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Resumen

Los analistas deben consumir y analizar una gran cantidad de informacién sobre el dominio y requerimientos de un proyecto para construir los
diferentes documentos de ingenieria de software que se utilizan a lo largo del ciclo de vida de desarrollo. La calidad de estos documentos son de
vital importancia para el éxito de un desarrollo e implica un gran esfuerzo por parte de los analistas. Por esta razén, esta tesis propone una
herramienta que sea capaz de tamizar y sintetizar toda la informacién de un dominio de manera tal que asista a los analistas y facilite su trabajo.
En este trabajo se busco facilitar el esfuerzo de construir documentos LEL, los cuales son glosarios que especifican de manera detallada cada
elemento de un dominio (simbolos) y sus posibles relaciones entre si (impactos), con el objetivo de ser un nexo comunicativo entre los analistas y
los clientes.

Para lograr esto se implementé una solucién semi-automatizada para crear documentos LEL a partir de texto ingresado por el usuario, donde la
informacién que se toma como entrada debe contener detalles de requerimientos o de dominio de una aplicacion.

Finalmente el trabajo muestra los resultados del algoritmo de aprendizaje automatico utilizado y el analisis comparativo de los resultados
esperados con los obtenidos por la herramienta, donde se detalla el porqué de los errores y aciertos de los mismos.

Palabras Claves Conclusiones
Léxico Extendido del Lenguaje, Procesamiento de Lenguaje Natural, Los procesos automatizados de recoleccién de informacién en datos de tipo texto
Algoritmos de Aprendizaje Automatico. pueden ser muy conflictivos debido a la gran complejidad que poseen las

estructuras sintacticas del idioma Espafiol. Sin embargo, se han encontrado
buenos resultados por parte de la herramienta, donde se realiz6 una comparativa
entre los resultados esperados y los dispuestos por la herramienta y se llegé a la
conclusién de que la mayoria de los elementos no encontrados se dieron por la
falta de funcionalidades que todavia la herramienta no contempla y no por fallos

de la misma.

Trabajos Realizados Trabajos Futuros

Se implement6 una herramienta que es capaz de identificar simbolos e Esta tesina sienta las bases de una arquitectura basada en el uso de reglas
impactos (elementos de un glosario LEL) a partir de informacién de tipo heuristicas, técnicas de procesamiento de lenguaje natural, y algoritmos de
texto ingresada por un usuario. Para su implementacion se utilizaron aprendizaje automatico para la obtencién y derivacion de informacién. Este trabajo
técnicas de procesamiento de lenguaje natural, reglas heuristicas y debe verse como el punto de partida para enriquecer cada uno los modulos
algoritmos de aprendizaje automatico, donde se utilizé un framework web mencionados en la obtencién de glosarios LEL. Desde el punto de vista del
para disponer una interfaz amigable para el usuario. Adicionalmente este procesamiento de lenguaje natural, el proceso de identificacion de sujetos y en
trabajo final se destaca en ser una ‘novel tool’, ya que es el primer especial cuando el texto posee estructuras gramaticales complejas, es un gran
desarrollo en el idioma espafiol para generar estos documentos a partir de punto de mejora e investigacion a futuro. Como herramienta de asistencia
entrada de tipo texto. automatica es ideal la implementacion de una APl que permita su uso en procesos

mas complejos o para ser utilizada por otras herramientas.

Adicionalmente a medida que la herramienta sea utilizada, se espera que los
resultados obtenidos de su uso sirvan de retroalimentacion para el algoritmo de
aprendizaje automatico y de esta manera mejorar el output gradualmente.
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Capitulo 1

Introduccion

Este capitulo busca interiorizar al lector acerca de las probleméticas principales
que aborda esta tesina, definiendo cualés son los objetivos a obtener, la motivacion
por la cual se quiso desarrollar esta herramienta y la contribuciéon que se espera tanto
en el &mbito académico como en el laboral.

1.1 Motivacidon

En los tltimos anos la necesidad de automatizar o reproducir el comportamiento
humano ha crecido a pasos agigantados, la busqueda de reducir costos, esfuerzo y
tiempo combinado con la evolucién de las distintas tecnologias y prestaciones infor-
maticas han sido disparadores importantes para que esto ocurra [1][2][3].

Aunque la ingenierfa de software es una rama importante en todo desarrollo in-
forméatico, la automatizacion de ciertos procedimientos que ocurren reiteradas veces
en un flujo de trabajo normal, ain no han sido investigados o implementados en pro-
fundidad [1][4][5][6]. Esta tesina surge de la necesidad de contar con herramientas que
elaboren documentos que faciliten las especificaciones de requerimientos [2|[6]. Dichos
documentos cominmente se desarrollan manualmente a partir del analisis de infor-
macién en formato tipo texto por parte de un experto o un equipo de ingenieria de
software, por lo tanto, la utilizaciéon de técnicas de procesamiento de lenguaje natural
se acopla perfectamente en este marco para estructurar dicha informacion [5][7]. Sin
embargo, con la utilizacion de una muestra amplia de documentos es necesario contar
con técnicas que nos ayuden a identificar qué informacion es importante y cual no [6]

8].

El procesamiento del lenguaje natural involucra un conjunto de técnicas que per-
miten de una manera automatica a las computadoras a entender, interpretar y mani-
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pular el lenguaje humano. Generalmente se basa en herramientas que son capaces de
estructurar textos escritos en lenguaje natural, tales como emails, paginas web, etc.
[1][5][7][9][10]. Por otro lado el aprendizaje automéatico tiene como finalidad utilizar
técnicas o algoritmos que permitan que las computadoras puedan aprender a detectar
patrones de un problema determinado. La base para el aprendizaje se basa en mejorar
a partir de las experiencias, es decir, se busca encontrar algoritmos capaces de pro-
cesar muestras de datos para generar modelos. Estos modelos resultantes deben ser
capaces de generalizar comportamientos e inferencias para un conjunto méas amplio

de datos [6][8].

A partir de lo mencionado, en este trabajo de fin de grado se propone la elaboracion
semiautomatica del Léxico Extendido del Lenguaje, (Language Extended Lexicon,
LEL)[1][11][12]que se explicara brevemente a continuacion.

La etapa de relevamiento de requerimientos es un area clave para el éxito de un
proyecto. En particular construir una especificacion de requerimientos de software
(ERS) adecuada es esencial, ya que constituyen un medio de comunicaciéon entre los
miembros del equipo de desarrollo con el resto de los stakeholders, y es necesario que
el equipo de desarrollo posea los requerimientos correctos para construir el producto
[L[11][12].

Un problema recurrente que se produce en cada especificacion de requerimientos
es que el equipo técnico maneja un lenguaje distinto al de los stakeholders. Esta dife-
rencia de lenguaje provoca un desentendimiento entre las partes, generando especifi-
caciones de requerimientos incorrectas, ambiguas o que no satisfagan las expectativas
de los stakeholders [11][12].

A partir de los inconvenientes mencionados surge el Léxico Extendido del Lengua-
je, el cual es un glosario que permite describir el lenguaje del dominio de la aplicacion
utilizando el lenguaje natural [11]. Por consiguiente, los stakeholders y analistas, em-
plean este glosario para complementar conocimientos y de esta manera generar una
homogeneidad en la comunicacion entre ambas partes [11][12].

La principal motivaciéon de este trabajo de fin de grado es reducir el esfuerzo y
tiempo que requiere elaborar un LEL, debido a que la generacién de estos documen-
tos requieren una exhaustiva lectura, analisis y comprension de un dominio [1]. En
la actualidad no existe alguna aproximacién o investigacion acerca de la creaciéon
semiautomética o automéatica de LEL en ningtn idioma. Sin embargo existen im-
plementaciones con herramientas de procesamiento de lenguaje natural para generar
especificaciones de requerimientos en Inglés [13][9][10], tales como casos de uso, histo-
rias de usuarios, que se podran usar como puntapié inicial para investigar y descubrir
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herramientas, encontrar soluciones a problemas recurrentes y detectar problemas que
aun no han sido resueltos [6].

1.2 Objetivos

El objetivo principal de esta tesina consiste en desarrollar una herramienta con el
proposito de asistir a los analistas de sistemas en el proceso de capturar y describir el
lenguaje propio de un dominio. Dicha herramienta tiene como salida elementos que
facilitan la creacion y modelado de un documentos LEL utilizando como entrada do-
cumentos de texto no estructurados. Para el presente desarrollo se utilizaron técnicas
de procesamiento de lenguaje natural y algoritmos de aprendizaje automatico para
llevar a cabo el procesamiento de texto y capturar informaciéon que sirvan para la
construccion de un documento LEL. Dicho objetivo se llevo a cabo a través de los
siguientes subobjetivos especificos:

= Investigar publicaciones existentes acerca de la elaboraciéon semiautomatica de
especificaciones de requerimientos y dominios.

= Analizar y comparar el corpus de entrada mas adecuado teniendo en cuenta la
disponibilidad de los mismos en un entorno real.

= Analizar herramientas de procesamiento de texto de lenguaje natural para el
lenguaje espanol.

= Analizar algoritmos de aprendizaje automético para mejorar la salida de la
aplicacion.

» Implementar una aplicaciéon que genere de manera semiautoméatica documentos
LEL dado la entrada documentos de texto no estructurados.

1.3 Contribucion

La presente tesina pretende contribuir con:
= Semi-automatizacion en la construccion de glosarios LEL’s.

» Feedbacks positivos por expertos o alumnos de postgrado donde puedan acotar
sugerencias, mejoras e ideas dentro de lo posible para obtener un producto de
mejor calidad.
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Facultad de Informatica Universidad Nacional de La Plata

= El resultado conseguido va a variar de acuerdo a la calidad de entrada de datos
y por supuesto a la cantidad de datos que se tiene como guia para realizar el
sistema. Sin embargo, con esta tesina espera desplegar el uso de algoritmos de
aprendizaje automaéatico y procesamiento de lenguaje natural en el resto de los
campos de la ingenieria de software, como asi en todas las areas de informatica
donde el trabajo del analista se vuelve tedioso y repetitivo.

1.4 Estructura de la tesina

Explicada la motivacion y los objetivos abordados por esta tesina, el siguiente ca-
pitulo Background describe detalladamente los conocimientos necesarios para poder
comprender cada una de las aristas desarrolladas en este trabajo. El capitulo Estado
del Arte hace énfasis en las investigaciones realizadas que se utilizaron como punto de
partida tedrico para desarrollar la estructura de la herramienta. Los capitulos Herra-
mienta propuesta y Experimentacion describen la implementacion de la herramienta
y las pruebas realizadas para validar los resultados de la misma, respectivamente.
Por tultimo, el capitulo Conclusiones detalla cada una de las conclusiones realizadas
a partir de la implementacion y resultados de la herramienta.

10 Tesina de fin de grado



Capitulo 2

Background

Este capitulo describe las distintas aristas que se necesitan para comprender el
desarrollo realizado. La primera seccién describe el tipo de documento a elaborar
de manera automética, los componentes mas importantes del mismo, y un analisis
sobre cada uno de estos elementos. Las siguientes secciones describiran las técnicas de
procesamiento de lenguaje natural y algoritmos de aprendizaje automaético utilizadas
para la implementacion de este trabajo.

