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RESUMEN

Actualmente la industria de desarrollo de software presenta grandes retos para el procesamiento de
informacién de negocio, particularmente aquella contenida en documentos textuales. En el proceso de
educcién de requisitos de software una fuente potencial de informacién relevante son los documentos
de negocio, pues a partir de éstos se puede facilitar la comprensién de conocimiento de un dominio,
asi como conocer la evolucién de un producto. A pesar de su utilidad, los ingenieros de requisitos no
siempre la usan para su labor por los tiempos y costos que implica. En el presente trabajo se aborda
esta problematica y se reconoce por medio de una revision sistemadtica, la potencialidad de usar técnicas
de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP por sus siglas en inglés) para extraer informacién textual
relevante de documentos de negocio, y la utilidad de representarla en modelos conceptuales. A partir
de esto, se propone un método semi-automatico de extraccion de informacién desde documentos de
negocio escritos en lenguaje natural en espaiol y su representacién en un modelo conceptual. El método
se soporta en un marco metodolégico de referencia para proyectos de Analitica de Texto, se fundamenta
en técnicas de NLP, y se representa la salida en un diagrama de clases. El método fue evaluado mediante
un caso de estudio con analistas de software en Medellin-Colombia, tomando como entrada documentos
de resolucién de telecomunicaciones. La evaluacion permite concluir que el modelo es una satisfactoria
aproximacion a solucionar el problema planteado mejorando el tiempo de procesamiento y manteniendo
un nivel de interpretacion similar al proceso manual.
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ABSTRACT

Currently, the software development industry presents challenges for processing business information,
specifically that contained in textual documents. In the process of software requirements elicitation, a
potential source of relevant information is business documents, since they can facilitate the knowledge
understanding about a domain, as well as know the evolution of a product. Despite its usefulness,
requirements engineers do not always use it for their work because of time and costs involved. In this
paper this problem is addressed and it is recognized through a systematic literature review, the potentiality
of using Natural Language Processing (NLP) techniques to extract relevant textual information from
business documents, and the utility of its representation in conceptual models. Starting from this, a semi-
automatic method of extracting information from business documents written in natural language in
Spanish and its representation in a conceptual model is proposed. The method is supported in a reference
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methodological framework for Text Analytics projects, is based on NLP techniques, and the output is
represented in a class diagram. The method was evaluated through a case study with software analysts
in Medellin-Colombia, taking as input telecommunications resolution documents. The evaluation allows
us to conclude that the model is a satisfactory approach to solving the problem, and some lines of work

are identified to generalize a solution.

Keywords: Natural language processing, POS Tagging, conceptual model, requirements elicitation.

INTRODUCCION

En el marco de desarrollo de software la adquisicién
y representacion de conocimiento se realiza mediante
modelos o diagramas construidos por un profesional
que debe identificar las fuentes de informacién que
le sean titiles y de alli extraer los datos que requiere
para documentar dichos modelos, todo esto basado
en sus habilidades para obtener informacién de
diferentes fuentes, asi como de su experiencia [1].

Durante el proceso de educcidon de requisitos se
ejecutan entrevistas, sin embargo, los stakeholders
pueden estar obviando informacién importante [2];
como complemento, se puede obtener informacién
desde otras fuentes, como documentos de negocio [3].
Algunos de los documentos de negocio contribuyen
al conocimiento del dominio [4], son escritos en
lenguaje natural y se reconocen como documentos de
procesos, documentos de requisitos, especificacion
de disefio, escenarios de casos de uso, entre otros.
Obtener y analizar la informacién contenida en
estos documentos es importante para comprender la
evolucién y el dominio de un producto software [4].

Los principales inconvenientes presentados al
procesar documentacién en una organizacién
radican en la extracciéon misma de la informacidn,
ya que esta no se encuentra estructurada bajo
marcos previamente definidos, lo cual conlleva a
procesos de extraccion de informacién repetitivos
que dan como resultado requisitos que no cumplen
las necesidades planteadas [5]. Con lo anterior,
cualquier mecanismo que permita crear modelos
que representen conocimiento de un dominio son
ttiles, ademads en casos donde un analista de negocio
sea nuevo en un proyecto o drea funcional, estos
modelos ayudan a extraer y analizar los requisitos
asociados a la construccion de un producto [6].

Gracias al incremento en tamafio y complejidad
de los sistemas y de la informacién misma, hay
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una gran demanda por enfoques inteligentes que
aporten en el proceso de Ingenieria de requisitos [7].
Ademds, se cuenta con gran cantidad de informacién
textual, pero los ingenieros de requisitos no tienen
suficiente tiempo para leerla y analizarla; de ahi
que las tecnologias para la extraccién automatica,
capaces de presentar la informacién de manera
concisa, estan adquiriendo gran importancia [8].
Asi, puede considerarse util el uso de Procesamiento
de Lenguaje Natural (NLP por sus siglas en inglés)
dado que tiene como entrada textos [9] y utiliza
diferentes técnicas con el propdsito de lograr un
procesamiento de lenguaje similar al humano para
una gama de tareas o aplicaciones [10], lo que podria
permitir agilizar el tiempo que toma leer y entender
la informacion contenida en los textos.

En la literatura actual se evidencia que en los dltimos
afios han surgido estudios que proponen diferentes
enfoques para la extraccion y representacion del
conocimiento, los cuales ejecutan procesos de NLP
para procesar informacion escrita en lenguaje natural;
la literatura también muestra una preferencia muy
marcada a procesar textos escritos en idioma inglés,
ademds se destaca que dentro de los métodos de NLP
usados para la extraccion de la informacion hay una
clara tendencia a la implementacion del método Part
of Speech Tagging o PoS Tagging. El conocimiento
extraido es representado en su mayoria mediante
ontologias, las cuales requieren conocimientos previos
para ser interpretadas, o mediante modelos UML,
los cuales son bastante populares gracias a su baja
curva de aprendizaje y sus notaciones visuales [11].

Con base en las tendencias antes descritas, el presente
trabajo adopta PoS Tagging como método de extraccién y
modelos UML para la representacién del conocimiento,
planteando que aplicar técnicas de NLP a documentos
de negocio escritos en idioma espafiol permite apoyar
el proceso de extraccion de informacion y generar de
manera semi-automatica un modelo conceptual que
represente conocimiento de dominio de un proceso de
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negocio. Esta extraccion y representacion se realiza de
una manera mas rapida que el proceso completamente
manual realizado por un ingeniero de requisitos,
asegurando que se mantenga la comprensién de la
informacién del negocio contenida en los textos.

En este trabajo se propone un método semi-automatico
de representacion de modelos conceptuales, a partir
de la extraccion de informacion desde documentos
de negocio escritos en lenguaje natural en idioma
espafiol. Para su implementacién se adaptan algunas
herramientas que permiten realizar pre-procesamiento
de documentos de negocio para extraer elementos
relevantes del texto y definir reglas de mapeo entre
elementos identificados en el pre-procesamiento y
elementos de un modelo conceptual, y ademas, se
desarrolla una herramienta que permite transformar
los elementos extraidos en elementos de un modelo
conceptual. El método propuesto fue validado
aplicandolo a un caso de estudio con un grupo
de analistas de software en Medellin-Colombia,
tomando como entrada documentos de resolucion de
telecomunicaciones, buscando identificar el tiempo
de procesamiento y el nivel de interpretacion de la
informacién. Los resultados de la evaluacién son
satisfactorios y permiten concluir que el modelo es
una buena aproximacién a solucionar el problema
planteado, y se identifican algunas lineas de trabajo
para lograr una solucién general.

