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Resumen. La clasificaciéon automatica de requisitos representa un drea
de interés dentro de la Ingenieria de Software. Es a partir del tipo
de requisito, que se toman estrategias para todo el ciclo de vida de
un sistema. Trabajos previos han presentado enfoques de clasificacién
por aprendizaje maquina sobre este tépico, sin embargo, la seleccién
de los hiperparametros y su efecto sobre la precisién de estos modelos
permanecen como problemas abiertos. En este estudio, se presenta una
propuesta para la calibracién de estos pardmetros a través del algoritmo
de evolucién diferencial DE/rand/1/bin. Este procedimiento se probé
con un modelo de Naive Bayes y se comparé contra la herramienta
para la optimizacién TPOT. Los resultados preliminares muestran un
incremento de la precisiéon del modelo hasta por un 7%, evaluado por
validacién cruzada, y una precisién méxima de 69.7% con el modelo
generado por TPOT.

Palabras clave: Evolucién diferencial, aprendizaje méquina automati-
co, ingenieria de requisitos, algoritmos evolutivos, clasificacién de requi-
sitos.

Calibration of hyperparameters

for the classification of software requirements
using differential evolution

Abstract. Automatic classification of requirements represents an area
of interest within Software Engineering. It is from the type of requirement
that strategies are taken for the entire life cycle of a system. Previous
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work has presented machine learning classification approaches on this
topic, however, the selection of hyperparameters and their effect on the
precision of these models remain open problems. In this study, a proposal
is presented for the calibration of these parameters through the differen-
tial evolution algorithm DE/rand/1/bin. This procedure was tested with
a Nalve Bayes model and compared against the TPOT optimization tool.
Preliminary results show an increase in model precision of up to 7%,
evaluated by cross-validation, and a maximum precision of 69.7% with
the model generated by TPOT.

Keywords: Differential evolution, machine learning, requirements en-
gineering, evolutionary algorithms, classification of requirements.

1. Introduccion

Uno de los objetivos fundamentales de la Ingenierfa de Requisitos (IR) se
enfoca en entender y documentar las necesidades y deseos de los interesados en
un producto de software [7]. Dentro de las actividades de la IR, se encuentra
la especificacién, en la que un analista plasma los intereses y necesidades de los
usuarios en enunciados estructurados conocidos como requisitos de software [21].

Para la especificacién y posterior administracién de los requisitos identifica-
dos, es necesario que sean separados a partir de la categoria a la que pertenecen,
pues esta determina la estrategia que se sigue para que se pueda satisfacer [25].
De estas categorias, los Atributos de Calidad resultan especialmente criticos,
pues su correcta identificaciéon afecta de forma directa la arquitectura del sis-
tema [5].

Este andlisis suele consumir mucho tiempo y ser propenso a errores, ademas
de repetitivo, pues se efectiia de nuevo cuando se agregan o modifican los req-
uisitos [2]. Es por estos motivos que se han desarrollado diferentes enfoques
para la clasificacién automdtica de requisitos de software [8,10,11]. De la misma
forma, la implementacién de estos modelos de aprendizaje maquina implican una
combinacion de parametros que determinan su composicién. Estos, denominados
hiperpardmetros, influyen en el rendimiento y precisién de los clasificadores [12].
Es por eso que la calibracién de estos datos se representa un paso importante en
el entrenamiento de modelos de aprendizaje maquina.

Este tipo de problemas combinatorios son viables para ser abordados por
técnicas de optimizaciéon como los algoritmos evolutivos. Estos algoritmos ya
ha sido explorados con anterioridad en el area de la Ingenieria de Software,
especificamente para la configuracién de sistemas auto-adaptativos [6].