2.1 Léxico extendido del lenguaje

2.1.1. Introducciéon

El Léxico Extendido del Lenguaje (LEL) es una técnica para especificar el dominio
de una aplicacion, en otras palabras, el contexto en el que una aplicaciéon o sistema
trabaja [11]. Este tipo de documentos surge por la necesidad de unificar los conceptos
y las ideas que tienen el equipo experto y los stakeholders sobre un dominio. Esta
técnica cuando es empleada tiene como resultado un gran beneficio para aquellos
usuarios que tienen habilidades orientadas a la ingenieria de software ya que pueden
aprovechar mejor las caracteristicas intrinsecas de este documento, sin embargo para
aquellas personas sin estas habilidades es de gran ayuda debido a que funciona como
un puente conceptual del dominio entre los stakeholders y el equipo técnico. Por lo
general este tipo de documento se lo confecciona antes de realizar una especificacién
de requerimientos ya que su objetivo es poder mejorar e identificar el conocimien-
to acerca del contexto de la aplicacion, escenarios, preocupaciones generales, dando
como resultados especificaciones mas precisas. La construccion del mismo puede ser
realizada por un experto que sea parte del equipo técnico o puede ser realizada entre
todos los stakeholders que formen parte del proyecto, en este capitulo se veran las
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distintas técnicas y modalidades para su construccion.

2.1.2. Definiciéon

El Léxico Extendido del Lenguaje (LEL) es un glosario que tiene por finalidad des-
cribir el lenguaje del contexto de la aplicacion [12]. Su objetivo principal es describir
ciertas palabras o frases peculiares de la aplicaciéon que sirvan para poder comprender
el contexto de la misma. LEL proviene de una idea simple de “entender el lenguaje del
problema sin preocuparse por entender el problema” [12]|. De esta manera, el analista
es capaz de reconocer y comprender el lenguaje de la aplicacion, y lo utilizara como
base el conocimiento adquirido para escribir requerimientos. El LEL es un glosario
en el cual se definen simbolos (términos o frases), y cada simbolo se define a través
de dos atributos: la nocién y los impactos. La nocion describe la denotacion, es decir,
describe las caracteristicas intrinsecas y sustanciales del simbolo. Y por su parte, los
impactos describen la connotacion, es decir, un valor secundario que adopta por aso-
ciacion con un significado estricto [12]|. Existen dos principios que se deben seguir al
describir simbolos: el principio de circularidad y el principio de vocabulario minimo.
El principio de circularidad establece que durante la descripcion de los simbolos se
debe maximizar el uso de otros simbolos descritos en el LEL. Por su parte, el principio
de vocabulario minimo complementa el principio de circularidad y establece que en
las descripciones se debe minimizar el uso de simbolos externos al LEL y los simbolos
que se utilicen deben tener una definicién clara, univoca y no ambigua. Estas carac-
teristicas permiten comprender el lenguaje de la aplicacién de una manera simple,
y también hacen que el LEL pueda ser visto como un grafo. Los simbolos se deben
categorizar en una de cuatro categorias basicas con el fin de especializar la descripcion
de los atributos. Las cuatro categorias basicas son: sujeto, objeto, verbo y estado. Los
sujetos se corresponden con elementos activos dentro del contexto de la aplicacion,
mientras que los objetos se corresponden con elementos pasivos. Por su parte, los ver-
bos son las acciones que realizan los sujetos sobre los objetos. Finalmente, los estados
representan las situaciones en las que se pueden encontrar los sujetos o los objetos
previo y luego de realizar las acciones.

2.1.3. Categorias de simbolos

La descripcion de la nociéon y los impactos se debe ajustar a la categoria del simbolo
que se debe describir. Para los sujetos, la nocién debe describir las caracteristicas
que debe satisfacer para poder considerarse como tal. Por su parte, los impactos,
deben describir las acciones que realizan. Para los objetos, la nocién debe describir
los atributos constitutivos del objeto, mientras que los impactos deben describir las
acciones que se realizan sobre ellos. Para los verbos, la nociéon debe describir el objetivo
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o fin que persiguen, mientras que los impactos deben describir los pasos necesarios
para cumplir con la acciéon. Finalmente, la nociéon de los estados debe describir la
situacion que representa, mientras que los impactos deben describir las acciones que
se pueden realizar a partir de ese estado y el nuevo estado al que se puede acceder.
La tabla 2.1 resume la informacion|12].

Categoria Nocién Impacto
Sujeto Caracteristicas y Acciones que el
condiciones que el sujeto realiza
sujeto debe
satisfacer
Objeto Atributos o Acciones que se
caracteristicas realizan sobre los
constitutivas del objetos
objeto
Verbo Objetivo o fin que Pasos necesarios
el verbo persigue para cumplir con el
objetivo
Estado Situacion que el Acciones posibles
verbo representa de realizar desde el
estado y nuevo
estado al que se
arriba.

Tabla 2.1: Categorias de simbolos y template para describir cada categoria

2.1.4.

Confeccion de un LEL

La construcciéon de un LEL puede realizarse de varias maneras, siempre teniendo
en cuenta la dimensiéon de la aplicacion o para que esté siendo usado. El proceso
tradicional para construir un LEL consiste en dos actividades: identificar y describir
los simbolos que son realizados exclusivamente por un ingeniero o un analista de re-
querimientos. Sin embargo, esto permite solo permite la subjetividad de una persona,
a partir de aqui surge una de las técnicas propuestas por los doctores Leandro An-
tonelli, Gustavo Rossi y Alejandro Oliveros, la cual se basa en construir un LEL de
manera colaborativa entre los stakeholders de la aplicacion. [14].

En este enfoque colaborativo se propone las mismas actividades que en el proceso
tradicional: identificar y describir los simbolos, pero también se agrega una actividad
social comun: la cual es expresar «me gusta» a una expresion que define un simbolo.

13
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En este enfoque de colaboraciéon no incluye ningin analista y las actividades son
realizadas directamente por los stakeholders interesados. Por lo tanto, la identificacion
y la descripcion de los simbolos también ocurre de manera colaborativa, y diferentes
personas cooperan para definir un simbolo. Por ejemplo, una persona identifica un
simbolo y otra incluye una expresiéon para describirlo. Luego, otra persona diferente
incluye una expresion mas para describir el simbolo. Finalmente, alguien mas revisa el
simbolo y su definicién y puede validar que le gusta la manera en la que esta expresado.
Entonces continuamente se esta trabajando de manera colaborativa y validando cada
simbolo definido [14].

Para identificar y describir simbolos existen miltiples referencias a seguir en cuan-
to a buenas précticas, esto permite que sin importar cual sea la técnica utilizada
para confeccionar un LEL, haya como resultado un documento LEL completo y
poco ambiguo que sirva de guia para realizar una especificacion de requerimientos
posteriormente[12].

2.1.5. Conclusion

Como se pudo ver en esta seccion, un documento LEL mejora ampliamente el
conocimiento acerca del dominio para todos los stakeholders, a su vez esto influye
directamente sobre las especificaciones de requerimiento, ya que con un conocimien-
to adquirido acerca de una aplicaciéon y su dominio, los requerimientos especificados
serdn méas completos y menos ambiguos. Pero un LEL no solo se utiliza para mejorar
el conocimiento del dominio, si no que ya existen técnicas estudiadas acerca de como
utilizar estrategias de derivacion para transformar los simbolos y sus descripciones en
requerimientos de software directamente, ya sea una historia de usuario o un caso de
uso [11]. También, puede ser usado para estimar el tamafio de una aplicacion utili-
zando como referencia un documento LEL [1]|. Por lo tanto, este trabajo final toma
més relevancia en cuanto a las posibilidades que existen luego que se confecciona un
LEL para luego derivarlo en otro tipo de documento. Si se puede construir automa-
ticamente un documento que tiene tanta influencia sobre etapas posteriores de una
ingenieria de software, esto permitiré que luego se pueda avanzar sobre estas posibles
derivaciones, también de manera semiautomatica o automatica.

2.2 Procesamiento de lenguaje natural

2.2.1. Introducciéon

El lenguaje es un sistema usado de manera intencional por los humanos para
comunicar y razonar. El lenguaje natural (LN) es el lenguaje normalmente usado por
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una comunidad para transmitir o expresar algo, ya sea informacién o emociones. El
lenguaje natural es transversal a todas las areas de estudio, y desde hace tiempo que se
analiza la idea de procesar dicha informacién de manera automéatica. Por ejemplo en
la ingenieria de software la gran mayoria de pedidos de requerimientos estan escritos
en LN, y dichos requerimientos estan escritos por una persona no experta. En un flujo
de trabajo normal, dichos requisitos tienen que ser analizados por un especialista que
tiene que ser capaz de comprender y relacionar los conceptos de un dominio especifico
para generar un SRS, un LEL, o cualquier documento que se necesite en un proyecto.
Debido a que el LN es altamente informal requiere una gran intervenciéon del experto
para realizar un disenio de una solucion software [15]. Dada la naturaleza ambigua del
LN y los diversos factores que pueden afectar la interpretacion de los textos escritos
en LN suele ser un trabajo bastante costoso de realizar.

Un documento LEL surge especificamente del Lenguaje Natural y sin tener algtin
documento técnico de respaldo, de hecho la idea principal es que se realice antes
de tener un documento SRS ya que ayuda a la construcciéon del mismo. El analista
encargado de la construccion del LEL debe analizar, interpretar y razonar informacion
escrita en Lenguaje Natural por parte de un cliente o los stakeholders de un proyecto,
y a partir de ese trabajo construye el documento. Entonces, el procesamiento de
lenguaje natural surge de la necesidad de procesar documentos de tipo y obtener
conocimiento de manera automatica. Tomando como base la ingenieria de software,
el PLN es una gran herramienta que puede ayudar a construir automaticamente un
documento que se necesite a partir de Lenguaje Natural.

2.2.2. Definicién

Cuando se habla de procesar un lenguaje, se habla de realizar una traduccion
de la version de un texto desde una lengua a otra. De este modo, para ejecutar un
procesamiento de lenguaje natural(PLN) se requiere la transformacion del texto en
una representacion semantica que se pueda utilizar para razonar, tomar decisiones
y ejecutar tareas especificas. Esta representacion se logra por medio de procesos de
parseo o construcciéon de un arbol de analisis a partir de una gramatica. Si la gramé-
tica es sintactica, por medio de dicho arbol de anélisis se genera informacion sobre las
categorias gramaticales de las palabras y la funcion sintactica asociada(por ejemplo:
identificacion del sujeto,verbo,predicado y complementos). Mientras que, si la gramé-
tica es semantica, el arbol de analisis ya es bastante proximo a la representacion logica
que permite el razonamiento y la ejecucion. EI PLN como disciplina busca desarrollar
programas computacionales que sean capaces de ejecutar actividades relacionadas con
la comprension, analisis y produccion de textos o discursos escritos en lenguaje na-
tural, de una manera similar a como lo hace el ser humano. Por su parte, el lenguaje
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se estudia desde diferentes disciplinas orientadas hacia la lingiiistica, la cual a su vez
estudia todos los hechos y fenémenos relacionados con el LN. Este subcampo de la
Ciencia de la Computacion se encarga de formular e investigar métodos y técnicas
informaticas capaces de procesar y analizar grandes cantidades de datos en lenguaje
natural. La informacion existente en Internet y el conocimiento en general se descri-
ben en lenguaje natural. El lenguaje natural es una forma de comunicaciéon imprecisa
y ambigua. Su comprension depende del contexto de cada situacién y la manera en
que las palabras son usadas, es decir que esta conformada por diferentes variables
tales como cultura, lugar, o como por ejemplo la edad de las personas que utilizan
dichas palabras o expresiones. Dicho lenguaje no es més que el medio utilizado por los
seres humanos para comunicarse en forma oral, gestual o escrita. El lenguaje revela
muchos aspectos: pensamientos, creencias, sentimientos, etc. Desde un punto de vista
computacional, el lenguaje natural es el punto de partida hacia lenguajes estructura-
dos interpretables por una maquina. Asi, el PLN esta fundamentado en la Lingiiistica
Computacional, la cual es concebida desde la lingiiistica aplicada. El término lingiiis-
tica computacional se refiere al campo interdisciplinario entre la lingiiistica, fonética,
ciencias de la computacion, ciencias cognitivas, inteligencia artificial, 16gica formal
(Clegg, 2008) y se orienta a la construccion de modelos de lenguajes “entendibles” por
las computadoras [16]. Ambas disciplinas tienen al lenguaje natural como objeto de
estudio pero considerandolo desde diferentes enfoques. Si bien inicialmente el NLP
estaba relacionado con las gramaticas formales y la bisqueda de analizadores sintac-
ticos, en la actualidad incluye otras tantas areas, como la extracciéon de conocimiento
o la recuperacion de informacion.