El resto del articulo se organiza de la siguiente
manera: en la primera seccidn se presenta el contexto
inicial de la investigacién describiendo el problema
planteado y la hipétesis. En la segunda seccién se
muestra un andlisis del estado del arte mostrando
tendencias para solucionar el problema planteado. En
la siguiente seccion se presenta el método propuesto
para solucionar el problema y se describe en detalle
el proceso de implementacién y validacién. En la
seccién de hallazgos se muestran los resultados de
la experimentacidn con su respectivo andlisis, para
finalmente dar las conclusiones y lineas de trabajo
futuro derivado de esta investigacion.

CONTEXTO DE LA INVESTIGACION
Referentes conceptuales
Part-of-speech tagging (POS tagging)

Es un proceso en el cual cada palabra en un texto
se asigna a su categoria morfosintactica apropiada

(por ejemplo, sustantivo-singular, verbo-pasado,
adjetivo, pronombre, y similares) [12]. Por lo
tanto, proporciona informacién sobre la morfologia
(estructura de las palabras) y la sintaxis (estructura
de las oraciones). Este proceso de desambiguacién
se determina tanto por las restricciones del léxico
(¢(cudles son las posibles categorias para una
palabra?), como por las restricciones del contexto en
el que se produce la palabra (;cudl de las categorias
posibles es la correcta en este contexto?).

Modelado Conceptual

El modelado conceptual consiste en describir la
semantica de las aplicaciones de software en un
alto nivel de abstraccion [13]. Los modeladores
conceptuales pueden describir (1) modelos de
estructura en términos de entidades, relaciones y
restricciones; (2) modelos de comportamiento o
funcionales en términos de estados, transiciones
entre estados y acciones realizadas en estados y
transiciones; o (3) interacciones e interfaces de
usuario en términos de mensajes enviados y recibidos,
y apariencia [13]. En su uso tipico, los diagramas de
modelos conceptuales son abstracciones de alto nivel
que permiten a los clientes y analistas entenderse
entre si y permitir a los analistas comunicarse con
éxito con los programadores de aplicaciones.

DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Durante la fase de ingenieria de requisitos en
el ciclo de vida de desarrollo de software se
evidencian grandes retos dado que se debe obtener
informacion de diferentes fuentes [15]; obtener esta
informacién en forma parcial o no interpretarla en
forma adecuada, puede derivar en baja calidad de
los requisitos [15-16]. El inconveniente principal
radica en que las organizaciones cuentan con gran
cantidad de informacidn escrita en lenguaje natural,
pero las personas no tienen suficiente tiempo para
leerla y analizarla dado que los textos en lenguaje
natural pueden ser muy extensos [17].

. Registra-la-
Registro 1 9 a-actual 3 Venta
Tienda - Almacena Articulo

Figura 1. Ejemplo de modelo conceptual [14].
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Lautilizacién de técnicas de NLP para el procesamiento
de este tipo de documentos puede ayudar a mejorar el
tiempo que toma a los ingenieros de requisitos en leer
y comprender la informacién alli contenida sin que se
comprometa el nivel de interpretacion de la misma.

En este trabajo se plantea como hipdtesis que aplicar
técnicas de NLP a documentos de negocio escritos
en idioma espafiol permite extraer informacién y
generar un modelo conceptual de una manera mas
rdpida que el proceso manual realizado por un
ingeniero de requisitos. Este proceso asegura que
se mantenga la comprension de la informacién del
negocio contenida en los textos.

REVISION DE LITERATURA

Se realiz6 una revision de la literatura basada en la
metodologia de revision sistemética presentada por
Beltran [18], la cual propone hacer una definicién
del problema, especificar los criterios de inclusién
y exclusion de los estudios, luego formular un plan
de busqueda de la literatura, pasando al registro de
los datos y evaluacién de la calidad de los estudios
seleccionados, para finalmente hacer Interpretacién
y presentacion de los resultados.

Partiendo del problema planteado previamente, se
incluyen articulos que cumplen con los siguientes
criterios de inclusién:

e Trabajo primario basados en NLP publicados
a partir del afio 2012.

e Deben presentar algin modelo de representacién
de conocimiento, preferiblemente en ingenieria
de software, aunque no se descartan enfoques
en otras areas de investigacion.

* Los articulos seleccionados deben utilizar
fuentes de informacién organizacionales.

El plan de bisqueda se enfocd en las bases de
datos de ACM, IEEE XPLORE, Science Direct
- Elsevier, Springer Link y SEPLN; y en algunos
casos, se tomaron articulos referenciados por
trabajos primarios o secundarios resultado de las
busquedas ejecutadas.

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos
de la revision, organizados en dos categorias, la
primera muestra trabajos que presentan un modelo
de representacion, en la segunda trabajos que
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procesan documentos de negocio sin entregar un
modelo especifico de representacion.

Generacion de modelos de representacion de
conocimiento desde informacion de negocio
escrita en lenguaje natural

Diamantopoulos, Roth y Symeonidis [19] proponen
procesar requisitos funcionales escritos en inglés
generando un corpus lingiiistico representado
mediante una ontologia.

Igbal y Bajwa [20] proponen la generacién de
diagramas de actividades UML a partir de requisitos
transformados manualmente de lenguaje natural a
notacién SBVR (Semantic of Business Vocabulary
and Rules) mediante PoS (Part of Speech).

En el trabajo de Bhala y otros [21] se propone la
generacion automdtica de un modelo conceptual desde
requisitos escritos en lenguaje natural en idioma inglés.
Este trabajo es una buena aproximacién a la solucién
del problema planteado, sin embargo, requeriria
intervencion para su aplicacion al idioma espafiol.

El aporte de Annervaz, Kaulgud, Sengupta y
Savagaonkar [6] se orienta hacia procesar requisitos
escritos en lenguaje natural y un modelo de dominio
en Excel escrito en forma manual. El mayor problema
de este trabajo es que requiere intervencion manual
para usar el modelo presentado.

Lo mas interesante de los trabajos anteriores es que
permitirian procesar documentos de requisitos de
software existente para entender cémo funciona
dicho software. De Araujo y otros [22] generan una
propuesta de extraccion de informacién desde texto
en lenguaje natural que combina conocimiento de
negocio con conocimiento lingiiistico.

El aporte de Roychoudhury [23] consiste en la
verificacion automdtica de documentos de dominios
de negocio, enfocado en: 1) crear conocimiento a
través de una ontologia y 2) proveer un framework
de automatizacién para extraer definicién formal
del texto escrito en lenguaje natural. En este caso se
requiere intervencién manual para pre-transformar
del documento. Xiao [17] propone la extraccién de
reglas de ACP (Access Control Policy) a partir de
documentos en lenguaje natural aplicando anélisis
sintdctico, para representarlas al final en XACML
(eXtensible Access Control Markup Language).
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Lee [24] propone un framework para generar
restricciones en OCL (Object Constraint Language)
desde el texto en lenguaje natural entregado por el
usuario, aplicando POS Tagging. Los dos aportes
anteriores permitirfan tomar documentacion de reglas
de negocio para ser transformadas en un lenguaje
etiquetado, el principal inconveniente es que requiere
que el texto se escriba en forma controlada, lo que
requiere pre-procesar los documentos.

