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Resumen. Los requisitos de software representan un conjunto de carac-
teristicas que un sistema debe satisfacer y son criticos para el desarrollo
de proyectos de software. El conocimiento que representan tiene una
estructura sintactica definida y un dominio propio de cada proyecto. Sin
embargo, este vocabulario especifico dificulta su reutilizacién en otros
dmbitos, incluyendo su uso para el entrenamiento de modelos de clasifica-
cién en aprendizaje automatico. Motivado por estos factores, este estudio
experimental propone identificar si la generalizacién del conocimiento
propio de un dominio permite incrementar la precision de modelos para
clasificar requisitos de software en categorias de atributos de calidad.
Para comparar los resultados del texto procesado contra el original, se
llevé a cabo el entrenamiento de una red neuronal convolucional. Los
resultados preliminares muestran que la aplicacién de este procedimiento
incrementa la precisién del clasificador en un 10 % a comparacién del
texto original.

Palabras clave: Procesamiento de lenguaje natural, requisitos de soft-
ware, clasificacién, redes neuronales.

Generalization of software requirements in
specific domains for text classification

Abstract. Software requirements represent a set of characteristics that
a system must satisfy and are critical to the development of software
projects. The knowledge they represent has a defined syntactic structure
and its own domain of each project. However, this specific vocabulary
makes it difficult to reuse it in other areas, including its use for training
classification models in machine learning. Motivated by these factors,
this experimental study proposes to identify whether the generalization
of a specific domain knowledge allows increasing the precision of models
to classify software requirements into categories of quality attributes.
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To compare the results of the processed text against the original, the
training of a convolutional neural network was carried out. Preliminary
results show that applying this procedure increases the accuracy of the
classifier by 10% compared to the original text.

Keywords: Natural language processing, software requirements, classi-
fication, neural networks.

1. Introduccién

En el proceso de desarrollo de software, los requisitos representan el eje
central de las actividades a realizar en todo el ciclo de vida de un sistema.
Es a partir del conocimiento plasmado en estos enunciados que se conoce de
forma previa las funcionalidades y especificaciones del software. Sin embargo,
el lenguaje natural es ambiguo y frecuentemente interpretable, por lo que se
considera una buena practica el uso plantillas para la redacciéon de requisitos
de calidad [18]. La estructura sintdctica con la que se propone se redacten los
requisitos se define en un enunciado del tipo “El [nombre del sistema] deberd ser
capaz de [objetivo y respuesta del sistema]” [17].

Adicional a esta estructura definida, los requisitos son redactados en términos
del dominio al que pertenecen. Este dominio constituye esencialmente el glosario
del proyecto [13]. Los términos especificos de un dominio del conocimiento rep-
resentan el vocabulario con el que se expresan estos requisitos. De esta forma,
se establecen niveles de abstracciéon que corresponden a qué tan especificos son
los requisitos, de entre los que destacan dos niveles: los requisitos especificos de
un dominio, y los requisitos genéricos [15].

Este criterio al nivel de detalle también se presenta en una categoria de los
requisitos de software conocida como requisitos de calidad. Este tipo de requisitos
no describe una funcién, sino la estructura y el comportamiento con el que se
realiza la misma [2]. Estos cuentan con una taxonomia definida [5], y se dividen en
categorias como disponibilidad, tolerancia a fallos, mantenibilidad, rendimiento,
escalabilidad, seguridad, usabilidad entre otras. Estas caracteristicas deseables
en el software, son conocidas como atributos de calidad.

Sin embargo, el nivel de abstraccién con el que se redactan este tipo de
enunciados afecta directamente su reusabilidad. Esto es, entre mds especifico
sea el dominio de un requisito, es menos probable que se pueda reutilizar junto
con otros de distintos dominios [18]. Esta variabilidad de vocabulario y contexto
afecta también en tareas de automatizacion, principalmente en la clasificacién
de texto.

Es asi como el presente estudio parte del supuesto que al transformar requi-
sitos especificos de un dominio en requisitos genéricos, se puede incrementar la
precision de modelos de clasificacién de requisitos, especificamente de atributos
de calidad.

El resto del documento se divide de la siguiente forma: en la seccién 2 se
describen trabajos relacionados en el area de la clasificacién de requisitos y
diferentes enfoques de preprocesamiento para los mismos.
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En la seccién 3 se explica la propuesta de generalizacion empleada en la
realizacién de este trabajo. En la seccidén 4 se muestran los resultados obtenidos
y la comparacion de desempeno a través del entrenamiento de un modelo de
clasificacién con el texto preprocesado y el texto sin ningin tratamiento. Final-
mente, la seccién 5 resume los hallazgos identificados y el trabajo futuro.