2.2.3. Uso de procesamiento de Lenguaje Natural

Un enfoque utilizado para trabajar con las herramientas de procesamiento de
lenguaje natural fue la Extraccion de Informacion, la cual consiste en obtener in-
formacion estructurada autométicamente de documentos no estructurados para que
luego puedan ser leidos por una maquina [17]. Este enfoque consiste en buscar enti-
dades dentro de un texto, y relaciones a partir de estas entidades y a partir de esto
generar nueva informacion estructurada. La arquitectura estudiada para este trabajo
de fin de grado fue basada en varios autores, ya que todos proponen una idea similar
de cémo orientar una arquitectura que procese y estructure una informacion de tipo
texto [3] [18] [17].

Cada una de las burbujas de la arquitectura 2.1, se explican a lo largo de esta sec-
cion. Resumiendo, el texto ingresa a un proceso de estructuracion con el objetivo de
poder encontrar entidades, para luego encontrar relaciones entre ellas, y de esta ma-
nera tener las herramientas para generar nuevo conocimiento y tener una estructura
de la informacién que hay en el texto.
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Figura 2.1: Flujo de extracciéon de informacion

2.2.4. Normalizaciéon de texto, Lemmatization y Stemming

La primera etapa utilizada para la extraccion de informacion en el enfoque de esta
tesina fue normalizar las palabras o el texto que se tiene como entrada. Esto permite
tener una tunica forma canoénica con la que se realiza un procesamiento. Adicional-
mente en esta seccioén se explica la utilizaciéon de Lemmatizadores y Stemmers que
son dos técnicas muy utilizadas para evitar la presencia de falsos positivos en la salida
de resultados.

Normalizacion de texto

No existe una manera universal de normalizar una entrada de texto, ya que siem-
pre depende de las caracteristicas del mismo, ya sea por el nivel de formalidad o
estructura que tenga, pero se basa principalmente en unificar la manera en la que
se representan las palabras. A su vez, un proceso de normalizacién también puede
tener procesamientos en el cual se eliminan palabras o expresiones que no aportan
una relevancia en el texto. Las siguientes tareas son comunes en la mayoria de los
procesos de normalizacion [3]:

» Convertir todas las letras a mintsculas o maytusculas
= Convertir nimeros en palabras o eliminar ntimeros

= Eliminar signos de puntuacién, acentos y otros signos.
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Eliminar espacios en blanco

Transformar abreviaciones

Eliminar palabras que no aporten semantica a una sentencia (stopwords)

Eliminar letras repetidas

Todas estos tipos de transformaciones garantizan que si dos o mas palabras signi-
fican lo mismo pero que estan escritas de distintas maneras puedan ser representadas
de una manera tnica dentro un programa. Para dar un ejemplo, podriamos identifi-
car que se encuentra la palabra «USA» y «Estados Unidos», pero para un programa
convencional son palabras distintas pero seméanticamente son lo mismo. Otro ejemplo
puede ser la informalidad que presenta el lenguaje natural, en el cual «Productosy
«producto» «productoss» son exactamente la misma palabra si se realiza un proceso
de normalizacion adecuado.

Para concluir, el proceso de normalizacién en cada programa es distinto ya que
los requerimientos de cada procesamiento puede requerir que no se eliminen ciertos
elementos para obtener mejores resultados. A continuaciéon hay un ejemplo de como
puede ser un proceso de normalizacién convencional:

Sentencia: «Necesitamos usuarios Administradores para el sistemaaalll»

Sentencia post-normalizacion: «necesitamos usuarios administradores para el sis-
tema»

Stemming

El Stemming es una técnica para eliminar afijos de una palabra, teniendo como
resultado la raiz «stem» de la palabra. Por ejemplo, la raiz de las palabras agregar
o agregando es «agreg»,un buen algoritmo de stemming sabe que el sufijo «ando»
o «ar» puede eliminarse. Stemming es mas cominmente utilizado por los motores
de buisqueda para indexar palabras. En lugar de almacenar todas las formas de una
palabra, un motor de busqueda puede almacenar so6lo las raices obtenidas de un
Stemming, lo que reduce en gran medida el tamano del indice mientras que aumenta
la precision de recuperacion. [3].

Sentencia: «Requerir Requiriendo Requerimosy

Sentencia post-stemming: «requer requer requery
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Lemmatization

La lematizacion es muy similar a la técnica de Stemming, pero es méas parecida
a la sustitucion de sinénimos. Un lemma es una palabra raiz, en oposicion a un raiz
«stem». Entonces, a diferencia del Stemming, siempre te queda una palabra valida que
significa lo mismo o que es el origen de dicha palabra. Estd implementado a través
de algoritmos de aprendizaje automético que derivan a una palabra raiz a través
de informacion aprendida anteriormente. Es un proceso que consume muchos mas
recursos que el Stemming, pero cada uno se utiliza para distintos enfoques, cuando la
forma de la palabra importa en el resultado final, un Lemmatizador suele ser util [3].

Sentencia: «Fllos se registrardn y comprardn productos.»

Sentencia post-lemmatization: «Ellos se registrar y comprar productos.»

2.2.5. Tokenizacion

La tokenizacion es una de las primeras técnicas utilizadas de PNL para estructurar
textos. La tokenizacion es el proceso de tokenizar o dividir una cadena de texto en
una lista de tokens. Uno puede pensar en el token como partes, como por ejemplo una
palabra es un token en una oracién, y una oraciéon es un token en un parrafo. Por lo
general cualquier herramienta de procesamiento de lenguaje natural, contiene méto-
dos para tokenizar una estructura de texto. Adicionalmente muchos de ellos realizan
un procesamiento mas profundo sobre cada token, por ejemplo en los tokens de una
oracién, se puede encontrar con que la herramienta te busca la definicion de la mis-
ma, busca sinénimos, anténimos, o relaciones entre palabras. Los tokenizadores estan
lejos de ser algo trivial, debido a la variedad de palabras que existen o los criterios
que existen para dividir l6gicamente un parrafo en sentencias. Es decir, existen pala-
bras que tienen una complejidad mas alla de estar separada por espacios en blanco
en una oracion, como por ejemplo la palabra «hispano-americano», dependiendo del
tokenizador que se utilice esto puede desembocar en dos tokens o en uno. Luego para
las sentencias también existen criterios que separaran una oracién, por ejemplo por
el uso del signo de exclamacion, y otros solo separaran a través de puntos seguidos
o puntos y aparte [3|. Entonces es importante saber definir qué tipo de herramientas
se utiliza para cada parte del procesamiento. A continuaciéon se deja un ejemplo de
como se tokeniza una oracion, donde cada division entre cada palabra significa un
token de la oracion:

Oracion: «El usuario registrado compra productoss

Tokenizacion:
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‘ El ‘ usuario ‘ registrado ‘ compra ‘ productos ‘

2.2.6. Bigramas y trigramas

Se llama n-grama a una subsecuencia de n elementos consecutivos en una secuen-
cia dada. En el caso del lenguaje natural los elementos son las palabras y los mas
utilizados en el area son n-gramas con n=2 y n=3, denominados bigramas y trigra-
mas respectivamente. Los bigramas y trigramas son frecuentemente utilizados para
buscar colocaciones en un texto. Las colocaciones son dos o més palabras que apa-
recen frecuentemente juntas, como por ejemplo «Buenos Airesy [3]. Adicionalmente
las colocaciones se utilizan para identificar elementos que se repiten continuamente,
y que dependiendo de su recurrencia se puede inferir una cierta relevancia dentro de
un texto.

2.2.7. Parts of Speech Tagging (POS Tagging)

El Parts of Speech (POS) significa asignar clases gramaticales a cada una de las
palabras de una oraciéon de lenguaje natural. Asignar una etiqueta POS a cada pa-
labra de un texto de manera manual puede llevar mucho tiempo, lo que da como
resultado la existencia de varios enfoques para automatizar el trabajo. Por lo tanto,
el etiquetado POS automatizado es una técnica para automatizar el proceso de anota-
cion de categorias léxicas. El proceso toma una palabra o una oraciéon como entrada,
asigna una etiqueta POS a la palabra o a cada palabra en la oraciéon y produce el
texto etiquetado como salida. La importancia de estas etiquetas es la gran cantidad
de informaciéon que dan sobre una palabra y sus vecinos. El etiquetado de POS se
puede utilizar en aplicaciones de Texto a voz, recuperacion de informacion, anélisis,
extraccion de informacion, investigacion lingiiistica para corpus y también se puede
utilizar como un paso intermedio para tareas de nivel superior de PLN, como analisis,
analisis semantico, traduccion y muchos mas [17] , lo que hace que el etiquetado POS
sea una funcién necesaria para cualquier aplicaciéon basada en PLN. El etiquetado
POS tiene su importancia en el procesamiento posterior de texto, como el analisis, ya
que facilita el procesamiento al adjuntar una clase a una palabra, y también se usa
ampliamente para el analisis de texto lingiiistico. El etiquetado POS es una tarea de
desambiguar palabras, porque intrinsecamente son ambiguas debido a que dependen
directamente del contexto en el cual estan empleadas y como se las usa. En la figura
2.2 se puede observar el procesamiento que realiza una herramienta de POSTagging
convencional.

Como se ve en el ejemplo de la figura POS Tagging 2.2, una herramienta a través
de distintas técnicas como pueden ser drboles de decisién o redes neuronales etiquetan
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Los chicos estudian en la escuela

DET NOUN VERB ADP DET NOUN

Figura 2.2: Ejemplo de POS Tagging

de acuerdo al contexto de la oracion distintas clases gramaticales a las palabras de
una sentencia. Dependiendo de la herramienta a veces la nomenclatura con la que eti-
quetan puede variar, sin embargo existe una referencia para seguir, que es el Esquema
de Universal Dependencies. Universal Dependencies es un framework para tener una
anotacion consistente de gramatica en diferentes idiomas. En el cual contiene etique-
tas para generalizar verbos, adjetivos, sustantivos, adverbios, y demés clases que son
transversales en la mayoria de los idiomas [19].

2.2.8. Dependencias gramaticales

A su vez, como hay procesos que realizan una clasificacion entre las palabras de
una oracion, existe una clasificacion para las relaciones entre esas palabras. Las cuales
son llamadas relaciones gramaticales, las cuales expresan a través de etiquetas, cual es
la relacion que existe entre dos palabras. Los argumentos de estas relaciones consisten
en un elemento de cabecera y un elemento dependiente [17]. Como sucede en el POS
Tagging, las relaciones de dependencias también siguen la referencia del Esquema de
Universal Dependencies [19].

case

det m det

Los chicos estudian en la escuela
DET NOUN VERB ADP DET NOUN
Figura 2.3: Ejemplo de Dependencias

Como se puede ver en la imagen 2.3, se puede observar como la palabra «chicosy,
representada por tag de NOUN (sustantivo) es el sujeto nominal (nsubj) del verbo
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(VERB) «estudian» y la «escuela» es el objeto principal en la que el verbo interactiia a
través de la relacion OBJ, que representa el objeto directo. Entonces, el desafio para
darle un sentido a estas dependencias es poder encontrar autométicamente ciertas
relaciones que sirvan para dar un contexto o para poder encontrar informacion ttil
en estas relaciones.