Pinquie [25] propone la aplicacién de técnicas de NLP
a requisitos escritos en lenguaje natural en idioma
inglés, para generar PPBR (Parametric Property-
Based Requirements). Este trabajo en particular se
acerca mucho a solucionar el problema planteado en
esta propuesta, sin embargo, esta aplicado al idioma
inglés y el modelo de representacion entregado requiere
conocimientos adicionales para ser interpretado por los
analistas, en detrimento del tiempo de procesamiento.

El trabajo publicado por Sawant y otros [26]
consiste en forzar la estructura en casos de uso
potencialmente sin estructura extrayendo el modelo
de oraciones comtinmente encontradas en casos de
uso de la industria. Fernandes, Furquim y Lopes
[27] presentan un método para extraer términos
especificos de un dominio especifico.

Como se evidencia en la Tabla 1, el modelo de
representaciéon dominante son las ontologias y/o
lenguajes etiquetados, con siete trabajos. Tres de
los trabajos representan la informacién extraida en
modelos UML, sin embargo, ninguno de estos se
procesa desde el idioma espafiol.

Si bien el uso de ontologias marca una tendencia,
los modelos UML son bastante populares gracias
a su baja curva de aprendizaje y sus notaciones
visuales [11]. Tomando en cuenta lo anterior y
basados en que, como se ve también en la Tabla 1,
es posible representar informacién de negocio en
modelos UML, la propuesta acd presentada adopta
este enfoque, de modo que se genere un modelo de
dominio representado en un modelo conceptual.

Aplicacion de técnicas de NLP para extraccion
de conocimiento desde informacion de negocio
escrita en lenguaje natural

Los trabajos que se presentan a continuacion, si
bien no generan un modelo de representacién como
tal, procesan informacién de texto en lenguaje
natural desde documentos de negocio o se procesa
informacién en espaiiol, por lo que, en cierta medida,
estarfan aportando a la solucién del problema
planteado en el presente trabajo.

El aporte de Escartin [28] consiste en la comparacién
de diferentes aplicaciones PoS tagger comparando los
resultados arrojados por cada uno para proponer el
que mejor resultado arroje como un estandar. Si bien
este trabajo no presenta un modelo de representacion
especifico, es el inico que aplica NLP directamente
a textos escritos en idioma espafiol.

Gaw [29] propone el procesamiento de reglas de
negocio expresadas en lenguaje natural controlado,
validando si los métodos generados en codigo
fuente corresponden a una regla de negocio. Lo mas
relevante de este trabajo es que procesa documentos

Tabla 1. Idioma y modelo de representacién presentado.

. | Idioma del texto | Técnica de extraccién Aiio de
Referencia .. Modelo presentado o
procesado principal publicacién

[22] Portugués Parsing Ontologia 2013
[27] Portugués Herramienta de mapeo | Ontologia 2013
[6] Inglés Parsing Ontologia 2013
[23] Inglés Machine Learning Ontologia 2016
[19] Inglés PoS Tagging Ontologia 2017
[21] Inglés PoS Tagging Modelo UML 2014
[20] Inglés PoS Tagging Modelo UML 2016
[24] Inglés PoS Tagging Modelo UML 2014
[26] Inglés PoS Tagging Modelo propio 2014
[17] Inglés PoS Tagging Lenguaje etiquetado 2012
[25] Inglés PoS Tagging Lenguaje etiquetado 2015
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de reglas de negocio, sin embargo, requiere que
estas se escriban en un lenguaje natural controlado,
por lo que no cualquier documento de reglas puede
aplicarse.

Aa, Leopold y Reijers [30] presentan la deteccion
automadtica de inconsistencias entre descripciones
textuales de procesos y modelos de procesos,
combinando andlisis lingtiistico, medidas de similitud
semantica y orden de relaciones.

Miranda [31] un nuevo modelo para la generacién
de resimenes de un documento basado en grafos
conceptuales aplicando el analizador Parser de
Stanford, su fuente de informacion son textos
escritos en idioma inglés.

Movshovitz y Cohen [32] proponen andlisis codigo
fuente para predecir comentarios de documentos
que contienen mezcla de codigo fuente y texto,
aplicando modelos estadisticos y andlisis semantico
a codigo fuente comentado para extraer informacién
textual en inglés. El trabajo de Naeem [33] consiste
en la generacion de Queries OLAP a partir de texto
escrito en lenguaje natural controlado.

Keith, Fuentes y Meneses [34] presentan un método
que aplica POS Tagging a textos en espailol para
obtener la estructura de una oracién y luego, con
el uso de diccionarios, determinar la orientacion
semantica del texto. Miranda y Guzman [35]
proponen extraer informacién desde la web para
luego identificar los elementos que corresponden
a un modelo de accidn para tareas de Planeacién
automadtica. Los planes se recuperan desde la web
y se procesan usando herramientas de pos tagging y
stemming de NLP, para guardar todas las acciones
extraidas en una ontologia. Jara, Chacén y Zelaya
[36] proponen un trabajo en el que se toman
diagndsticos médicos escritos en el lenguaje natural-
controlado en espafiol UMLS® (por sus siglas en
inglés para Unified Medical Language System®).

12

Se usa machine learning para clasificar y codificar
cada diagnéstico evaluado.

A continuacion, se resumen los hallazgos con respecto
al idioma procesado y la técnica de extraccion de
informacion, teniendo en cuenta los trabajos vistos
previamente en las dos categorias:

Como se muestra en la Figura 2, quince de las
propuestas se aplican al idioma inglés, dos se
aplican a portugués y tres al espafiol. Teniendo
en cuenta que los trabajos aplicados a espafiol no
entregan un modelo de representacion, como aporte
ala solucién del problema planteado en la presente
investigacion se buscard su generacion, a partir de
textos en espafiol.

De la Figura 3 se puede inferir que el método
principal utilizado para el procesamiento de lenguaje
es PoS Tagging con once trabajos, los demas utilizan
Parsing, herramienta de mapeo o machine learning.
Esto muestra una tendencia importante de lo que
se puede aplicar para la solucién del problema,
ademds, los trabajos que procesan texto en espafiol
usan PoS Tagging.

METODO DE EXTRACCION Y
REPRESENTACION

Consideraciones de la Propuesta

A partir de la hipétesis planteada, la solucién
propuesta se centra en un método de extraccién
de informacién desde documentos de negocio

H:l

Espaiiol Ingles

> .

Portugués

Figura 2. Cantidad de trabajos por idioma procesado.

10 11
8
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4

: -
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Herramienta de

Machine Learning Modelo estadistico

Parsing PoS Tagging

Figura 3. Cantidad de trabajos por técnica de NLP.
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escritos en lenguaje natural en idioma espafiol y su
representacién en un modelo conceptual, partiendo
de las siguientes consideraciones:

* Teniendo en cuenta la tendencia evidenciada
en la revision de literatura, donde la técnica
base de NLP a implementar mds apropiada es
el Part Of Speech Tagging (POS Tagging), el
meétodo aplica esta técnica para extraer elementos
especificos del texto como sustantivos, verbos,
y adverbios, los cuales pueden ser mapeados a
un modelo de representacion.

e Larepresentacion de la informacién se plantea
mediante el uso de modelos conceptuales,
teniendo en cuenta que estos muestran conceptos
significativos en un dominio [14] y permiten
ser representados en diagramas UML. Estos
diagramas son bastante populares gracias a
su baja curva de aprendizaje y sus notaciones
visuales [11].