2. Trabajo relacionado

El tépico de la clasificacién de requisitos de software ha sido abordado por la
literatura con anterioridad dentro de drea de Ingenieria de Requisitos. En [6] se
prueban diferentes combinaciones de representaciones de texto y clasificadores
para identificar de forma automatica app reviews asociadas con requisitos fun-
cionales o alguna categoria de atributo de calidad (usabilidad, confiabilidad,
portabilidad y rendimiento). En este caso se exploran Bag Of Words, CHI?,
TF-IDF y Word2Vec para la representacién del texto y Naive Bayes, J48 y
Bagging para su clasificacion.

De la misma forma, el trabajo de Abad et. al. [1] se investiga la clasifi-
cacion de requisitos utilizando enfoques como modelado de tépicos, clustering y
clasificacién bayesiana para identificar categorias de atributos de calidad. En el
caso de este estudio, se realizo la redaccién de reglas temporales que limitan el
vocabulario complejo propio de este tipo de requisitos. Dado que en este estudio
se parte de una base de datos con requisitos provenientes de distintos proyectos de
software, se realiza un preprocesado con la intencién de reducir la inconsistencia
entre los mismos. Adicional a un proceso de etiquetado temporal, se componen
reglas de expresiones especificas de un dominio que harian referencia a alguna
categoria de atributos de calidad. De esta forma expresiones como authorization
o encrypt se pueden asociar a la categoria de Security.

Otros estudios, centran su investigacién en la identificacién de un sélo tipo
de atributo de calidad. En [11] se propone el uso de redes neuronales convolu-
cionales para identificar reportes de fallas asociados con el atributo de calidad
de Seguridad. En este estudio, se probaron diferentes configuraciones de redes
neuronales y se realizé el entrenamiento con texto recolectado de repositorios de
GitHub, articulos de Wikipedia y documentacién propia de una empresa. Para
el caso del preprocesamiento de su texto, iinicamente se realizé la vectorizacion
de sus documentos utilizando la biblioteca de Word2 Vec.

Por otra parte, el estudio llevado a cabo por Rago, Marcos y Diaz-Pace [12]
realiza una comparacién de diferentes combinaciones seménticas, que permiten
enriquecer la informacién provista en los requisitos de software. De esta forma, se
usa la informacién dentro del dominio de los requisitos, para asociar conceptos
que podrian no tener el mismo significado en otro dominio. Tal es el caso de
palabras como register y save, que en el contexto de area de la Ingenieria de
Software podrian referirse al mismo concepto. Su método de enriquecimiento
seméantico demostré una mejora de hasta un 18% en la precisién y exhaustividad
de la clasificacién de requisitos.
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3. Propuesta

El procedimiento de generalizacién de dominio de los requisitos consiste en
la aplicacién de tres fases de etiquetado y sustitucion de expresiones especificas,
las cuales se muestran en la Figura 1. Para la ejecucién de la propuesta se
identificaron dos fuentes de ejemplos de requisitos de software. Ambos conjuntos
fueron preprocesados y comparados con sus respectivas versiones originales.
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Fig. 1. Procedimiento de generalizacién del dominio.

3.1. Conjuntos de datos

El entrenamiento se realizé con una muestra de la base de datos de requisitos
de software PROMISE [14]. Este conjunto incluye un total de 625 diferentes
ejemplos de requisitos etiquetados y provenientes de 15 diferentes proyectos. Se
recolectaron todos aquellos requisitos asociados a atributos de calidad. De esta
forma, se identificaron 256 ejemplos de las siguientes categorias:

= Disponibilidad,

= Tolerancia a fallos,
= Mantenibilidad,

= Rendimiento,

= Escalabilidad,

= Seguridad,

= Usabilidad.
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Por otra parte, para probar la precision del modelo, se utilizaron 40 ejemplos
de atributos de calidad del libro The Quest for Software Requirements [8]. Este
conjunto de enunciados no son de proyectos en comun y provienen de dominios
diferentes. Unicamente se seleccionaron de las siguientes categorias que coinciden
con enfoque del estudio:

= Disponibilidad,
= Mantenibilidad,
= Escalabilidad,
= Seguridad,

= Usabilidad.