2.2.9. Conclusion

La conformacion intrinseca de un documentos LEL, que cuenta con sus cuatros
respectivos simbolos, sujeto, objeto, verbo y estados, se ve altamente relacionado con
las categorias existentes en el lenguaje natural del espanol por lo tanto también se
vera reflejado en la manera de clasificar y etiquetar a las palabras por parte del POS
Tagging que se puede realizar con las herramientas. Adicionalmente la posibilidad de
poder relacionar esos simbolos con las relaciones de dependencias en una sentencias
también nos da un marco para trabajar y para encontrar relaciones entre los simbolos
dentro de un texto.

2.3 Aprendizaje automatico

2.3.1. Introducciéon

El aprendizaje automatico representa un gran campo de utilidad en la informati-
ca, estadistica, probabilidad, inteligencia artificial, psicologia, neurobiologia y muchas
otras disciplinas. El aprendizaje automatico se trata de crear algoritmos que permitan
que la computadora aprenda a identificar atributos o informacién de acuerdo a una
entrada de datos. El aprendizaje es un proceso de encontrar regularidades estadisti-
cas u otros patrones de datos [20]. Con el aprendizaje automatico, los problemas se
pueden resolver simplemente construyendo un modelo que sea una buena representa-
cion de un conjunto de datos seleccionado. Los algoritmos de aprendizaje automético
se crean para poder representar el enfoque humano de aprender alguna tarea. Hoy
en dia a diferencia de hace algunos anos, muchos de los algoritmos de aprendizaje
automatico se han desarrollado, actualizado y mejorado, y el desarrollo reciente en
aprendizaje automatico se convierte en la capacidad de aplicar automéaticamente una
variedad de calculos matemaéticos complejos a grandes datos, que calcula los resul-
tados mucho mas rapido. Se utiliza el aprendizaje automético en aplicaciones para
reconocer patrones, aprender de la experiencia, abstraer nueva informaciéon de los da-
tos u optimizar la precision y eficiencia de su procesamiento y salida. Los algoritmos
de aprendizaje automatico pueden ser supervisado o no-supervisados aunque hay au-
tores que también cuentan con otras clasificaciones [21], la mayoria de los articulos
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los reorganiza en algoritmos supervisados o no supervisados. La principal diferencia
que hay entre estas dos clases es la existencia de etiquetado en la informacién con la
que aprenden estos algoritmos. En las siguientes secciones se explica con detalles la
diferencia y la similitudes entre ellos.

2.3.2. Aprendizaje automéatico supervisado

Los algoritmos de aprendizaje automéatico supervisados intentan predecir y clasifi-
car un atributo predeterminado a partir de una entrada de informacién. Su precision y
su error de clasificacién, también con otras medidas de performance son dependientes
de la cantidad de atributos predeterminados que la maquina fue capaz de predecir o
clasificar correctamente. En el aprendizaje supervisado, los algoritmos trabajan con
datos etiquetados (labeled data), con la cual generan funciones que dadas variables
de entrada (input data), les asigna una etiqueta de salida adecuada. El algoritmo se
entrena a partir de datos etiquetados y asi aprende a relacionar que inferencia tienen
los datos de entrada con la etiqueta asignada, de esta manera son capaces de asignar
una etiqueta de salida a un nuevo valor, es decir, predice el valor de salida. [22].

2.3.3. Aprendizaje automatico no-supervisado

Por el lado de los algoritmos de aprendizaje automaéatico no-supervisado implica
reconocimientos de patrones sin tener la necesidad de tener un atributo como obje-
tivo. Estos algoritmos pueden ser adecuados para identificar informacién para luego
etiquetarla y utilizarla para implementar tareas de aprendizaje supervisadas [22]. El
aprendizaje no supervisado tiene lugar cuando no se dispone de datos etiquetados
para el entrenamiento. Solo conocemos los datos de entrada, pero no existen datos de
salida que correspondan a una determinada entrada. Por lo tanto, a partir de cierta
informacion y la estructura de la misma, intenta encontrar algtin tipo de organizacion
que simplifique el analisis.

2.4 Categorizaciéon de texto

2.4.1. Introducciéon

La clasificacion de objetos o elementos se encuentra en el dia a dia de la inteligencia
humana. Decidir qué letra, palabra o imagen se ha presentado a nuestros sentidos,
reconocer rostros o voces, clasificar un correo de email, asignar ciertas calificaciones
a tareas. Todos estos son ejemplos de asignacién de una categoria a una entrada de
datos. Es decir que todo el tiempo somos capaces a través de nuestros sentidos de
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poder clasificar a un objeto en particular[17]. Muchas tareas de procesamiento del
lenguaje natural implican clasificacion, de esta manera a partir de informacion de
tipo texto es posible asignarle una clase especifica. En esta seccion se presenta el
algoritmo de Bayes, el cual sirve para la categorizacion de texto, que es la tarea de
asignar una etiqueta o categoria a una entrada de tipo texto.

2.4.2. Definicién

Esta tesina se enfoc6 en una tarea comun de categorizacion de texto. La catego-
rizacion de texto puede ser la orientacion positiva, negativa u otra que una persona
expresa hacia algiin objeto. Una revisiéon de una pelicula, libro o producto en la web
expresa el sentimiento del autor hacia el producto, mientras que un texto de una re-
vista o politico expresa el sentimiento hacia un candidato o accién politica. La version
mas simple acerca de la clasificacion de texto es una tarea de clasificaciéon binaria,
y las palabras utilizadas durante una opiniéon suelen ser determinantes importantes
para obtener esta clasificacion|17|. Por lo tanto el objetivo de la clasificacion es tomar
una observacion de un elemento, medir sus caracteristicas y de esta manera poder
clasificar la observacion en alguna clase perteneciente a un conjunto de clases defi-
nidas anteriormente. Este tipo de clasificacion por lo general se realiza a través de
algoritmos de aprendizaje automatico supervisado, los cuales tienen un conjunto de
datos de observaciones de entrada, cada uno asociado con alguna salida correcta. El
objetivo del algoritmo es aprender a mapear desde una nueva observacion a una salida
correcta. De esta manera los clasificadores que sirven para entradas de tipo de texto,
aprenden a partir de las palabras que se utilizan y de las etiquetas asignadas, es decir
que las palabras tienen distintas preponderancias que se relacionan con las categorias
finales.

2.4.3. Ponderacién de las palabras

Para representar un documento a la hora de utilizar un algoritmo de aprendizaje,
podemos representarlo como un vector d de elementos.

d= (plap?v 7pn)

Donde p; representa el peso del término i del documento [23], para calcular estos
pesos existen varios enfoques, donde principalmente se dividen en dos ramas:

= Aquellos que calculan el peso de las palabras por la cantidad de ocurrencias que
tengan en un documento, por ejemplo la Ponderacion de Frecuencia de Término
(TF por sus siglas en inglés).
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= Y por otro lado aquellos que determinan que si hay palabras que aparecen
frecuentemente en todas las muestras, tiende a bajarle la ponderacién de las
mismas, este tipo de caso se lo puede conocer como Ponderacion de Frecuencia
de Término x Frecuencia de Documento Inverso (TFxIDF por sus siglas en
inglés).

Ponderaciéon de Frecuencia de Término (TF)

La ponderacion de Frecuencia de Término (Term Frequency) es una manera simple
de ponderar palabras de un documento. En este método el peso de una palabra en
un documento es igual al nimero que aparece este término en el documento [23].

pi=tfi (2.1)

Donde tf; representa la frecuencia del término ¢ en un documento especifico.

Ponderacion de Frecuencia de Término x Frecuencia de Documento In-
verso (TF xIDF)

La ponderacion de Ponderaciéon de Frecuencia de Término x Frecuencia de Do-
cumento Inverso (Term Frecuency x Inverse Document Frecuency) es una de las
ponderaciones mas usadas para determinar el peso de los términos de un documento
[23]. En este enfoque, el peso de un término i en un documento es asignado pro-
porcionalmente a la cantidad de veces que un término aparece en el documento e
inversamente proporcional al nimero de documentos del corpus en el que aparece
este término. Es decir que tiene en cuenta que si una palabra aparece en la mayoria
de los documentos de un corpus, es probable que esta palabra no tenga un inferencia
importante en una categoria de un documento, por ejemplo en un libro de informéti-
ca, la palabra programacion aparecerd miltiples veces, pero si procesamos 200 libros
de otras areas, este tipo de ponderaciéon, preponderara a la palabra programaciéon en
el documento de informatica. A continuacién se encuentra la expresion al peso de un
término ¢ de un documento.

pi = tf; x log(~) (2.2)

7
Donde tf; es la frecuencia del término, N la cantidad de documentos y n; la cantidad
de documentos donde el término aparece.

La comparacion entre el enfoque de TF y TF xIDF parece bastante obvia debido a la
simpleza en la que resuelve la ponderacion de TF, el enfoque TF xIDF resuelve de una
manera mas real el peso de cada palabra en los documentos de un corpus, obteniendo
mejores resultados a la hora utilizar un algoritmo de aprendizaje automético.
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2.4.4. Enfoque Naive Bayes

El clasificador ingenuo de Bayes (Naive Bayes) es un modelo probabilistico que
dado un documento utiliza las probabilidades conjuntas de cada término de la muestra
para calcular la probabilidad condicional de todas las clases ¢ € C' [17] [23]. Para esta
tesina se hizo utilizo este enfoque utilizando el Modelo Multinomial de Naive Bayes
que utiliza la regla de Bayes que permite dividir cualquier probabilidad condicional
dentro de tres probabilidades [17]:

P(ylz)P(x)
P(y)

Pero calcular la probabilidad condicional de que ocurra un documento dado cada uno
de los términos del mismo puede ser bastante costoso mas cuando hablamos de un
gran numero de parametros y un amplio corpus de informaciéon para que los algorit-
mos de aprendizaje automético aprendan. Por lo tanto se realizan dos suposiciones
simplificadoras para solucionar este problema. La primera es que determina que la
muestra o el documento son una bolsa de palabras, esto quiere decir que realmente no
importa el orden en el que las palabras estan ordenadas dentro del documento, sino
del peso que tienen las mismas en una sentencia. La segunda suposicion es que cada
elemento de un documento es independiente del otro, lo cual simplifica y aumenta las
operaciones computacionales comparados con otros clasificadores no ingenuos.

A partir de las suposiciones vistas, en los siguientes parrafos se explica como se
transforma la regla de bayes 2.3 a partir de estas suposiciones y como influye en la
complejidad de las ecuaciones. En una primera instancia si estamos hablando de un
documento y un conjunto de categorias al cual ese documento puede pertenecer, la
regla de bayes se puede expresar de la siguiente manera:

P(xly) = (2.3)

P(d|ej) P(c))
Pd)

Donde c; es la probabilidad de que la categoria j ocurra dado un documento d;. En-
tonces para calcular la categoria estimada de un nuevo documento, se debe calcular la
probabilidad de que ocurran todas las clases ¢ € C. Un clasificador ingenuo bayesiano
elige aquella categoria ¢ que tenga la mas alta probabilidad de ocurrir. Para calcular
P(c;]d), tanto P(c;) como P(d|j) tiene que ser estimados a partir de los conjuntos de
documentos para entrenar el modelo. Si analizamos la ecuacién 2.4 podemos concluir
que P(d) va hacer igual para todas las categorias donde estemos calculando la proba-
bilidad de que ocurra dado este documento, por lo tanto podemos podemos eliminar
este factor de la ecuacion. La probabilidad de que una categoria ocurra, es decir P(c;),
puede ser estimada con los documentos del conjunto de entrenamiento de la siguiente
manera:

Ple;ld) = (2.4)

26 Tesina de fin de grado



Facultad de Informatica Universidad Nacional de La Plata

2 yldie)

P(c;,) = == 2.5

(e 2 (25)

Donde N es la cantidad de documentos del conjunto de entrenamiento, y la funciéon
y se compone de la siguiente manera:

1 diGCj

ﬂ%@z{Od#% (26)

Es decir que calcula la probabilidad de que ocurra una clase dados los documentos
de entrenamiento que pertenecen a dicha clase. Por tltimo se encuentra el pardmetro
P(d|c;) que segtn el modelo ingenuo bayesiano que se utilice se calcula de una manera
distinta. En la proxima seccion se ve como se calcula este pardmetro en un modelo
multinomial de naive bayes.