* El método se sustenta en varias herramientas
de software que permiten aplicar la técnica
definida y generar el modelo de representacion,
apoyadas en herramientas existentes.

Marco metodolégico de referencia

La propuesta de solucién planteada en este trabajo
se orienta bajo el marco metodoldgico propuesto por
Manrique y otros [37] para desarrollar proyectos de
analitica de texto desde documentos de requisitos. La
propuesta metodoldgica se especifica y representa
en la Figura 4.

De esta especificacion se perciben tres tipos de
artefactos que podrian ser los insumos: documento
de negocio, documento de requisitos e historias de
usuario. Los artefactos resultantes son el documento
de contexto del proyecto, el corpus, el modelo, el
andlisis de resultados y el informe final del proyecto.
En cuanto a las herramientas a usar se identifican

Fuente: Manrique y otros [37].
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Figura 4. Propuesta metodolégica para desarrollo de proyectos de analitica de texto.

571



Ingeniare. Revista chilena de ingenieria, vol. 28 N° 4, 2020

tres tipos fundamentales, los cuales para este tipo
de proyectos son automaticas:

e Preparador (pre-procesador): se encarga de
tomar los documentos que conforman el corpus
y unificarlos en uno solo. En este caso se usan o
adaptan herramientas de software que permiten
compilar documentos y/o entrenar algoritmos
de NLP o Text Mining, usando el corpus inicial
y transformandolo en uno propio para cada
caso, segun lo requiera el compilador.

e Compilador (procesador): se encarga de hacer
el andlisis sintictico, gramatical, semdntico,
entre otros; y extraer los conceptos mas
relevantes del negocio. Da como resultado
una especificacién en lenguaje controlado (i.e.
ontologia). En éste se configuran herramientas
que realizan procesamiento de lenguaje natural
o Text Mining, como Freeling, Standford NLP
y otras, las cuales permiten ejecutar procesos
como POS Tagging y Lemmatization.

*  Modelador: se encarga de tomar los conceptos
de la especificacion de salida y representarlos
en un modelo mds estructurado. Normalmente
corresponde a herramientas construidas en cada
proyecto, las cuales permiten transformar la
especificacién en diagramas que pueden ser
vistos graficamente desde herramientas como
Enterprise Architect o y Ed Graph Editor.

Los roles implicados son: (1) director del proyecto,
quien se encarga del ‘documento de contexto del
proyecto’ para definir los objetivos y el alcance; (2)
documentador, quien se encarga de las actividades
centrales que permiten generar el modelo a partir
de los documentos, y (3) implementador, quien se
encarga de verificar que el modelo se ajuste a las
necesidades de los desarrollos en los que se utiliza
y hace el respectivo seguimiento del uso de los
modelos resultantes.

Método de extraccion propuesto

El marco de referencia es tomado como base en
razén a que permite organizar las actividades
propias de proyectos que responden a la linea
de investigacién seguida en el presente trabajo,
ademds es un marco presentado en el contexto
local, donde, de acuerdo a lo determinado en el
estado del arte, hay poco desarrollo de proyectos
de NLP, lo que permite que el caso de estudio
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acd presentado sirva como validacién del marco
mismo.

Teniendo en cuenta que se trata de una propuesta
experimental, es necesario establecer que no se cuenta
con roles claramente definidos, en este caso existe un
unico rol que ejecuta todo el proyecto; ademas, al ser
experimental, s6lo se implementa hasta la fase 5 de
Evaluacién donde se toman los datos necesarios para
el andlisis. El método propuesto estd planteado de
forma que se preparan las herramientas de software
para procesar un documento de negocio cada vez,
mientras la propuesta metodoldgica base plantea el
procesamiento de muchos documentos a la vez. En
la Figura 5 se muestra el modelo general del método
propuesto y a continuacion, se describe cada fase.

Fase 1. Contextualizacion

Esta fase estd basada en la definicidn del problema
y la definicién de la hipdtesis; el objetivo consiste
en el andlisis automdtico de documentos de negocio
para la extraccién de informacién relevante y su
representacion en un modelo conceptual. En el caso
de estudio abordado en este trabajo en particular
se toma como artefacto output lo contenido en la
seccion CONTEXTO DE LA INVESTIGACION.

Fase 2. Recolecciéon

En esta fase se realiza la compilacién de “documentos
de negocio”, se determina los documentos que
sirven como base para el modelo, desde los cuales
se obtienen términos relevantes para el dominio en
particular, y se identifican los documentos que se
usaran en la fase de evaluacion.

El caso de estudio en particular, y tomando como
input el contexto mencionado en la fase anterior,
determiné el uso de documentos de resolucién
emitidos por la Comisiéon de Regulacién de
Comunicaciones CRC de Colombia, los cuales
son de dominio publico, estos son considerados
como el corpus de documentos, conformado por 7
documentos de resolucion.

Fase 3. Preparacion

En esta se ejecutan dos labores fundamentales, la
primera aplica para la preparacion de las herramientas
de software para procesar cada documento, asi:

e Determinar las herramientas mas idéneas para
la implementacion.
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Figura 5. Método propuesto para generar un modelo conceptual a partir de un documento de negocio.

e A partir de los documentos que conforman el
corpus inicial, se toman los términos de negocio
mds importantes y se les da un peso de negocio
de 1 a 10, donde 1 es menos importante y 10
es mds importante. Estos términos servirdn
posteriormente para priorizar elementos en el
modelo conceptual resultante. Esta clasificacion
es conocida como Information content (IC),
métrica que denota la importancia de un término
en un corpus o en un dominio [38], enmarcada
en la técnica de procesamiento de texto Bag Of
Words. El resultado de esto queda en archivo
plano, que luego es usado por la herramienta.

Se toman los sustantivos como términos de negocio
dado que para el método propuesto estos hacen parte
fundamental de la primera regla de mapeo, lo cual se
explica en la fase 4. Una vez obtenidos los términos se
hizo una definicién de peso de negocio (Information
content (IC)) para cada término, labor ejecutada con
el apoyo de un analista experto en el dominio.

Una vez finalizado lo anterior, se procede a procesar
los documentos elegidos para la prueba del documento
(searesolucion o fragmento de resolucion) ejecutando
las actividades 1y 2 (para cada documento) de la
herramienta de software, explicados en la seccién

Implementacién de herramienta para automatizar
el método. En este caso, como artefacto de output
se tiene la definicién de pesos de negocio para el
dominio especifico y el texto depurado del documento
que se estd procesando.

Fase 4. Modelamiento
En esta fase se procesa el texto y se obtiene un
modelo conceptual para cada documento, asi:

e Generar POS Tags: Mediante herramientas
de clasificacién como Freeling, se obtiene
una clasificacion de partes de oracion de los
términos del texto extraidos, esto con una salida
en XML.

e Procesar POS Tags: Luego, se analiza el XML
resultante de modo que se transforme a elementos
de un modelo conceptual, especificamente
conceptos y relaciones. Esta identificacion se
hace de acuerdo a lo identificado en la literatura,
donde se especifica que:

— Las clases de un modelo conceptual se pueden
obtener usando nombres y frases nominales [14].

