

3.5 Problemas de alcance

Los resultados obtenidos por la presente investigacién abarcan un conjunto limitado de algoritmos y
formas de representacion de los datos. No se recomienda extender las conclusiones alcanzadas tras la

evaluacion a otras formas de representacion de datos o algoritmos alternativos.

No se realizaron ajustes en los parametros de los modelos empleados en la fase de filtrado; acto que
puede modificar los resultados obtenidos; sin embargo requiere una profunda comprension de los
algoritmos empleados. En [PERE20], Pérez et al. sugiere emplear algoritmos genéticos para calibrar los

hiperparametros de los métodos.

Otra posible limitacion consiste en el empleo del procesamiento de lenguaje natural solo hasta el nivel
Iéxico. Si bien esto agiliza el procesamiento de los datos; emn los niveles superiores se incrementa
considerablemente la cantidad y calidad de informacion obtenida; lo que puede mejorar considerablemente

el desempeno de los clasificadores.

Finalmente, los datos de prueba se limitan a resefias de usuarios de algunas aplicaciones mas
populres en la App-Store, por lo que los resultados no pueden extenderse a otras fuentes de datos
dinamicos o, incluso, podrian ser insuficiente para cubrir el proceso de elicitacion sobre resefias de

usuarios en aplicaciones de menor popularidad.
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3.6 Conclusiones parciales

Los algoritmos de aprendizaje automatico supervisado y los no supervisados requieren diferentes

métodos de evaluacion.

No existen diferencias notables entre la aplicacion de los principales algoritmos de clasificacion para el

filtrado de opiniones en dos clases disjuntas.

K-Means es un algoritmo efectivo a la hora de agrupar las opiniones en diferentes clases de

potenciales requisitos.

La etapa de preprocesamiento de los datos puede ser vital para el desempefio de los algoritmos de

aprendizaje automatico.

El redimensionamiento de los datos puede ser una etapa muy importante en el proceso.
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CONCLUSIONES GENERALES

La elicitacion automatica de requisitos de software es aun un area de investigacion en constante
expansion y practica. El empleo de datos dinamicos antropogénicos, generalmente inutilizables en otras
subesferas de la elicitacion de requisitos por su enorme volumen y constante actualizacién; es el camino a
seguir para integrar las opiniones de los usuarios en el proceso de ingenieria de software de forma éptima

y continua.

Existen varios trabajos que han explorado este acercamiento con buenos resultados lo que conllevo a
la presente investigacion a replicar los mismos utilizando una seleccidn propia de algoritmos a evaluar; no

obteniendo tan buenos resultados.

De las limitaciones del empleo del aprendizaje automatico para el proceso de clasificacion y
agrupamiento de opiniones de usuarios que se exploré en este documento se desprende la necesidad de
mejorar la manipulacién previa de los datos convirtiendo el preprocesamiento de los mismos en el objetivo

principal de futuras investigaciones.

Se recomienda para investigaciones posteriores explorar técnicas de Procesamiento de Lenguaje
Natural que analicen el texto de las opiniones hasta el nivel semantico y el empleo de algoritmos como

Latent Semantic Allocation para la reduccién de la dimensionalidad de los datos.

Se concluye, dados los resultados de la investigacion, que el desarrollo de un método que aproveche
las técnicas de aprendizaje automatico para procesar datos dinamicos antropogéncos y automatizar
parcial o totalmente el proceso de elicitacion de requisitos de software contribuye al mejoramiento de dicho
proceso en la produccién de software; puesto que presentan un desempefio comparable al de un analista
humano y requieren un tiempo mucho menor para procesar grandes volumenes de informaciéon. No
obstante los resultados fueron inferiores a los esperados; para lo cual ya se han realizado varias

propuestas en pos de su mejoramiento.
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ANEXOS

No. de estudios publicados

- Hasta Julio, 3

2009 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Afio de publicacién

Anexo 1:  Creciente nimero de estudios sobre la elicitacion automatica de requisitos
de software basada en datos dinamicos en los ultimos afios.

11

49