Modelo Multinomial de Naive Bayes

En el modelo multinomial un documento d es una secuencia ordenada de términos
pertenecientes al espacio de términos T'. La suposicion que realiza el modelo ingenuo
de Bayes es que la probabilidad de que ocurra cada término de un documento es
independiente del contexto del término, de la posicion y la longitud del documento.
Entonces, cada documento d; es representado por una distribucién multinomial de los
términos con el nimero de eventos independientes igual a la longitud del documento
d; Por lo tanto para calcular la probabilidad de que ocurra un documento d; dada su
categoria ¢; puede ser aproximada de la siguiente manera|17|:

|d;
P(djlcj) ~ HP(wi|cj) (2.7)

Donde | d; | es el namero de términos en el documento d; y w; es el término i-
esimo que aparece en el documento d;. Por lo tanto la estimacion de P(d;) es reducida
a estimar cada P(w;|c;) independientemente. La siguiente estimacion Bayesiana es
usada para P(w;|c;j) [23]:

Plwe;) = 14+ TF(w;, c;) (2.8)
| T | +Zwke\T\ TF(wk‘?Cj>

Aqui, TF(w;, c¢;) es el nimero total de veces que el término w; ocurre en el conjunto
de documentos de entrenamiento pertenecientes a la categoria c;. La sumatoria de
términos en el denominador esta para el nimero total de ocurrencias en el conjunto
de documentos de entrenamientos perteneciente a la categoria c;. Y por ultimo se
encuentra el espacio de términos 7°[23].
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2.4.5. Conclusion

Con lo visto en las caracteristicas de los algoritmos de aprendizaje automatico
supervisados y el clasificador ingenuo bayesiano, se llega a la conclusién que con la
finalidad de poder encontrar caracteristicas y componentes de un documento LEL,
con estos tipos de clasificadores se puede modelar un clasificador que con aprendi-
zaje guiado por expertos en LEL, pueda indicar si un componente, compuesto por
palabras/simbolos, cumple con lo necesario para ser parte de un LEL.
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Capitulo 3
Estado del Arte

3.1 Introducciéon

Para desarrollar la estructura general del proyecto de esta tesina, se llevaron a
cabo varias investigaciones para ver el entorno en el cual se encontraba este topico y
de esta manera analizar cuales podrian ser las contribuciones que este trabajo final
podia aportar.

Dentro de los objetivos de la investigacion del estado del arte se encontraba buscar
trabajo similares al propuesto, en este caso debido a que la arista creada por un
documento LEL es relativamente nueva no se han encontrado articulos o enfoques
propongan una derivaciéon de este documento a partir de texto en lenguaje natural
o requerimientos escritos en lenguaje natural. Por lo tanto se procedi6é a buscar otro
tipos de derivaciones que tengan un factor en comin con este documento LEL. Para
ello se realizd6 un enfoque sobre 4 modelos utilizados en el proceso de ingenieria de
software, el primero es el modelo de diagrama de clases UML, que representa la
estructura de un sistema mostrando las clases del mismo, sus atributos, operaciones
(o métodos), y las relaciones entre los objetos. El segundo son los modelos de casos de
uso UML que consisten en identificar actores, ya sea personas o sistemas, e identificar
los diferentes casos de usos en los que estos actores estan involucrados. El tercer
modelo es el Modelo de Entidad Relacion, que se utiliza para describir como esta
conformada una base de datos, con toda la complejidad que esto implica. Y por
ultimo, aunque no es un modelo, es el enfoque més parecido a un documento LEL,
ya que se trata de la extracciéon de términos conformando glosarios sobre lenguaje
natural. Se lo considera un termino a todo concepto relevante de un documento que
se utilice para definir el dominio del mismo, los términos por lo general suelen ser
sustantivos pero también se pueden ver representados como verbos.
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Es importante aclarar, que los articulos encontrados durante esta investigacion
trabajan sobre el idioma ingles, y las estructuras gramaticales de este idioma, por lo
tanto resulté un desafio, trasladar ciertas ideas o conceptos al idioma espanol teniendo
en cuenta que hay una diferencia desfavorable con respecto a las reglas existentes en
el espanol para conformar sentencias. No se han encontrado articulos en espanol que
realmente ayuden a comprender ciertas problematicas tanto a nivel de implementacion
o a nivel conceptual de como crear una herramienta como la propuesta. Por lo tanto
a través de este capitulo se analizara cada uno de estos enfoques, haciendo énfasis en
la complejidad que han alcanzado a lo largo de los anos, los resultados y conclusiones
de cada investigacion.

3.2 Derivaciones

3.2.1. Diagrama de clases
Definiciéon

Los diagramas de clases, por lo general conocidos como diagramas de clases UML,
son disenos estaticos que sirven para representar graficamente softwares orientados
a objetos, donde se tiene en cuenta la representacion de las clases, sus métodos, sus
atributos, asi mismo sirven para representar la relacién que tienen estas clases entre
si. La teoria de orientacion a objetos define un numero de relaciones entre objeto que
incluyen a: agregacion, composicion, herencia, y asociacion, donde cada una de estas
relaciones implica una complejidad distinta en cuanto a su significado, estas relaciones
también son contempladas en un diagrama UML [24]. Por lo tanto, estos diagramas
implican una gran complejidad al tener que representar clases, comportamiento y
adicionalmente tener en cuenta la relacion o la complejidad existente entre cada com-
ponente del diagrama de clases, que muchas veces es una cuestion subjetiva que define
el analista encargado de realizar este diagrama. En las proximas secciones se aborda
la evoluciéon de complejidad en el intento de conseguir modelos UML u Orientados a
objetos de manera automatica, y la incorporacion de ciertas de tecnologias a medida
que se va complejizando el proceso.

Investigaciones

Los primeros trabajos relacionados con las extraccion de modelos UML, nos lle-
va al ano 2006, donde los enfoques se basaron en extraer estos modelos a partir de
requerimientos escritos en lenguaje natural (RLN) utilizando técnicas bésicas de pro-
cesamiento de lenguaje natural (PLN). Uno de los primeros trabajos interesantes fue
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Figura 3.1: Ejemplo de diagrama de clases UML

desarrollado por los autores Anandha Mala y G.V Uma, que propusieron extraer ele-
mentos orientados a objetos a partir de un documento de requerimientos (SRS). El
niicleo de este trabajo se basoé principalmente en la utilizacion de técnicas de procesa-
miento de lenguaje natural, donde el médulo mas se importante se encargaba del pre-
procesamiento de la informacién no estructurada a través de técnicas conocidas como
tokenizacion de sentencias, POS Tagging, y Chunkers para dividir sintacticamente
una entrada de tipo texto. Una vez que la herramienta obtenia cierta informacion a
partir de los chunkers y el POS Tagging, la misma tenia en cuenta reglas heuristicas
para la obtencion de clases, atributos de clases ,y métodos realizando una derivacién
directa a partir de los elementos sintacticos pertenecientes al idioma. Por ejemplo,
trasladaba sustantivos como clases, y verbos como métodos, adicionando reglas que
se debfan cumplir para que ocurran estas derivaciones. Mas all4 del modelo poco
complejo que planted esta herramienta, la misma propuso la utilizaciéon de un médulo
interesante en el idioma inglés, que se basd en resolver las referencias de pronombres,
esto significa, que el moédulo era capaz de identificar y relacionar que sujetos se es-
té haciendo referencia implicitamente en alguna parte del texto. Segin los descrito
en la conclusion del proyecto, la herramienta fue capaz identificar todas las clases y
métodos que estaban definidos, pero al contar con un procesamiento poco complejo,
obtuvo méas elementos de los que debia y donde se tuvo que utilizar la intervencién
humana para filtrarlos [25].

Con el pasos de los anos y la evolucion de investigaciones y tecnologias, el proce-
samiento necesario para la extraccion de elementos UML a través de PLN apuntaba
a una mayor complejidad y a la incorporacion de otras técnicas, tales como la utiliza-
cion de stemmers o lemmers, de reglas heuristicas més complejas, y la incorporacion
de nuevas tecnologias para la identificacion de ciertos patrones que sobrepasaban al
PLN convencional. En este punto en el ano 2010, el autor Rodina Ahmad, propone un
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enfoque de extraccion automatico de diagramas de clases a partir de requerimientos
textuales utilizando como niicleo central la utilizacion de PLN y reglas heuristicas
para obtener todos los elementos posibles de un diagrama de clase UML. Por lo tan-
to, esta herramienta también utiliz6 las técnicas béasicas para encontrar elementos
sintacticos en un texto pero se diferencié principalmente de los primeros articulos de
derivaciones, por incorporar la biisqueda de relaciones entre las clases de un siste-
ma, lo cual connota una complejidad adicional importante, que sumado a las clases,
atributos y métodos conforman todos los elementos de un diagrama de clases UML.
Y también, por la incorporacion de dos componentes relevantes, que fueron la utili-
zacion de corpus de informacion, como WordNet, que permitié analizar propiedades
semanticas de las palabras tales como jerarquias y relaciones, que se las pudo utilizar
para unificar seménticamente palabras que puedan llegar a significar lo mismo. Y
por tltimo, la incorporaciéon de ontologias de dominio, que se utilizé para refinar los
resultados de las reglas heuristicas planteadas, es decir que se utiliz6 el conocimiento
previo dado un dominio particular para identificar elementos tales como clases y mé-
todos [26]. Un trabajo similar al descrito es el de los autores Letsholo, Zhao, Chioasca,
que también propusieron una herramienta para extraer un diagrama de clases UML
a partir de requerimientos escritos en LN, a través del mismo niicleo de PLN, con la
diferencia que identificaron atributos y métodos de una clase mediante la utilizacion
de las dependencias sintacticas que existian entre las palabras. Es decir que utiliza-
ron funcionalidades de una libreria, en este caso Standford Parser, que les indicaba
que inferencias sintacticas tenia una palabra sobre otras. Sin embargo este trabajo,
solamente se baso en reglas heuristicas a partir de estas dependencias para identificar
los elementos, lo cual impacté directamente sobre la precision de los resultados (71 %
de recall, 60 % de precision, y 138 % de overspecification) [27].