—  Un dominio consiste en conceptos y relaciones,
asi, en un modelo conceptual los conceptos se
identifican como entidades. El nombre de una
entidad debe ser un sustantivo [39].
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— Cuando se crea un modelo de dominio, una
buena fuente de clases de dominio incluye
requisitos de alto nivel. Es util analizar estos
requisitos, extrayendo los sustantivos y las
frases nominales, luego, puede refinarlos para
crear el modelo de dominio inicial [40].

Con lo anterior se define entonces la primera
regla de transformacién de elementos extraidos
del texto en elementos de un modelo conceptual,
asi, un elemento identificado como sustantivo se
convierte en un concepto del modelo. En términos
del resultado de Freeling se identifican con el valor
“noun” en la propiedad “pos” de cada término en
el XML resultante.

La cantidad de conceptos identificados en cada
documento puede ser muy alta, esto genera un modelo
confuso que se ve saturado por conceptos y dificulta
su lectura y comprension; por lo que es necesario no
mostrar en el modelo final todos los conceptos, sino
los mas importantes, por esto se deben priorizar. Para
lo anterior se sigui6 la técnica de procesamiento de
texto Bag of Words con Information Content (IC) [38].
La técnica permite obtener una lista de palabras con la
cantidad de veces que se repite en el texto, lo cual se
conoce como Term Frequency (TF), este se multiplica
por el Information content (IC) de cada término
(explicado en la fase 3 preparacién), obteniendo una
medida que para este trabajo llamaremos TFIC, y se
ordena de mayor a menor TFIC.

La cantidad final de conceptos a mostrar puede variar,
asi, se obtiene un nimero éptimo de conceptos a
mostrar en el modelo en funcién del nimero de
paginas. El usuario puede cambiar este nimero
sugerido por la herramienta.

Las demads reglas de mapeo sirven para identificar
las relaciones entre conceptos, para lo cual se
definen unos patrones de POS Tags. Dado que
estos patrones pueden variar, se parametrizan en un
archivo plano junto con las reglas de identificacién
de conceptos antes definidas. En este caso se hizo
una generacién manual de modelos conceptuales
a partir de textos, de modo que se identificé los
patrones de POS Tags que utiliza un analista para
determinar relaciones, la herramienta emula esto
y toma los POS Tags que se encuentran entre dos
sustantivos y cumplen con la regla de mapeo. Asi,
si por ejemplo, en el archivo se configuran los
siguientes patrones:

a) pos = adjective, pos = adposition, pos = verb.
b) pos = verb, pos = adposition.

Se obtienen los siguientes resultados como una
relacion, estando estos entre dos nouns:

a) “multiples para analizar”, “suficiente para
permitir”.

b) “dispuesto en”, “prestados a”.

NOTA: “pos” corresponde a una propiedad en el

resultado de POS Tagging. Esto se puede ver mas

adelante en el detalle de pasos para la generacién

del modelo.

Las reglas de mapeo definidas para el caso de estudio
se presentan en la Tabla 2.

Generar salida grafica: Identificados los conceptos
a mostrar y sus relaciones, se pasan en forma
automatica a un formato gréfico, de modo que pueda
ser visualizado en una herramienta de software. En

Tabla 2. Reglas de mapeo definidas para el caso de estudio.

Elemento Elemento Nota

en Modelo en Texto

Concepto noun Basadas en la propiedad POS en el XML
pos = adjective, pos = adposition, pos = verb
pos = verb, pos = adposition Patrones que se identifican en el XML.

L pos = adposition, pos = verb Se definen propiedad y valor del XML.
Relacién - Lk . »

pos = adposition Patrén “verboconjugado” genera una
form = que accion codificada en la herramienta.
verboconjugado
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el caso de estudio en particular se obtiene como
output, para cada documento, un modelo grafico.

Fase 5. Evaluacion

En esta fase se evaldan los resultados del trabajo
siguiendo los parametros definidos en la seccién
VALIDACION DE LA PROPUESTA DE
SOLUCION. El caso particular presenta como
output el Andlisis de Resultados, que corresponde
a la seccion Andlisis de resultados.

IMPLEMENTACION DE HERRAMIENTA
PARA AUTOMATIZAR EL METODO

A continuacién, se resumen las actividades que
permitieron automatizar el método por medio de la
implementacion de una herramienta. El usuario final
ejecuta las actividades en la herramienta en forma
secuencial y automadtica, cada vez que se procesa
un documento para generar un modelo conceptual
a partir de la informacién identificada.

Extraer texto de PDF

El texto se extrae mediante el uso de la libreria
PDFBox 2.0.11 para Java. En este sentido se
exploraron varias herramientas gratuitas, (PDFBox
para Javay PDFMiner.six para Python), sin embargo,
la primera entrega texto mds limpio, en la medida
que se obtuvo con menos caracteres especiales y
menos saltos de pagina. Lo anterior también motivé
el uso de Java como lenguaje de programacién para
la implementacion final.

Pre-procesar texto

En esta actividad se toma el texto obtenido del
PDF y se le retira texto innecesario, en particular
encabezados y pies de pagina, lineas de texto de
Tablas y lineas de texto de Figuras.

Generar POS Tags
En esta actividad se envia el texto a la herramienta
Freeling 4.0, la cual retorna un XML con cada

Tabla 3. Resultado de comparacion de POS Taggers.

palabra categorizada en una parte de oracién (como
sustantivo, verbo, adjetivo, etc.). E1 POS Tagger fue
seleccionado tomando como referencia los ya usados
por los trabajos presentados en el estado del arte
que usaban POS Tagging, eligiendo entre Stanford
Log-linear Part-Of-Speech Tagger, Paquete NLTK
para Python, Freeling y Treelagger CIS.

Se hizo una comparacién tomando como referencia
dos textos para verificar la precision de cada una de
las herramientas POS Tagger. Se ejecutd un proceso
de POS Tagging manual con el apoyo del diccionario
de la Real Academia Espaifiola y se compar6 con cada
herramienta, obteniendo los resultados mostrados en
la Tabla 3, que evidencian que el tagger que mejor
rendimiento presento es Freeling, por lo tanto, este
es el escogido para este trabajo.

Procesar POS Tags

En esta actividad se toma el XML y se recorre para
identificar en primera instancia los conceptos y
luego las relaciones entre los mismos. Para esto
deben estar definidas las reglas de identificacién de
conceptos y de relaciones en archivo plano (como se
menciond en la fase 3 del método propuesto). Asf,
al procesar el XML se identifican las secuencias
de palabras que cumplen con estos patrones y se
toman como elementos validos.

Ademas de lo anterior, se obtiene el Term Frequency
(TF) de cada concepto contando el nimero de
ocurrencias en el XML. Se toma su Information
content (IC) del archivo plano insumo y se calcula
el TFIC para cada concepto, asi TFIC = TF * IC.

Obtenido este, se ordenan los conceptos por TFIC de
mayor a menor, y se identifican como “mostrables
en el modelo grafico” los primeros N conceptos. El
valor de N se calcula inicialmente con un nimero
arbitrario asignado debido a experimentacién
multiplicado por el niimero de paginas, y el usuario
puede cambiarlo si asi lo desea.