Los algoritmos evolutivos realizan la busqueda de soluciones competitivas
mediante conjuntos de soluciones potenciales llamados poblaciones. Estos algo-
ritmos estén inspirados en el proceso de la evolucién natural [1]. Especialmente,
los algoritmos de evolucién diferencial son faciles de implementar para la opti-
mizacién, pues utilizan pocos pardametros que suelen mantenerse fijos a lo largo
del proceso evolutivo [22].
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Por lo anterior, este estudio plantea la aplicacién de algoritmos evolutivos, es-
pecificamente de evolucién diferencial para la calibracién de los hiperparametros
de un clasificador de requisitos de software. Lo anterior con el objetivo de
maximizar el rendimiento y precision del mismo.

El resto de este documento estéd organizado de la siguiente forma: la Seccién 2
presenta el problema de optimizacién de hiperparametros y su aplicacién en
la clasificacién de requisitos. La Seccién 3 expone la contribucién, una prop-
uesta de la aplicacién del algoritmo DE/rand/1/bin para la optimizacién de
hiperpardametros. En la Seccién 4 se describen los experimentos y los resultados
obtenidos. Finalmente, la Seccién 5 resume los hallazgos identificados y el trabajo
futuro.

2. Definicion del problema

La configuraciéon de modelos de aprendizaje maquina afecta en gran medida
su desempeno [12]. La seleccién de estas caracteristicas se complica en la medida
del clasificador que se selecciona. La exploracion de las posibles combinaciones
de hiperparametros, representan una oportunidad para mejorar el rendimiento
de un modelo, cuando este es comparado con una comparaciéon con valores por
defecto.

Calibrar este tipo de valores para maximizar el rendimiento de modelos de
aprendizaje maquina a través de métodos evolutivos ha sido explorado anteri-
ormente. En [4] se exploran diferentes algoritmos evolutivos para incrementar el
rendimiento de modelos de Arboles de Decisién; a partir de este estudio, se iden-
tifican ventajas de utilizar este tipo de optimizaciones para adaptar algoritmos
a dominios especificos. De la misma forma, en [12] se exploran estrategias de
calibracién de hiperparametros para clasificadores en el contexto de informacién
biomédica.

Sin embargo, y hasta donde los autores han podido verificar, no se han
identificado estrategias de calibracién de hiperparametros para clasificadores
en el dominio de la Ingenieria de Requisitos. Dado que estas estrategias se
han explorado para otros ambitos de la Ingenierfa de Software [6], se realiza
la propuesta de aplicar este conocimiento para clasificar requisitos de software.

De esta forma, el objetivo principal de este estudio es aplicar el algoritmo de
evolucién diferencial DE/rand/1/bin [22] para explorar combinaciones de hiper-
parametros que permitan maximizar la precision de un clasificador de requisitos
de software.

3. Contribucién

En este estudio, se presenta una propuesta de optimizacién de hiperparametros
para un modelo de clasificacién Naive Bayes. Para este fin se establecié un
procedimiento de extraccién de caracteristicas para el entrenamiento del modelo
de aprendizaje maquina, y posteriormente se realizé la calibracién del mismo
utilizando Evolucién diferencial. La Figura 1 muestra el proceso llevado a cabo.
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3.1. Clasificacién de requisitos

La compatibilidad de texto con el clasificador por aprendizaje maquina se

realizé a través de un proceso de vectorizacién y codificado de etiquetas. Este
procedimiento de extraccion de caracteristicas se realizé de la siguiente manera:

1.

o

Remocién de caracteres especiales. De esta forma se quitan caracteres de
salto de linea o tabulaciones.

Conversién de texto a mintsculas.

Remocién de signos de puntuacién. Tales como puntos, comas y signos de
admiracion o interrogacion.

Lematizacién. Asi, se reemplazan los sufijos de las palabras para obtener una
palabra raiz mas basica. De esta forma se reduce la variabilidad de palabras
[9].

Remocién de palabras vacfas (stop words). Se retiran palabras predefinidas
que no enriquecen semanticamente el enunciado.