De esta manera también hubo otros trabajos que propusieron sistemas autométicos
basédndose solamente en reglas reglas heuristicas y en PLN, lo cual ya empezaba a
denotar que estas herramientas necesitaban una complejidad adicional para llegar a
mejores resultados. Es el caso de los autores Tripathy y Rath que a principio del 2014
proponian una herramienta bastante rudimentaria la cual se basaba exclusivamente en
reglas heuristicas donde no hicieron pruebas de precision de la misma [28|, pero que a
fines del 2014 realizaban un importante avance en la complejidad de los médulos para
extraer estos diagramas. En este nuevo articulo describen un flujo de trabajo mejor
segmentado y a su vez mas complejo. Donde utilizaron el niicleo de PLN para extraer
los elementos sintacticos mas importantes, incorporaron Stemmers para unificar los
sustantivos y eliminar palabras duplicadas dentro del texto, y agregaron un moédulo
estadistico en el cual utilizaban la frecuencia de cada sustantivo encontrado dentro del
texto para determinar si era una clase candidata. De esta manera se incorpor6 otra
arista a tener en cuenta para seleccionar elementos «importantes» dentro de un texto.
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Ya que el resto de los elementos de este diagrama dependen de las clases, la precision de
los resultados esta directamente relacionado con la precision de detectar las clases del
sistema. Luego esta herramienta propuesta realiza un procesamiento para identificar
el resto de los elementos a través de reglas heuristicas, para luego graficar el diagrama.
Este trabajo tiene un 100 % de recall, 93 % de precision y un %9 de overspecificacion,
por lo tanto el enfoque estadistico para identificar las clases del sistema fue totalmente
exitoso. Es de gran relevancia, tener en cuenta las conclusiones que hace este trabajo,
ya que enuncia que para mejorar aun maés los resultados la utilizaciéon de técnicas de
machine learning iba a ser necesaria [29]. Aunque todo apuntaba a una incorporacion
de tecnologias para realizar estas derivaciones en los anos siguientes a este tltimo
articulo no se han encontrado grandes cambios relacionados con las implementacion
de estas derivaciones, es el caso del articulo de Sharma, Srivastava y Biswas (2015), los
cuales proponen otra herramienta que consigue estas derivaciones a través de reglas
heuristicas [30]. Sin embargo se encontré un articulo escrito por Narawita y Vidanage,
del ano 2017, que realizan un cambio de importante en los médulos utilizados para
implementar esta derivacion. La cual esta conformada de tres componentes principales
la primera es PLN que realiza un procesamiento similar a las demas herramientas para
identificar elementos del texto, luego realiza un enfoque orientado a reglas heuristicas
para identificar los elementos del diagrama, en este caso clases,atributos y métodos.
Pero utiliza un nuevo moédulo que es el de algoritmos de aprendizaje automético
supervisado de tipo clasificador, el cual se utiliz6 para filtrar y mejorar la salida
de los elementos candidatos que surgieron de las reglas. Para realizar el aprendizaje
de este clasificador, se utilizo corpus de clases y acciones de UML validos, de esta
manera el algoritmo es capaz de identificar que elementos tienen mas probabilidad de
ser una clase en un diagrama. Luego la herramienta utiliza un factor importante, que
es el uso de la intervencién humana para seguir filtrando y mejorando los resultados
conseguidos entre los tres modulos previamente mencionados. Por tltimo vuelve a
utilizar el médulo de aprendizaje automatico para conseguir las relaciones existentes
entre las clases del diagramas, para completar todos los elementos del diagrama.
Este articulo mencioan que consiguieron aproximadamente un 70 % de precision en la
obtencion de los elementos. Esto dispara un debate el cual parece sugerir que mientras
més complejo sea una herramienta de estas caracteristicas, menos precision se va
conseguir por la cantidad de filtros que se van adicionando, y que las herramientas mas
simples suelen conseguir todos los elementos pero con sobre-especificacion general, es
decir que van a encontrar elementos que no se encuentran relacionados con el diagrama
en cuestion [31].
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3.2.2. Casos de usos
Definiciéon

Una definicién precisa para representar un caso de uso, puede ser que, un caso
de uso describe el comportamiento del sistema bajo condiciones cuando el sistema
responde a un requisito desde uno de sus stakeholders, llamado actor primario. Por
lo general, los casos uso son utilizados de ayuda para etapas tempranas de desarrollo,
clasificar requerimientos, y guiar en el resto del proceso de desarrollo. Entonces, estos
casos de usos terminan describiendo que es lo que el sistema debe hacer desde la pers-
pectiva del usuario. Estos comportamientos son capturados a través de diagramas y
son independientes de los detalles de implementacion. Los componentes principales de
un caso de uso se dividen en dos, el primero es el actor, que son los usuarios humanos
que utilizan el sistema, y por el otro lado los casos de uso, que seria el componente que
describe el comportamiento de una acciéon, estos elementos son relacionados a través
de asociaciones, que son representados con una linea recta que une al actor y al caso,
teniendo connotacion que el actor es el que realiza el comportamiento descrito por el
caso de uso. Luego existen relaciones entre componentes, tal como la generalizacion
de actores y casos de usos utilizados para representar jerarquias entre los elementos.
Por ultimo existen las relaciones de extension e inclusion entre casos de usos. Por
ejemplo, en el caso de extension, se utiliza para indicar que un caso de uso llama a
otro para circunstancias especiales del mismo para completar su objetivo, y se utiliza
la inclusion cuando un caso de uso depende de otro para conseguir su objetivo [32].

Online Store

Place Order

4

o

Cancel Order

2 Manage Order <

Admin

Visitor

Change Order Status )4

Q

Update Products -

Figura 3.2: Ejemplo de casos de uso
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Investigaciones

Los desarrollos relacionados con casos de usos comenzaron practicamente de mane-
ra paralela con las investigaciones de diagramas de clases debido a que la informacién
necesaria para generar de manera automética casos de usos sirve luego para generar
diagramas de clases y viceversa. Sin embargo el caso de uso suele realizarse anterior-
mente que el diagrama de clases y los diagramas de clases suelen ser mas complejos
con respecto a la informacién que se representa. Aunque ambos diagramas tengan
propositos y enfoques muy distintos esto no impide obtener y encontrar una relacién
directa entre los elementos de casos de uso y diagramas de clases, es decir que esto
posibilita que encontrar informacién para uno puede significar encontrar informacion
para el otro. Dicho esto, uno de las primeras investigaciones que se ha encontrado
acerca de casos de usos surge en el ano 2009, donde investigadores de la Universidad
de Limerick, proponen una herramienta llamada UMGAR (UML Model Generator
from Analysis of Requerements), la cual tenia como objetivo generar modelos UML,
en el cual se contemplan los casos de usos, a través del procesamiento de requeri-
mientos escritos en lenguaje natural (RLN). Para realizar dicho procesamiento, se
utilizaron dos modulos importantes, el primero es transversal a todas las investiga-
ciones de este capitulo, que son las técnicas y el procesamiento de lenguaje natural,
tales como tokenizacion de sentencias y palabras y POS Tagging. Luego para identi-
ficar los casos de uso se propuso 8 reglas de reestructuracion de sentencias, donde la
idea era identificar todas aquellas reglas donde sintacticamente no respete el forma-
to: Sujeto-Predicado-|Objeto|, y reescribirlas automéaticamente en dicho formato. En
caso de que una sentencia no respete el formato y no pueda ser reescrita, la herra-
mienta pedia al usuario una re-escritura de la sentencia, esto colabora a una mayor
obtencion de informacion ya que permitia tener mapeado todas las sentencias que se
tenga en el texto ingresado. Luego la herramienta realizaba una derivacion directa
de sujetos y objetos como actores y el predicado como caso de uso. El articulo no
muestra resultados de precisiéon de la herramienta, pero al no incluir de médulos de
filtros o estadisticos que eliminen falsos positivos, es probable que en esta etapa de la
herramienta, haya habido un alto overspecification [33].

Avanzando en los anos, se realiza un gran salto al ano 2017, donde tres autores
proponen una herramienta automatizada solamente para encontrar diagramas de ca-
sos de usos a partir de RLN. La cual propone varios modulos interesantes a tener en
cuenta. La primera parte de esta herramienta es similar a la mayoria de las herra-
mientas descritas en este capitulo, la cual consiste en dividir sintacticamente el texto
de entrada y generar una estructura para obtener informacion. Un moédulo innovador
que se propuso en esta herramienta fue implementar un médulo correccion gramatical
y escritura, la cual consistia en detectar si habia algiin error de escritura o de gra-
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mética, y de esta manera reportar un mensaje al usuario para que corrija este error.
Adicionalmente, se utiliz6 un enfoque para analizar seméanticamente las oraciones,
es decir, analizar e identificar recursos cohesivos tales como referencias, comparacion
o adicion. Por altimo para identificar los elementos del caso de uso (actores, casos
de uso, relaciones) utiliza reglas heuristicas para realizar las correspondientes deriva-
ciones. Los resultados de las evaluaciones resaltan un buen ntimero de precisiéon con
un 80 % y un recall del 96 % en promedio con un total de 5 casos de estudio y 10
documentos en cada caso [34]. Aunque este articulo contiene una estructura similar
a las vistas hasta ahora, ese mismo ano, investigadores de la Universidad de Siegen
(Alemania), proponen una herramienta en la cual la identificacién de actores y casos
de usos sea a través de algoritmos de aprendizaje automatico de tipo supervisado. Por
lo cual, tuvieron que ensenar a una algoritmo en particular, en este caso el algoritmo
de Naive Bayes, como reconocer casos de uso y actores a través de conocimiento iden-
tificado previamente. Por lo tanto, la herramienta contiene dos modulos importantes,
PLN para identificar los elementos sintacticos y Machine Learning para identificar
los elementos del diagrama. Entra en discusion en este articulo el dominio con el cual
se realiza el aprendizaje de la maquina debido a que en distintos dominios se puede
tener distintos actores y distintos casos de uso. Por lo tanto el foco con el que se de-
ben realizar las pruebas debe estar relacionado con el corpus de informacion utilizado
para realizar el aprendizaje. Por ultimo el enfoque propuesto tuvo un exactitud del
77 %, un recall del 80 % y una precision del 70 % [35]. En este mismo marco entra
un articulo que se ha hablado en las derivaciones a diagramas de clases, ya que tam-
bién se utiliz6 para derivar casos de uso, en el cual utiliza algoritmos de aprendizaje
automatico supervisados para identificar casos de usos vélidos y a su vez identificar
las relaciones entre casos de usos y actores, en las que contempla las relaciones de
inclusion, extension y generalizacion. Abarcando por completo todos los elementos
de un diagrama de casos de uso [31]. Siguiendo el hilo de trabajos cronologicamente
y relacionado directamente con la complejidad de los mismos, se ha encontrado un
articulo més, en el cual se sigue el cambio de tecnologias empleadas en los tltimos
anos para resolver el proceso de conseguir automaticamente casos de uso a partir de
lenguaje natural. El articulo de la Universidad de Jordania (2019), propone un flujo
de trabajo particular, donde se basan en una metodologia de aprendizaje constante,
donde no hay filtros automaticos, de lo contrario proponen que se obtengan casos de
uso a partir del analisis sintactico basico de los RLN y a partir de ello, medir la satis-
faccion del usuario con respecto a estos resultados y con esta informacion realizar un
aprendizaje de un algoritmo clasificador, es decir que la idea principal de este articulo
es que la precision de esta metodologia va a estar 100 % relacionada con el uso de la
herramienta y el feedback de la misma y de esta manera ir mejorando lo resultados
[36].
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3.2.3. Modelos entidad relaciéon
Definiciéon

Los modelos de entidad relacion (MER) son ampliamente usados para disenar
bases de datos y anélisis de sistemas. Formalmente, se puede decir que un diagrama o
modelo de entidad relacion es una representacion grafica del dominio de un problema
que se esta modelando. Por lo tanto, este modelo asiste al encargado de disenar la base
de datos para identificar la informacién y las reglas que seran representadas y usadas
en una base datos. Es un representacion independiente de la implementacion y facilita
la comunicacién entre los stakeholders y los analistas. Estd compuesto por varios
elementos, el primero de ellos son las «Entidades» que son los elementos principales
de este modelo y son aquellos problemas de dominio donde el usuario tiene que guardar
informacion, luego existen los atributos, que representan propiedades que pueden ser
de entidades o de relaciones. Las relaciones es otro elemento importante, la cual tiene
el objetivo de asociar entidades y describe una acciéon de significado entre las mismas.
Al igual que en los modelos vistos hasta ahora, el MER también posee varios tipos
relaciones en los que se destacan las relaciones que denotan una conjuncién de los
datos que se comparten entre las entidades, como las relaciones uno a uno, uno a
muchos y por tltimo muchos a muchos. Luego estan las relaciones que permiten
distinguir tipos de entidades y jerarquizar las mismas, también llamadas relaciones
de herencia, las cuales se pueden dividir en dos tipos: Generalizaciéon y Especificacion

[37].
G
Alumno o Materia
Masetro
Gy (e
Figura 3.3: Ejemplo de modelo entidad relacion
Investigaciones

Debido a que no se han encontrado muchos articulos relacionados a derivacio-
nes de RLN o LN a modelos entidad-relacion, esta seccion se dividira en dos partes,
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relacionadas por la complejidad de los articulos y adicionalmente por el momento
cronolégico en el que se propusieron. Los primeros enfoques encontrados se dan en
el ano 2015 propuestos por la Universidad de Mumbai (India) y la Universidad de
Mutah (Jordania), en los cuales se realizé un trabajo bastante similar, donde explican
técnicas con las cuales se puede derivar RLN hacia modelos ER. En dichos articulos
se tuvo como nicleo central el procesamiento de lenguaje natural para obtener infor-
macion sintactica de cada sentencia de un texto. Luego ambos trabajos proponen una
derivacion directa de los elementos sintécticos encontrados a partir del POS Tagging
a los elementos del MER [38] [39]. Ambos coinciden que los sustantivos son posibles
entidades candidatas, los verbos posibles relaciones, que para identificar las claves pri-
marias de las entidades se puede buscar adverbios que indiquen una unicidad de un
elemento, o que un atributo también podria derivar de un sustantivo siempre y cuando
tenga relacion sintactica con las entidades en cuestion. Més alla de las similitudes, los
autores de la Universidad Mumbai realizaron una investigacion mas compleja acerca
de las reglas heuristicas a desarrollar para conseguir dichos elementos, también es
importante mencionar que dentro de estas reglas contemplan las cardinalidades que
se pueden obtener de las relaciones comprendidas entre las entidades.