Stanford NLTK Freeling | TreeTagger
. Texto 1 120 46 120 120
Cantidad de palabras correctas Texto 2 149 ol 161 151
Porcentaie con r o al total de alabr Texto 1 85% 32% 85% 85%
orcentaje con respecto al total de palabras — == 35% 35% 1% 6%
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e Generar salida grafica

Identificados los conceptos y relaciones, se convierten
éstos en salidas graficas. Se hizo una exploracién
de herramientas gratuitas que permiten generar
modelos conceptuales y que ademds permitan recibir
un formato escrito en texto, en lugar de o ademas
de generacion grafica directamente por un usuario.

Con lo anterior se identificé la herramienta yEd Graph
Editor, que permite mostrar graficamente modelos
escritos en formato graphml. Esta herramienta permite
hacer zoom al diagrama generado, lo que resulta ttil
para modelos de textos extensos, ademds habilita
al usuario para editarlo graficamente, modificando,
eliminando o adicionando tanto conceptos (clases
para la herramienta) como relaciones.

En la Figura 6 se muestra la visualizacién para el
texto de ejemplo. Los conceptos en fondo azul y
letra blanca corresponden a los cinco conceptos con
mejor TFIC de acuerdo al ordenamiento explicado
anteriormente. Esto permite al usuario identificar
los conceptos con mejor peso para el modelo y a
partir de ahi hacer el andlisis del modelo generado.
Esto es util en modelos resultantes con gran cantidad
de conceptos.

Ademas de la herramienta antes mostrada, se puede
usar la herramienta Mermaid Live Editor, este es un
proyecto que se encuentra publicado en la GitHub
y permite, a partir de un cédigo especifico, generar

remision control

QL ' a.ina

comunicacién - - ‘
situacion

autoridad

.

vigilancia

modelos. Esta, a diferencia de yEd Graph Editor
no siempre permite hacer un zoom consistente que
permita leer claramente el modelo resultante, ademas,
no permite adicionar atributos a los conceptos, asi,
en un hipotético trabajo futuro en el que se adiciona
atributos a los conceptos no se podria usar esta
herramienta.

VALIDACION DE LA PROPUESTA DE
SOLUCION

Diseio experimental

En esta seccion se presentan los elementos principales
del experimento a ejecutar para la validacion de la
propuesta.

Definicion de variables
La variable independiente definida es la aplicacién
SI/NO de la técnica en la lectura de los textos.

Las variables dependientes, son:

e Comparativo del tiempo que toma procesar,
comparando Tiempo aplicando lectura directa
con Tiempo aplicando la técnica de NLP. Se
mide en minutos desde que inicia el proceso
hasta que se finaliza para hacer la comparacién.

e Comparativo del nivel de interpretacién de
la informacién contenida en los documentos,
comparando nivel de interpretacién aplicando
lectura directa con nivel de interpretacion

cumplimiento

totalidad ‘

:

disposicion

implementar

nuevo_régimen_de_proteccion_de_los_derechos_de_los_usuarios_de_servicios_de_comunicaciones

Figura 6. Ejemplo de visualizacién de graphml en yEdGraphics.
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aplicando la técnica de NLP. Se mide
determinando el porcentaje de respuestas
correctas en cada documento para la comparacion.

Tratamiento de grupos

Se definen dos grupos conformados por ingenieros de
requisitos quienes en su labor construyen documentos
de requisitos e ingenieros de desarrollo que en su
labor usan como insumo documentos de requisitos
ya construidos, asi:

e Grupo A, denominado grupo base o grupo de
control: Ingenieros que toman una serie de
documentos escritos en lenguaje natural, leen
su contenido y al final contestan un cuestionario
para cada documento.

*  Grupo B, denominado grupo con enfoque propuesto:
Ingenieros que toman los mismos documentos
escritos en lenguaje natural, les aplican una o
varias herramientas para generar un modelo de
representacion, al final contestan un cuestionario
paracada documento. Para observaciones adicionales
se dio un nivel de dificultad a cada pregunta, siendo
1 el nivel mas bajo y 3 el nivel més alto.

Calificacion de calidad del modelo generado

Si bien la ejecucion del cuestionario permite verificar el
nivel de comprension, resulta titil medir otros aspectos
que determinen la calidad de los modelos resultantes,
es por esto que se tomo el estandar ISO/IEC 9126-3
en el modelo de datos conceptual entidad-relacién
[41]. Luego de contestar el cuestionario, todos los
analistas obtienen el modelo de cada documento y
lo califican de 1 a 5 siendo 1 la peor calificacién,
5 la mejor calificacién, aplicando esta medida a

cada uno de los siguientes criterios: Legibilidad,
Completitud, Correccion, Minimalidad, Expresividad,
Autoexplicacion. Estos estan definidos por la norma
ISO/IEC 9126-3 en la Tabla 4.

Criterios de satisfaccion

La hipétesis se comprueba si se cumple las siguientes
premisas con respecto a las variables dependientes:
El tiempo que toma procesar los documentos al
grupo B es inferior al tiempo que toma procesar
los documentos aplicando lectura directa.

1. Elporcentaje de respuestas correctas luego de aplicar
latécnica de NLP es igual o superior al porcentaje
de respuestas correctas aplicando lectura directa.

2. Se deben cumplir ambas premisas, si se cumple
solo una la hipétesis no puede ser comprobada.

ESPECIFICACIONES DE LA VALIDACION

En la validacién se consideran los siguientes 4

documentos de resoluciones:

1. Resolucién 5111 de 2017. Se toman las primeras
8 paginas.

2. Proyecto de resolucién 5397 de 2018.

3. Proyecto de resolucién 4930 de 2016.

4. Proyecto de resolucién 5161 de 2016.

Estos son documentos de regulacién de comunicaciones
expedidos por la Comisién de Regulacién de
Comunicaciones de Colombia (CRC). Dado que
son de dominio ptiblico expuestos directamente en
su portal web https://www.crcom.gov.co/ o en el
portal web del Ministerio de Comunicaciones https://
WWWw.mintic.gov.co, estdn escritos en lenguaje natural

Tabla 4. Criterios de calidad para modelos conceptuales. Tomado de: ISO/IEC 9126-3 [41].

Criterio Descripcion
Legibilidad Estd enfocado a las consideraciones visuales para la lectura y presentacién del modelo conceptual.
. El modelo debe incluir lo que se quiere disefiar, qué es aquello que se encuentra plasmado
Completitud . :
en los requerimientos del sistema por desarrollar.
Correccion Cada elemento se representa haciendo uso de las estructuras adecuadas.
Minimalidad Un modelo conceptual se considera minimo si no tiene informacién redundante o duplicada.
.. El modelo representa la realidad, de manera que con sus elementos esta puede ser comprendida
Expresividad .
facilmente.
L La légica del negocio con respecto a los datos puede ser accedida y entendida por el modelo
Autoexplicacion
conceptual.
- Capacidad de un esquema para poder tolerar cambios y adaptarse a nuevas necesidades de
Extensibilidad lospusuarios d parap y adap
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en idioma espaiiol, y son usados por ingenieros de
requisitos para su contextualizacién, de modo que
los productos de software para las empresas que
prestan servicios de telecomunicaciones cumplan
con la regulacién existente.