Vectorizacion por TF-IDF. Term Frequency - Inverse Document Frecuency
por sus siglas en inglés es una técnica de representaciéon de términos a
través de su peso en una determinada categoria [24]. Esta representacién
de términos por pesos estd definida por la Ecuacién 1:

W(d,t) = TF(d,t) x log(%(t)). (1)

A partir de este modelo es posible calcular el peso de un término con respecto

a la frecuencia con la que aparece en un conjunto de texto W(d,t). Donde ¢t
corresponde al término y d al documento. Como primer factor en esta ecuacién

se

calcula la frecuencia del término (Term Frequency), al mismo tiempo que la

2. Extraccion de
caracteristicas

1. Requisitos -
de —
Software ‘==

3. Optimizacion
de hiperparametros

Configuracion de

Modelo [
Naive Bayes
Evaluacién por Evolucién 4.Grafica de
Validacién Diferencial Convergencia
Cruzada ED/rand/1/bin

( J

Fig. 1. Procedimiento para la optimizaciéon del modelo de aprendizaje maquina.
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frecuencia inversa en relacién a los documentos (Inverse Document Frequency)
se representa en el segundo. En este factor se calcula qué tan especifico es un
término, donde N es el ntimero total de textos y df(t) es el nimero de textos
que contienen al término ¢ [19].

Una vez aplicada la transformaciéon de los conjuntos de datos, se realiza
la seleccién y entrenamiento con valores por defecto del clasificador. Se se-
lecciona para este estudio el modelo MultinomialNB incluido en la biblioteca
sklearn [17]. Para este fin, el clasificador seleccionado unicamente cuenta con
dos hiperparametros, denominados alpha y fit_prior, siendo valores de tipo
real y booleano respectivamente. Para corroborar el proceso de optimizacion, se
utilizé el modelo de Naive Bayes con su configuracién por defecto, y se compard
con un modelo con el mismo entrenamiento, pero con los parametros resultantes
del proceso de evolucién diferencial.

3.2. Optimizacion por evolucién diferencial

Con el objetivo de maximizar la precision del modelo, se implementé el
algoritmo de evolucién diferencial de DE/rand/1/bin [22]. La representacién
para el conjunto de soluciones se realiza de forma vectorial, y se inicializa de
forma aleatoria a lo largo de una poblacién inicial.

Para la ejecucién de este algoritmo, inicamente se definen cuatro valores. El
numero de individuos presentes en cada generacién, la cantidad de generaciones
que se ejecutaran; un factor de escala que representa la diferencia para calcular
el vector de mutacién, y finalmente el porcentaje de cruza, que determina el
parecido entre individuos padres e hijos.

Este proceso evolutivo se realiza a lo largo de cada generacién, en la que
prevalecen aquellas combinaciones de hiperparametros que generan una precisién
mayor. La evaluacion se realiza través de la configuracién de un modelo Multino-
mialNB con los parametros de los individuos. Para este proceso se define como
funcién de aptitud a maximizar, la validacién cruzada. Lo anterior con el fin de
minimizar el sobre ajuste al conjunto de datos de entrenamiento.

Debido a que el proceso de mutacién y cruza resulta en individuos con
parametros aleatorios que pueden exceder los limites deseados, se utilizé la
reflexién como técnica de manejo de restricciones de limite. Esta estrategia se
expresa por la Ecuacién 2, asf se reingresa cualquier valor fuera de los limites [18]:

z; sily <@ < w,
Jff: 2X 1l —x; sz <l (2)
2 X u; —x; sl > U

3.3. TPOT

Adicionalmente, se comparé el proceso de optimizacién aplicado con la bib-
lioteca TPOT. Esta herramienta realiza la configuracién automaética de una
cadena de modelos de machine learning denominada pipeline [16]. A través de
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un proceso de optimizacién por programaciéon genética [3], esta herramienta es
capaz de disenar y configurar pipelines de transformaciones de datos y modelos
de aprendizaje maquina con el fin de maximizar la precision de un modelo
de clasificacién [15]. La Figura 2 muestra el procedimiento que involucra esta
herramienta y su uso para la clasificacién de requisitos de software.