Avanzando en los articulos encontrados, se llega directamente al ano 2018, donde
investigadores de la Universidad de Moratuwa, proponen un enfoque compuesto de dos
modulos principales para obtener informaciéon, donde el médulo de PLN se mantiene
al igual que los articulos anteriores para identificar los elementos de un texto dado
(RLN), pero agregan un modulo de algoritmos de aprendizaje automético de tipo
supervisado para clasificar automéaticamente los 4 elementos (Entidades, Relaciones,
Atributos y Cardinalidades) de un MER. Este modulo recibe como input las sentencias
del texto que fueron procesadas en el moédulo anterior, y tiene cémo output cada
elemento identificado en cada categoria. El articulo hace énfasis que los atributos
son recuperados con una logica adicional, que es utilizando ontologias y web mining,
esto se debe a que los atributos muchas veces dependen del dominio en el que se
estd trabajando. Por lo tanto, este enfoque deja de lado absolutamente las reglas
heuristicas delegando todo el procesamiento de deteccion a ML [40], teniendo un
100 % de confianza sobre este modulo. Para validar en cierto punto esta confianza,
los investigadores presentan una tabla con los distintos clasificadores de texto usados,
donde todos superan el 94 % de precision con respecto a identificar entidades, pero se
destaca el clasificador de Naives Bayes a tener una mejor precisiéon con respecto a la
identificacion de atributos y sub-entidades con una precision mayor al 98 %.

Siguiendo con el ano 2018, se ha encontrado un tultimo articulo que se expuso
en la Conferencia Internacional de Machine Learning e Ingeneria de datos, donde
los investigadores proponen una herramienta que se compone de 3 moédulos, donde
el primero es el comun a todos (PLN), que se utiliza para obtener los elementos
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sintacticos del texto. Pero el segundo modulo se diferencia de todos los vistos hasta
ahora, ya que para identificar las entidades, atributos y relaciones a partir del POS
Tagging, utilizaron bases de datos especificas para cada dominio, es decir que para
identificar cada elemento del MER para un dominio en particular, se tuvo que tener
en cuenta una base de datos que contenga una tabla por cada tipo de elemento donde
especificaba que palabras entraban en esa categoria, por ejemplo dado un sustantivo,
la herramienta busca si se encuentra relacionado con una palabra de la tabla entidades
que contiene esa base de datos, en caso de que asi sea, ese sustantivo pasa a ser una
entidad. De esta manera, identifica la categoria de cada elemento del texto utilizando
la base de datos practicamente como una ontologia. Y por tltimo, se implemento
un modulo interesante que es la deteccion de pronombres cercanos, es decir dado un
pronombre, identificaron cual es el sujeto al que se esta haciendo referencia, de esta
manera se consigue una flexibilizacion de las estructuras en la que se escriben las
sentencias para obtener informacion [41].

3.2.4. Glosarios de términos
Definicion

Los glosarios de términos consiste en todos los conceptos de dominios especificado
en un documento con sus respectivas definiciones. Estos glosarios de términos sue-
len crearse en una primera instancia y luego capturar los requerimientos utilizando
la terminologia definida. Un glosario asegura que que diferentes stakeholders tengan
la misma interpretacion de requerimientos y se utilice durante todas las etapas del
ciclo de desarrollo de software. Adicionalmente un glosario también pueden ser uti-
lizados para derivar conceptos hacia clases y métodos o cualquier necesidad de una
especificacion de requerimientos [42].

Investigaciones

No se han encontrado muchas investigaciones en los tltimos anos, pero los articu-
los que se han investigado ha servido para tener una nociéon de las problematicas que
pueden existir en un contexto tan subjetivo que es encontrar los conceptos importan-
tes dentro de un documento o dentro de RLN. El primer articulo encontrado en los
tltimos 10 anos desarrollado por investigadores de la India, proponen un sistema de
deteccion de términos a partir de un documento de requerimientos, en el que dicho
sistema esta compuesto por tres modulos principales. El primer médulo se basé en
el pre-procesamiento del texto, que consistié en detectar las frases nominales de ca-
da sentencia encontrada en el texto y de eliminar palabras que no aporten un valor
agregado a la sentencias, también conocidas como stopwords. Una vez pasada la in-
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formacion por este moédulo de estructuracion, la herramienta propuso un médulo que
determine la unicidad de términos. Este médulo consiste en determinar que elemen-
tos son palabras compuestas tales como sustantivos con adjetivos, que unidades estan
relacionadas por conectores de conjuncion como las palabras «y» u «o», y por ultimo
identificar los verbos encontrados como posibles términos. El ultimo moédulo y mas
importante de este desarrollo propone filtrar cuales unidades no pueden ser conside-
rados términos. En este caso divide las técnicas utilizadas en dos. Por un lado, utiliza
las técnicas lingiiisticas donde tiene como objetivo eliminar aquellas unidades donde:
los sustantivos sean abstractos, verbos auxiliares, o referencias a pronombres. Y por el
otro, utiliza técnicas estadisticas donde evalta si unidades identificados en etapas an-
teriores pueden tener alguna ambigiiedad en la misma ya sea por un error algoritmico
o por una falla en la escritura. En caso de encontrar términos no ambiguos los mismos
son utilizados para desambiguar al resto de las unidades. Con la conjunciéon de estas
dos partes, el moédulo identifica los términos finales del glosario, donde especifica que
tuvieron un 85 % de precision en promedio para detectar las lista de entidades y la
lista de acciones que conforman el glosario [42]. Continuando con las investigaciones,
en el ano 2017 investigadores de la IEEE y colaboradores, proponen una manera de
extraer glosarios términos de manera automatica y realizar un agrupamiento semén-
tico y sintactico entre cada uno de estos términos. El enfoque esta compuesto por tres
partes, la primera es el nacleo de NLP, donde los autores afirman que el 99 % de los
términos en glosarios técnicos se encuentran en frases nominales (FN). Por lo tanto
para conseguir dichas FN realizan un procesamiento a través de text chunking que
permite separar sintacticamente sentencias en forma de arboles, teniendo de manera
simple la frase nominal de una sentencia. No utilizan ningun filtro estadistico para
obtener términos, sino que cualquier sustantivo encontrado en una frase nominal es
considerado un término. Luego realiza un procesamiento para encontrar similitudes
sintacticas y semanticas entre sustantivos o FN, para luego poder relacionarlas y
agruparlas en lo considerado como un cluster de términos. Este trabajo en particular
se basa principalmente en la clusterizacion de términos, por lo tanto no hay un gran
detalle o complejidad basado en la extraccion términos maés alla de lo explicado [43].
Y por tltimo se encuentra un trabajo desarrollado por investigadores de la Universi-
dad Tecnologica de Berlin (Alermania), que proponen un extraccién de glosarios de
términos automatica a partir de especificaciones de requerimientos de gran escala.
Este trabajo para identificar los términos de un glosario, propone un enfoque hibrido
entre dos enfoques actuales, el primero es identificar todas aquellas frases nominales,
la cual afirman, al igual que el articulo anterior, que alli se encuentran el 99 % de
los términos relevantes, en este caso utilizan la libreria NLTK y los text chunkers
que provee dicha herramienta, y el segundo enfoque, en este caso estadistico, trata
de que los términos relevantes suelen estar relacionados con la frecuencia en el que se
encuentran en un documento, adicionalmente disponen de un corpus con un dominio
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totalmente distinto, donde si un término frecuenta mas en este documento de domi-
nio distinto que en el documento por el cual se encontré, el mismo filtra, ya que esto
significarfa que el término encontrado no es realmente relevante para este documen-
to. Por ultimo los resultados que pasaron los filtros serian considerados los términos
del glosario perteneciente a esa especificacion de requerimientos. Los resultados de
este trabajo, tienen un 75% de recall y un 73 % de precision donde identifican 258
términos de glosarios de un subconjunto de 100 requerimientos [44].

3.3 Resumen de investigaciones

A continuacion se describe de manera resumida las investigaciones vistas duran-
te este capitulo, teniendo en cuenta el ano de publicaciéon, tecnologias empleadas y
resultados obtenidos:

Nombre Derivacién Tecnologias | Resultados Ano
Automatic Texto a Procesamiento | Cuenta con sobre- | 2006
Construction of Modelo UML | de Lenguaje especificacion en
Object Oriented Natural los resultados
Design Models donde el 12% de
[UML Diagrams| las clases y el
from Natural 7,4 % de los
Language métodos son
Requirements eliminadas
Specification manualmente.
An Automated Texto a Caso | Procesamiento | Incorporacion de 2009
Tool for de usos de Lenguaje reglas heuristica
Generating UML Natural para identificacion
Models from de casos de usos y
Natural Language no realiza pruebas
Requirements de precision
Class diagram Texto a Procesamiento | Se encontré con 2010
extraction from Modelo UML | de Lenguaje éxito elementos del
textual Natural y diagrama, sin
requirements using Ontologias de | realizar pruebas y
Natural language dominio sin encontrar
processing (NLP) relaciones entre
techniques clases
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Nombre Derivacion Tecnologias | Resultados Ano
Automatic Texto a Procesamiento | Obtiene términos 2013
Extraction of Glosario de de Lenguaje principalmente
Glossary Terms términos Natural, desde sustantivos
from Natural técnicas y verbos, no
Language estadisticas y | realiza pruebas de
Requirements lingiiisticas precision.
TRAM: A Tool for | Texto a Procesamiento | Obtiene resultados | 2013
Transforming Modelo UML | de Lenguaje concretos con un
Textual Natural y 37 % de precision,
Requirements into reglas 138 % de sobre-
Analysis Models heuristicas especificacion y un