HALLAZGOS

Resultados

En la Tabla 5 se muestran los resultados del tiempo
que tomé el proceso manual desde que el analista
inici6 hasta que contesto las preguntas formuladas.
Se incluyen en las tltimas columnas los porcentajes
de respuestas correctas.

Prueba de hipotesis

Para comprobar la hipétesis se ejecuta una prueba

de hipotesis asi:

*  Eneste caso se estan comparando dos poblaciones
que contienen 16 datos cada una, al ser un
ndmero inferior a 30 se utiliza la distribucién
t-Student para la prueba.

e Las variables para la definicién de hipdtesis
son las siguientes:

TUI =tiempo muestra grupo A o grupo de control
TU2 = tiempo muestra grupo B o grupo con el
método aplicado

PUI = porcentaje correctas muestra grupo A
o grupo de control

Tabla 5. Resultados de las evaluaciones de los documentos.

Documento | Analista | Grupo Ti.empo %o Cf)rrectas %o Cf)rrectas %0 Cf)rrectas % Correctas
Minutos Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Total
1 JJ A 57 83,33% 100,00% 75,00% 86,67%
1 DR A 48 83,33% 100,00% 100,00% 93,33%
1 M A 73 83,33% 100,00% 100,00% 93,33%
1 JS A 64 100,00% 100,00% 50,00% 86,67%
2 JJ A 35 83,33% 100,00% 100,00% 90,00%
2 DR A 37 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
2 M A 51 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
2 JS A 25 83,33% 100,00% 100,00% 90,00%
3 A A 54 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
3 DR A 47 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
3 M A 62 75,00% 85,71% 100,00% 85,71%
3 JS A 49 75,00% 85,71% 100,00% 85,71%
4 1 A 25 100,00% 33,33% 66,67% 62,50%
4 DR A 28 100,00% 66,67% 66,67% 75,00%
4 M A 47 100,00% 66,67% 100,00% 87,50%
4 JS A 21 100,00% 66,67% 66,67 % 75,00%
1 LZ B 23 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
1 ES B 45 83,33% 100,00% 100,00% 93,33%
1 00 B 40 100,00% 80,00% 75,00% 86,67%
1 JR B 52 83,33% 80,00% 75,00% 80,00%
2 LZ B 18 83,33% 100,00% 0,00% 80,00%
2 ES B 32 100,00% 66,67% 100,00% 90,00%
2 00 B 25 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
2 JR B 18 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
3 LZ B 19 100,00% 71,43% 100,00% 85,71%
3 ES B 28 100,00% 85,71% 66,67% 85,71%
3 00 B 30 100,00% 85,71% 66,67% 85,71%
3 JR B 21 100,00% 85,71% 100,00% 92,86%
4 LZ B 13 100,00% 66,67% 100,00% 87,50%
4 ES B 16 50,00% 100,00% 33,33% 62,50%
4 00 B 15 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
4 JR B 17 50,00% 100,00% 33,33% 62,50%
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PU2 = porcentaje correctas muestra grupo B
o grupo con el método aplicado

De acuerdo a la definicién dada en el item “Cri-
terios de satisfaccién”, la hipétesis nula (HO)
y la hipétesis alternativa (H1) se definen asi:

HO: (TU1 <= TU2) o (PU1 > PU2)
Hl: (TU1 > TU2) y (PUI <= PU2)

El nivel de significancia o alfa se define como
0.05. La literatura recomienda un valor entre
0.01 y un 0.05. Considerando la naturaleza del
experimento y el rigor con el que se abordan
la captura de tiempos y el diligenciamiento de
los cuestionarios, se opta por el valor 0.05.
La validez estadistica de las conclusiones de
las pruebas de hipétesis se garantiza mediante
un nivel de confianza del 95% y se buscaron
muestras representativas de acuerdo con las
posibilidades, intentando evitar aceptar una
hipétesis que fuera falsa o rechazar una que
fuera verdadera.

Estas pruebas se realizan mediante el
complemento de Andlisis de Datos de Microsoft
Excel 2016. Para esta se asume que ambas
muestras tienen varianzas desiguales, por lo
que se ejecuta la funcién “Prueba t para dos
muestras suponiendo varianzas desiguales”.
La herramienta solicita la diferencia hipotética
entre las medidas, para el caso del ejemplo
asumimos que las dos muestras no tienen
diferencia hipotética, dado que es precisamente
lo que se busca establecer con la prueba, asi,
el valor para este pardmetro es cero (0).
Dado que la hipdtesis usa dos variables de
decision y la herramienta s6lo permite comparar
dos muestras cada vez, se ejecutan dos pruebas
t: la primera se usa para comparar las muestras
teniendo en cuenta primero el tiempo (TU1 y

aceptacién de HO

TU2) y la segunda para comparar el porcentaje
de respuestas correctas (PU1 y PU2).

e Los resultados muestran varios datos, entre los
cuales se tienen el valor critico de t (una cola),
Valor critico de t (dos colas) y el Estadistico t. De
acuerdo a los valores y la definicion, se evaliian
resultados con respecto a la hipdtesis ast:

— Enla primera prueba t el valor critico t de una
cola se ubica a la derecha, es decir positivo.
Para rechazar la hipétesis nula con respecto al
tiempo, el estadistico t debe ser mayor al valor
critico t positivo. En la Figura 7 se ejemplifica
la evaluacion.

En la segunda prueba t el punto critico t de una
cola se ubica a la izquierda, es decir negativo. Para
rechazar la hipdtesis nula con respecto al porcentaje
de respuestas correctas, el estadistico t debe ser
menor al punto critico t negativo. En la Figura 8
se ejemplifica la evaluacion.

Resultado de la prueba

Ejecutada la prueba t con respecto al tiempo se
obtuvo valor ¢ critico = 1,7011309, y Estadistico
t = 4,0502712, con estos datos es posible afirmar
que para el tiempo:

HO: (TU1 <= TU?2). Se rechaza.
HI1: (TU1 > TU2). Se comprueba.

Esto solo evidencia la primera parte de la hipdtesis,
asi para el porcentaje de respuestas correctas sin
diferenciar por nivel de dificultad, es decir tomando
todas, se obtuvo un valor ¢ critico = 1,7011309,
y Estadistico t = 4,0502712. Con estos datos es
posible afirmar que para el porcentaje de respuestas
correctas:

HO: (PU1 > PU2). No se rechaza.

H1: (PU1 <= PU2). Se rechaza.

rechazo de HO

|
T
-0 +

t critico
una cola

Figura 7. Regién de aceptacion o rechazo de HO, cola derecha.
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rechazo de HO

aceptacién de HO

t critico
una cola

]
1
-0+

Figura 8. Regién de aceptacion o rechazo de HO, cola izquierda.

De acuerdo a lo anterior y complementando las
hipétesis inicialmente planteadas, se define que:
HO: (TU1 <=TU2) o (PU1 >PU2). No se rechaza.
HI1: (TU1 >TU2) y (PUI < =PU2). Se rechaza.

En la validacién de porcentajes de respuestas
correctas por nivel se encontré un comportamiento
igual, como se describe en la Tabla 6.

Calificacion de los modelos basada en criterios
Ademads de los datos propios para comprobar la
hipétesis, los analistas dieron calificaciones de cada
documento, de acuerdo a los criterios definidos
en el capitulo anterior, generando los resultados
presentados en la Tabla 7.