3.2. Expresiones temporales y porcentuales

Con la versién en texto plano de los requisitos, se realizé un etiquetado au-
tomadtico en tres fases utilizando la biblioteca Stanford CoreNLP [7]. Como fase
inicial, se identificaron todas las expresiones temporales (intervalos de tiempo,
fechas, duraciones, etc.) utilizando la biblioteca de SUTime. [3].

Con la etiquetas generadas, se aplica una versién extendida de las reglas
temporales propuestas por Abad et. al. [1] y se agregan expresiones porcentuales:

= Primera Regla: Aquellas expresiones etiquetadas como “DURATION” y que
incluyan alguna de las siguientes expresiones seran sustituidas por within:
no longer than, in under, no more than, not be more than, no later, in, for
less than, at a mazximun.

Segunda Regla: Las expresiones 24 hours per day 365 days per year, 24 hour
se sustituyen por alltimes.

Tercera Regla: Las expresiones de tipo “DURATION” y que incluyen within
y un lapso de tiempo en minutos o segundos, se sustituyen por fast.

Cuarta Regla: Las expresiones que incluyen timely o quick se sustituyen por
fast.

Quinta Regla: Las expresiones que contienen un porcentaje mayor a 80% y
la frase of the time se sustituyen por alltimes. Aquellas que contengan un
porcentaje mayor a 80% y la frase up time se sustituyen por uninterrupted
uptime. Las expresiones restantes, si son de tipo “IN” o “SET” se sustituyen
por alltimes.

Sexta Regla: Los porcentajes iguales a 100% se sustituyen por all, los mayores
a 50% y menores a 100% se sustituyen por most. Los porcentajes restantes
se transforman en la expresién little.

Durante la ejecucién de estas reglas, se pudo identificar que las categorias
de atributos de calidad que m&s presentan expresiones de este tipo, son las de
rendimiento y de disponibilidad. De esta forma, el siguiente requisito referente
al atributo de calidad de rendimiento:

“The CMA report shall be returned no later 60 seconds after the user has
entered the CMA report criteria”
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Es transformado en la siguiente expresién, que conserva el interés en la
velocidad del sistema, pero limita el detalle del tiempo en especifico:

“The CMA report shall be returned fast after the user has entered the CMA
report criteria”

3.3. Reconocimiento de entidades nombradas

El corpus resultante de la transformaciéon de expresiones temporales se eti-
queta utilizando el modelo NER de Stanford CoreNLP [4]. Es de esta forma
que se identifican entidades que son dependientes del dominio de los requisi-
tos. Para reducir la complejidad de estos del vocabulario, se eliminan aquel-
las palabras asociada con alguna de las siguientes etiquetas: NATIONALITY,
NUMBER, ORGANIZATION, COUNTRY, TIME, STATE_OR_PROVINCE.
Asi, retomando el ejemplo anterior, se retirarian las siglas CMA, detectadas
como una organizacién, resultando en la siguiente expresiéon genérica:

“The report shall be returned fast after the user has entered the report crite-

”

ria

3.4. Generalizacién de usuario/sistema

Finalmente se realiz6 un etiquetado utilizando la biblioteca de Part-of-Speech
[16]. Este procedimiento identifica la categoria léxica que ocupa una palabra den-
tro de una oracién (verbos, sustantivos, adjetivos, por mencionar algunos). Con
las etiquetas generadas, se llevé a cabo una revisién utilizando la herramienta
para anotacién de texto doccano [10]. Es asi como, de manera manual, se realizé
el reetiquetado en el que se identificé el nombre del sistema y el nombre del
usuario unicamente considerando aquellas palabras o frases que ya habian sido
etiquetadas como sustantivos previamente. Con las etiquetas usuario/sistema se
procedi6 a enmascarar esta informacién. Por ejemplo:

“The clinical site shall be intuitive to the Program Administrators / Nursing
Staff Members”

Se reduce al enunciado:

“The system shall be intuitive to the user”

4. Experimentos y resultados

Para la evaluacion de la propuesta, se realizé el entrenamiento de dos modelos
de clasificacién de texto utilizando la biblioteca de deep learnig de Ludwig [9]. Un
modelo se entrend y prob6 con los requisitos en su forma original, y otro con los
requisitos en nivel de abstraccién genérico. La caracteristicas para le generacién
del modelo incluyen un proceso de remocién de stopwords y de lemmatization.
Se usa la arquitectura de una red neuronal convolucional con el encoder de
parallel_cnn incluido en la biblioteca. El entrenamiento se realiza utilizando los
pardametros por defecto de 100 epoch y un batch_size de 128. La Figura 2 resume
este proceso.
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Fig. 2. Procedimiento experimental para la evaluacién de la propuesta.