2. Extraccién de
caracteristicas

1. Requisitos -
de =
Software “ws

O

l

3. Configuracién automatica TPOT
de pipeline
Construccion de Seleccién de

Caracteristicas j Caracteristicas
O

Preprocesamiento
de
Caracteristicas

O

Seleccién

de el
Optimizacién de 4. Pipeline 5.Grafica de M
Parametros generado C: (]

Fig. 2. Proceso de configuracién de modelo generado por la herramienta TPOT.

4. Experimentos y resultados

Para evaluar la precisién del clasificador con los requisitos de software, se
utilizaron dos bases de datos con enunciados de este tipo, la base de PROMISE
[20] ¥ 40 ejemplos recolectados de The Quest for Software Requirements [14].
Este proceso de extraccién y optimizacién propuesto se puede observar en la
Figura 1. De estas dos bases de datos, se recolectaron aquellos requisitos que
estuvieran asociados con los Atributos de Calidad siguientes: Disponibilidad,
Tolerancia a Fallos, Mantenibilidad, Rendimiento, Escalabilidad, Seguridad y
Usabilidad.

A vpartir de los requisitos en formato de texto, se realizé el proceso de
extraccion de caracteristicas antes descrito, con el cual se representé el formato
de lenguaje en espacios de vectores para su subsecuente uso en el entrenamiento
del modelo Naive Bayes configurado con parametros por defecto.
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Table 1. Distribucién de las clases del conjunto de entrenamiento.

Atributo de Calidad Frecuencia
Tolerancia a Fallos 10
Mantenibilidad 25
Disponibilidad 29
Escalabilidad 29
Rendimiento 54
Seguridad 74
Usabilidad 75

Estos valores, de acuerdo a la documentacién de la biblioteca sklearn [17] son
alpha = 1.0y fit_prior = True. Evaluado a través de validacion cruzada por 5
dobleces, este modelo obtuvo una precisién (accuracy) promedio de 0.546.

Grafica de Convergencia
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N
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0 20 40 60 80 100

Generacion

Fig. 3. Gréfica de convergencia del algoritmo DE/rand/1/bin.

Para la aplicacién del algoritmo de evolucién diferencial, se realizé una con-
figuracién basada en el estudio [13]. De esta forma, los pardmetros con los que se
realizaria el proceso de evolucién son un tamafo de poblaciéon de 100 individuos,
a través de 100 generaciones; usando un factor de escala de 0.9 y un porcentaje
de cruza de 1.0. Como funcién de aptitud, los individuos fueron evaluados en los
mismos términos que el modelo por defecto. De esta forma, el proceso evolutivo
se llevé a cabo con el objetivo de maximizar la precision promedio del modelo,
evaluada por validacién cruzada.
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Asi mismo, y dado que la aplicacién de Evolucién Diferencial se enfoca en
exploracién de espacios continuos [23], se limitaron espacios de bisqueda de los
pardmetros, siendo el espacio [0, 100] para el valor alpha y [0, 1] para fit_prior.
Para este ultimo dado que es de tipo booleano, se determiné que aquellas solu-
ciones con un valor de 0.5 o superior se consideraria como ” Verdadero”, mientras
que las soluciones menores a 0.5 serian interpretadas como un valor ”Falso”.

Finalmente, y dada la naturaleza no determinista de este tipo de algoritmos
[23], se realizaron 30 ejecuciones del proceso de Evolucién Diferencial. De estas,
se identificaron y compararon aquellas con la mejor, peor y mediana aptitud
obtenida. La Figura 3 muestra la gréfica de convergencia de estas ejecuciones.
En esta representacién se muestra el proceso de optimizacién con respecto de la
precisiéon del mejor individuo de una generacion, a lo largo del proceso evolutivo.
En esta gréfica, se observa que el algoritmo alcanza una convergencia durante
las primeras generaciones. Notablemente, todas las ejecuciones alcanzaron este
estado con una precisiéon de 0.617, aiin con combinaciones de parametros difer-
entes. Esto se puede deber a muchos factores, tales como el espacio de bisqueda
de los pardmetros, la cantidad de los mismos (pues en el caso de este modelo son
dos), el método de representaciéon de lenguaje seleccionado o el dataset mismo.