ANALISIS DE RESULTADOS

La primera variable a tener en cuenta para la hipdtesis
es el tiempo, en este sentido se evidencié claramente
que el tiempo para procesamiento usado por el
grupo de control es superior al tiempo tomado por
el grupo con la aplicacién del método, tal como se
comprueba en las pruebas de hipdtesis.

Es importante anotar que los analistas interpretan
previamente el modelo, antes de proceder a responder
las preguntas, proceso que resultaba rapido, sin
embargo, al contestar las preguntas tenian que
apoyarse en el modelo sin una opcién de bisqueda de
conceptos por lo que tenian que hacer una bisqueda

Tabla 6. Resultados para porcentajes de correctas de niveles 1, 2 y 3.

Nivel pregunta | Valor t critico Estadistico t Estado
1 —1,71088208 0,209121444 HO no se rechaza
2 —1,71088208 -0,1825003 HO no se rechaza
3 —1,71088208 1,22128806 HO no se rechaza

Tabla 7. Resultados de calificaciones de los modelos resultantes.

Promedio grupo A | Promedio Grupo B Promedio total
! l !
Legibilidad 3,31 3,56 3,44
Completitud 3,94 3,56 3,75
Correccién 3,69 3,94 3,81
Minimalidad 3,56 3,94 3,75
Expresividad 4,13 3,63 3,88
Autoexplicacion 3,75 3,63 3,69
Extensibilidad 3,88 4,06 3,97
Promedio — 3,75 3,76 3,75
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manual, que en muchos casos resultaba intuitiva.
Con la lectura de los documentos las respuestas se
podian contestar mucho mas rapidamente al poder
hacer bisqueda de términos.

Con respecto al porcentaje de respuestas correctas
se dividié las preguntas en tres niveles de dificultad
de modo que se pudiera evaluar el método propuesto
de acuerdo a estos niveles, sin embargo, para todos
los casos se observé un comportamiento similar en
tanto la prueba de hipétesis fipo t para cada caso
no permitié concluir que se acepta la hipdtesis
planteada en este documento.

Si se tienen en cuenta los promedios en los porcentajes
de respuestas correctas, se puede establecer un
comparativo entre los resultados del grupo A y el
grupo B, encontrando que las diferencias porcentuales
para las preguntas de nivel de dificultad uno y dos
son cercanas a 1%, lo que muestra que el método
propuesto permite mantener un nivel de interpretacion
muy cercano al proceso realizado en forma directa
mediante lectura de documentos para cuestiones
basicas. Esto no sucede para preguntas de nivel 3
donde la diferencia es mas significativa, como se
ve en la Tabla 8. Con esto, y teniendo en cuenta
que el tiempo efectivamente se reduce aplicando
el método, este ofrece una buena aproximacion a
la hipdtesis planteada.

En la calificacién dada por los analistas, se observa
que en general no se presentan grandes diferencias
entre las evaluaciones que se emitieron ambos grupos,
anotando que la legibilidad para ambos es el aspecto
con la calificacién mas baja, lo que muestra que este
aspecto es el primero que se debe considerar para una
evolucién de la herramienta implementada.

En general, las calificaciones son consistentes con
los resultados para los porcentajes de respuestas
correctas, en tanto no presenta los resultados mas
altos, sin embargo, se obtienen resultados en niveles
que permiten concluir que el método es una buena

aproximacién a solucionar el problema planteado
en este trabajo, que requiere de mejoras para
establecerse como una solucién definitiva.

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Conclusiones

* Laindustria presenta retos para el procesamiento
de informacién de negocio contenida en
documentos textuales. Esta informacién puede
ser util para los ingenieros de requisitos, sin
embargo, no siempre la usan para su labor por
lo que resulta util proveer herramientas que
faciliten esta tarea.

*  Es posible aplicar técnicas de procesamiento
de lenguaje natural que permitan procesar
texto y deriven en la generaciéon de modelos
de representacion del conocimiento, asi, la
comunidad cientifica ha propuesto métodos y/o
herramientas de software cuyo objetivo es extraer
informacidn de texto y generar representacion
de conocimiento.

*  Sibien se evidencian propuestas, existen pocos
trabajos que busquen procesar informacién en
idioma espafiol, y que ademds generen algin
modelo de representaciéon de conocimiento,
por lo que, en el ambito regional como paises
de habla hispana, resulta muy util presentar un
método que atienda este segmento.

e De acuerdo a la experimentacidn, es ttil
representar conocimiento en modelos ya
conocidos por las comunidades en las que influye
el dominio procesado o que sean facilmente
interpretables, como lo son los modelos UML.

e Esde gran ayuda aplicar técnicas o métodos ya
propuestos que permitan organizar las actividades
aejecutar, como por ejemplo en el caso particular,
el método para proyectos de analitica de texto
permitié organizar las actividades para aplicar
NLP a documentos de negocio generando
representacion del conocimiento.

*  El método propuesto, si bien no presenta una
solucién definitiva al problema planteado, de

Tabla 8. Resultados de calificaciones de los modelos resultantes.

Grupo % Correctas Nivel 1 | % Correctas Nivel 2 | % Correctas Nivel 3 | % Correctas Total
A 91,67% 87,80% 89,06% 88,21%
B 90,63% 88,87% 78,13% 87,03%
Diferencia(A-B) 1,04% -1,07% 10,94% 1,18%
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acuerdo a los resultados se demuestra que
es util y aplicable para el caso de estudio
presentado, y podria ser implementado y
probado en otros dominios.

Si bien la evaluacién del método arrojé
resultados aceptables, es necesario evolucionar
de modo que permita mejorar la calidad del
conocimiento representado con respecto al
contenido de los documentos procesados,
tanto para el dominio presentado en el caso
de estudio como para otros dominios en los
cuales pueda ser aplicado.

TRABAJO FUTURO

Afinar el método para que priorice las relaciones
identificadas y tome sélo la mads relevante,
evitando poner mas de una relacion entre dos
atributos.

Adicionar al método la identificacién de
atributos de los conceptos identificados a partir
del documento, asi como su implementacién
en la herramienta de software, para que
se identifique y se grafique en el modelo
resultante.

Verificar resultados en términos del apoyo a
la tarea de generacion de requisitos basados
en modelos conceptuales resultantes de la
aplicacién del método acd propuesto.
Evaluar la calidad de los modelos generados
por la herramienta al aplicar el método.
Pre-entrenar Freeling para afinar la identificacion
de conceptos de negocio especificos o que
Freeling no identifique correctamente.
Incluir a los analistas que participan de la
generacién automatica de modelos en la
identificacion de IC (Information Content) para
los pesos de negocio que sirven de entrada a la
herramienta de software.

Dado que muchos de los documentos son de gran
extension, serfa ttil hacer una “descomposicién
funcional”, es decir, que el modelador identifique
grupos de conceptos en forma automadtica y
genere varios modelos de una vez, de acuerdo
a esta agrupacion.

Mejorar graficamente el modelador de modo
que se presente un Wizard, lo que brindaria
una mejor experiencia de usuario y permitiria
acciones adicionales, por ejemplo, seleccionar
especificamente los conceptos que desea ver
en el modelo.

(3]

[4]

(5]

Integrar una de las herramientas de visualizacién
al modelador mismo, asf se evitaria tener que
instalar y/o usar otra herramienta de software.
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