La comparacién del desempeno de ambos modelos se muestran en la Figura
3. Se puede observar una mayor tendencia incremental por parte del modelo
entrenado con requisitos genéricos, en términos de la precisiéon con el conjunto
de prueba.

El modelo entrenado usando requisitos de dominio especifico muestra evi-
dencia de incompatibilidad al momento de predecir requisitos que estan fuera de
sus dominios conocidos, consiguiendo una precisién de 42.5%. De esta forma, el
procedimiento de generalizacién logré incrementar la precision de la clasificacién
en un 10%. La informacién detallada de ambas ejecuciones se puede consultar
en el repositorio del experimento!, asf como el cédigo v las bases de datos?.

Adicionalmente, se realiz6 la matriz de confusién de ambos modelos. Se puede
observar como el modelo entrenado con requisitos genéricos reduce la clasificacién
errénea de las categorias de Seguridad y de Rendimiento, sin embargo esta tltima
no formaba parte del conjunto de prueba. A pesar de ello, ambos modelos fallaron
en clasificar correctamente los atributos de calidad de Mantenibilidad, categoria
que si se encontraba incluida en el conjunto de prueba.

La reduccién del error se puede observar en mayor medida en la Figura 5.
Mientras que los valores de precisién y valor-F de las categorias de Disponibilidad
y Seguridad incrementan considerablemente, la categoria de Usabilidad exper-
imenta un decremento. Asrhismo, es posible observar que el procedimiento de

! https://comet.ml/manolomon,/domain-masking
2 http://github.com/quality-attributes/domain-masking
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Genéricos

AW, Especificos

Test accuracy

Epoch

Fig. 3. Evolucién a través de los ciclos (epoch) de la precisién del modelo en términos
del conjunto de prueba.

a) Dominio Especifico b) Genéricos

Actual label Actual label

<UNK> 6 <UNK> 7
USABILITY s USABILITY 6
SECURITY SECURITY 5

4
PERFORMANCE PERFORMANCE 4
AVAILABILITY 3 AVAILABILITY 5
SCALABILITY 2 SCALABILITY ,
MAINTAINABILITY N MAINTAINABILITY .

FAULT TOLERANCE FAULT TOLERANCE

0 0

Fig. 4. Matrices de confusién de los modelos sin el procesamiento y una vez aplicado
el tratamiento propuesto.

Predicted label
Predicted label

generalizacion no representé ningin cambio en las puntuaciones de la categoria

de Escalabilidad.

5. Conclusiones y trabajo futuro

La clasificaciéon automatica de requisitos de software representa un campo de
oportunidad para la colaboracién de la Ingenieria de Requisitos con la Inteligen-
cia Artificial.

Estos artefactos son criticos para el desarrollo de sistemas, y especialmente
en proyectos de gran escala, representan inversiones importantes de dinero y
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esfuerzo. Identificar una forma de reutilizar el conocimiento plasmado en los
requisitos de forma automatica significa una oportunidad para dar paso a algo-
ritmos de clasificacién de requisitos con menor margen de error.

Asi, en este articulo se presenté una evaluacion experimental con el objetivo
de investigar un posible enfoque para la transformacion de requisitos especificos
de un dominio en requisitos genéricos. Los resultados iniciales muestran un
incremento en la precisién en un 10% a comparacién con el texto sin ningin
tratamiento. Sin embargo, esta precisién permanece siendo baja (52.5%), por
lo que se contempla explorar campos adicionales del area de estudio del Proce-
samiento de Lenguaje Natural, asi como otras alternativas de clasificadores.

Por otra parte, se identificé que este tipo de tratamiento beneficia la clasifi-
cacion acertada de ciertas categorias como el Rendimiento y la Seguridad, pero
reduce la exhaustividad de otras clases como la Usabilidad.

Una vez analizados los resultados, se identifica cabida para la aplicacién de
técnicas adicionales, como el uso de palabras clave para agregar pesos modi-
ficados, o el uso de mejoras sintacticas. Por otro lado, tanto el entrenamiento
y las pruebas de los modelos se vieron limitados por la cantidad de ejemplos
disponibles, por lo que se considera la adquisicién de mas ejemplos documenta-
dos.

Finalmente, la fase de enmascaramiento de usuario/sistema se realizé de
forma manual, convirtiendo el procedimiento propuesto en semiautomatico. No
obstante, se identificé como una posibilidad viable para futuros estudios, el
entrenamiento de modelos de NER para ocultar esta informaciéon de forma
automaética.
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