De la misma forma, se realizaron 30 ejecuciones de la herramienta TPOT
con el mismo dataset preprocesado. El objetivo de optimizacién del algoritmo
se configurd para ser el mismo que el aplicado para el DE/rand/1/bin, siendo
maximizar el valor de precisién por validacién cruzada, en 5 dobleces. La gréafica
de convergencia en la Figura 4 muestra la comparacién de las ejecuciones mejor,
peor y mediana. En esta grafica se puede apreciar la forma en la que gradual-
mente se incrementa el valor de precisién. En el caso de la mejor ejecucion, se
logré obtener una precision de 0.697, mientras que en la peor se logra 0.661,
ambas puntuaciones superando al maximo alcanzado por el clasificador Naive
Bayes optimizado. Adicionalmente, la informacién de las 30 ejecuciones de am-
bos algoritmos, asi como su comparacién son accesibles en el repositorio del
plroyecto3 .

5. Conclusiones y trabajo futuro

Las aplicaciones de aprendizaje automdtico (AutoML) asi como de opti-
mizacién son de especial interés en el drea de Ingenieria de Software, pues su
uso ha mostrado resultados favorables en diferentes etapas del desarrollo de
sistemas, dada la cantidad de procesos aptos para ser optimizados [6,26]. Con
el interés de clasificar de forma automatica requisitos de software, se realizd
el entrenamiento de un modelo Naive Bayes. De la misma forma, se aplicd
el algoritmo de Evolucién Diferencial DE/rand/1/bin, que como objetivo tuvo
maximizar la precisién para clasificar este tipo de informacién. Adicionalmente,
se probé el uso de una herramienta de generacién de secuencias de modelos,
conocida como TPOT. Esta ultima implementaciéon mostré una estrategia de

3 https://github.com/quality-attributes/optimization
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Fig. 4. Grafica de convergencia de TPOT.

diseno generaciéon de modelos mas elaborados, calibrados a partir de progra-
macién genética. Ambos acercamientos mostraron resultados favorables para la
calibracién de parametros de modelos de aprendizaje maquina, pues demostraron
capacidad para incrementar su precision. De estd forma, fue posible mejorar la
precisién promedio del clasificador con los parametros por defecto, pasando de
54.6% a 61.7% una vez ejecutado el proceso de calibracién Naive Bayes mediante
Evolucion Diferencial. No obstante, el pipelane generado por la herramienta de
TPOT mostré una puntuacién superior al modelo optimizado, obteniendo 69.7%
en términos de precision.

Durante la conduccién del presente estudio, se identificaron dreas de opor-
tunidad y trabajo futuro para la aplicacién de algoritmos de optimizaciéon en
la clasificaciéon de requisitos de software. Particularmente, se identifica la im-
plementaciéon de modelos de aprendizaje maquina adicionales, con el objetivo
de complementar los resultados obtenidos con el modelo Naive Bayes. De esta
forma, se pueden examinar modelos con més hiperpardmetros, permitiendo la
exploracién en més espacios de bisqueda, y posiblemente de méas combinaciones
que incrementen la precisién de los mismos.

Finalmente, se plantea la aplicaciéon de las técnicas de optimizacién en mas
etapas del proceso de clasificacién de requisitos propuesto, especialmente en el
procedimiento de representacién de texto. Asi, se propone la exploracién de
més procedimientos de procesamiento de lenguaje [9], asi como sus respectivas
configuraciones. Lo anterior el objetivo de incrementar la compatibilidad de los
modelos con el conjunto de datos de requisitos de software.
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