71 % de recall
Requirement Texto a Procesamiento | Obtiene resultados | 2014
Analysis using Modelo UML | de Lenguaje excelentes con un
Natural Language Natural recall del 100 %,
Processing precision del 93 %

y sobre-

especificacion del

9%
Application of Texto a Procesamiento | Extraccion de 2014
Natural Language | Modelo UML | de Lenguaje clases y métodos
Processing in Natural solamente sin
Object Oriented realizar pruebas de
Software precision
Development
Generating ER Texto a Procesamiento | Obtiene elementos | 2015
Diagrams from Modelo de Lenguaje simples de un
Requirement Entidad Natural MER, enunciando
Specifications Relacion limitaciones con
Based On Natural | (MER) respecto a los
Language distintos dominios.
Processing No realiza pruebas

de precision
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Nombre Derivacion Tecnologias | Resultados Ano
Techniques to Texto a Procesamiento | Obtiene con éxito | 2015
automatically Modelo de Lenguaje la mayoria de los
generate Entity Entidad Natural y elementos de un
Relationship Relacion reglas MER con la
Diagram (MER) heuristicas incorporacion de

reglas. No realiza

pruebas de

precision
From Natural Texto a Procesamiento | Obtiene con exito | 2015
Language Diagrma de Lenguaje los elementos con
Requirements to UML Natural y una gran sobrees-
UML Class reglas pecificacion,
Diagrams heuristicas precision del 50 %

y un recall del

100 %.
Automated Texto a Procesamiento | Presente mejora 2017
Extraction and Glosario de de Lenguaje con respecto a
Clustering of términos Natural herramientas
Requirements previas con
Glossary Terms precision del 60 %
An Automated Texto a Casos | Procesamiento | Presenta mejoras 2017
Use Case de Uso de Lenguaje con el uso de la
Diagrams Natural interaccion de un
Generator From especialista
Natural Language aunque no posee

pruebas de

precision
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Nombre Derivacion Tecnologias | Resultados Ano
UML Generator — | Texto a Casos | Procesamiento | Una de las 2017
Use Case and de Uso y de Lenguaje primeras
Class Diagram Diagramas de | Natural, herramientas en
Generation from clases reglas presentar una
Text Requirements heuristicas y combinaciéon entre
Aprendizaje procesamiento de
Automatico lenguaje natural y

aprendizaje

automatico, con

las cuales logra

conseguir

resultados aunque

sin tomar pruebas

de precision
Automated Use Texto a Casos | Procesamiento | Obtienen 2017
Case Diagram de Uso de Lenguaje resultados muy
Generation from Natural y positivos con una
Textual User Aprendizaje exactitud del 77 %,
Requirement Automatico un recall del 80 %
Documents y una precision de

80 % donde deja

en responsabilidad

de identificar

elementos a

modulos de

Aprendizaje

Automatico
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Nombre Derivacion Tecnologias | Resultados Ano
Generating Entity | Texto a Procesamiento | Nuevamente dejan | 2018
Relationship Modelo de Lenguaje en responsabilidad
Diagram from Entidad Natural y de identificar
Requirement Relacion Aprendizaje elementos a
Specification based Automatico modulos de
on NLP Aprendizaje

Automatico y

consideran que los

resultado con

respecto a la

exactitud de los

modelos fueron

optimos.
Automated Texto a Procesamiento | El trabajo se basa | 2018
Generation of E-R | Modelo de Lenguaje principalmente en
Diagram from a Entidad Natural y dar elementos a
Given Text in Relacion Aprendizaje través de sentencia
Natural Language Automatico simples y se

propone a trabajo

a futuro,

sentencias escritas

con mas

complejidad, no

realizan pruebas.
Automatic Texto a Procesamiento | Se pudieron 2018
Glossary Term Glosario de de Lenguaje conseguir una gran
Extraction from términos Natural cantidad de
Large-Scale términos en los
Requirements conjuntos de
Specifications requerimientos con

un 74 % de recall y

una precision del

73 %
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Nombre Derivacion Tecnologias | Resultados Ano
Generate use case | Texto a Casos | Procesamiento | Se analizan las 2019
from the de usos de Lenguaje limitaciones dadas
requirements Natural y por las
written in a Aprendizaje herramientas para
natural language Automatico el lenguaje inglés
using machine pero consiguiendo
learning una precision de

72 % y un recall

del 69 %

Tabla 3.1: Resumen de las investigaciones realizadas

3.4 Conclusion

Analizando cada uno de las secciones vistas, se puede realizar un camino marcado
de cuales fueron los avances tecnolégicos y analisis incorporados a lo largo de los anos
para conseguir de manera automaética o semiautomatica los modelos planteados a par-
tir de lenguaje natural o requerimientos escritos en lenguaje natural. Se puede decir,
que durante los primeros anos donde se empezo6 a implementar estas extracciones los
modulos més simplistas se basaban en conseguir la informaciéon a través de modulos
enteramente de PLN y con reglas heuristicas simples para filtrar la informacion. Lue-
go, se fueron incorporando anélisis més complejos con respecto a los filtros realizados
sobre la el médulo de PLN. Donde surgen reglas heuristicas muchos mas complejas
y abarcativas, entra en juego los analisis estadisticos para recuperar informacion re-
levante. Pero se ve claramente, que en los ultimos anos la incorporaciéon de Machine
Learning fue necesaria y positiva tanto para filtrar elementos de los modelos como
para directamente utilizar estos algoritmos para conseguir los resultados finales. Por
lo tanto, se puede pensar que un flujo de implementaciéon optimo, puede tender a uti-
lizar PLN como moédulo de preprocesamiento, reglas heuristicas para buscar ciertos
patrones sintacticos, modelos estadisticos para obtener informacion relevante y algo-
ritmos de aprendizaje automatico para obtener los resultados finales o para filtrar
aquellos que se consideran correctos.
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Capitulo 4

Herramienta propuesta

4.1 Introduccion

Este capitulo describe detalladamente la planificacion y desarrollo de la herramien-
ta propuesta en esta tesina. En las primeras secciones se describen las problematicas
existentes en el procesamiento de lenguaje natural, el analisis de una estructura con-
vencional de LEL, las tecnologias utilizadas, el uso de las mismas y la implementacion
final de la herramienta.

4.2 Analisis de la estructura LEL

Esta seccion describe cuales son fueron los factores méas importantes que se tuvie-
ron en cuenta para desarrollar la herramienta. Para ello se realiz6 un analisis entre
las relaciones que existen entre un documento LEL y el idioma espanol. Un documen-
to LEL tiene una estructura general bien definida, donde dicha estructura se utiliza
para definir el contexto de una aplicaciéon. Los elementos sintécticos utilizados en un
LEL se los denominan «Simbolosy». Estos simbolos nos sirven para definir varios tipos
de elementos en un dominio. Los simbolos se definen cuatro categorias basicas: los
sujetos, objetos, verbos y estados. Cada uno de estos simbolos se definen a través
de dos atributos: impactos y nociones [12|. Los impactos definen la connotaciéon de
ese simbolo y las nociones de las caracteristicas intrinsecas dentro de un dominio en
particular.

La finalidad de esta herramienta es encontrar lo distintos simbolos del texto y los
impactos relacionados entre cada uno de ello. Las nociones no fueron abordadas por
la fuerte dependencia que tiene con un dominio en particular y esta herramienta fue
hecha para cualquier tipo de dominio. Para encontrar los distintos simbolos resulto
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importante buscar las relaciones entre la sintaxis del idioma espafiol y los elementos
de un LEL. El primer elemento de esta categoria, que son los sujetos, el cual corres-
ponde con el mismo nombre y seméntica que se encuentra en el andlisis sintactico
de oraciones del idioma espanol, son aquellos elementos que realizan determinadas o
que se describen, dichas acciones realizadas en un LEL se los denominan verbos. Los
verbos son unos de los desafios mas importantes de este analisis ya que deben ser
analizadas con una perspectiva de la diatesis del idioma espanol.

La diatesis es un rasgo gramatical que describe el numero de argumentos verbales
que necesita un verbo para que una sentencia tenga sentido. Por ejemplo: El cliente
agrega productos al carro de compra, es un buen ejemplo de como son necesarios los
argumentos «productos» y «carro de compra» para que la sentencia tenga un sentido.
También existen aquellas oraciones donde no hay necesariamente un objeto directo
al cual la accion esta afectando, como por ejemplo: El cliente esta comprando. En
esos casos se descarto de utilidad o de informacién este tipo de sentencias, ya que no
realizan un aporte a la estructura de un LEL. El anélisis sintéctico se realizo sobre
toda sentencia donde un sujeto realiza una acciéon sobre un objeto directamente e
indirectamente. Los objetos directamente e indirectamente accionados por los sujetos
son los simbolos denominados objetos. En algunos casos estas acciones provocan cier-
tos cambios sobre el objeto, a estos cambios se los llama estados. Los estados definen
un antes y un después en un objeto luego de que un sujeto determinado realice un
accion sobre ellos.

Si bien el espafiol se caracteriza por tener poca organizacion entre sus elementos
sintéticos, esta tesina se enfoca en la utilizaciéon de sentencias con cierta estructura.
Sentencias que tengan coherencia y cohesion entre cada uno de los elementos. Es
importante remarcar que una vez encontrado los simbolos, por como esta compuesta
la estructura LEL, es posible encontrar los distintos impactos de cada sujeto. La
herramienta despliega cada uno de los impactos, ya sea de la manera sujeto + wverbo
+ objeto, o con un estado resultante luego de una accion: sujeto + verbo + objeto +
estado [12].

4.3 Arquitectura de la plataforma

La siguiente secciéon presenta la arquitectura de la plataforma, la cual se compone
de herramientas multiplataforma de software libre. Ademas se describe como se realiza
la interaccion entre cada uno de los componentes.
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4.3.1. Vista general de la plataforma

A continuacién se representa cada uno de las herramientas utilizadas y como
interactian entre si para conformar la plataforma final.

oL 12 2| @ sveoy

django

i

«— LN = MCR
. emt —9 My —9 Multilingual Central Repository

Figura 4.1: Arquitectura del desarrollo

4.3.2. Python como lenguaje de programacion

Como lenguaje de programacion se eligi6 Python, por tener la caracteristica de
ser un lenguaje de alto nivel con una curva de aprendizaje pequena, hoy en dia es
un lenguaje que esta en auge y es el que mayor crecimiento ha tenido en los dltimos
anos, adicionalmente se acopla con facilidad con herramientas de analisis de texto y
de aprendizaje automético. Se trata de un lenguaje de programacion multiparadigma,
ya que soporta orientaciéon a objetos, programacion imperativa y, en menor medida,
programacion funcional[3]. La eleccion de este lenguaje se debi6 al encontrar una
gran cantidad de herramientas de que realizan procesamiento de lenguaje natural que
correspondian con la funcionalidad que se necesitaba al comienzo de esta tesina|3][45].

4.3.3. Plataforma web

Dentro de las plataformas web soportadas por Python, Django es sin duda la méas
utilizada para realizar desarrollos simple y rapidos, para garantizar al usuario una
mejor experiencia con la herramienta, se penso en un plataforma web, por la caracte-
risticas de multiplataforma que poseen dichos tipos de sistema. Para implementarla
se utilizo Django. Es un framework de aplicaciones web gratuito y de codigo abierto
escrito en Python. Un framework web es un conjunto de componentes que te ayudan
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a desarrollar sitios web mas facil y rapidamente[46]. Este framework es un desarrollo
bastante maduro y que predomina con excelencia en el ambiente de programaciéon
web sobre Python. Adicionalmente la utilizacion de un Framework que cumple con
un patron Modelo Vista Controlador, el cual fue un factor importante a la hora de
elegirlo debido que durante los anos de carrera, el MVC es un patron visto, estudiado
y trabajado, disminiyenos aun mas la curva de aprendizaje.

4.3.4. Procesamiento de lenguaje natural: Spacy y NLTK

Utilizar Python se debi6 a la gran cantidad de herramientas que trabajan con
procesamiento de lenguaje natural, Spacy y NLTK son herramientas open-source que
vienen teniendo un crecimiento agigantado en los tltimos anos, con la automatiza-
cién de procesamiento de datos de tipo texto. Las herramientas Spacy y NLTK son
utilizadas a través de todo el desarrollo desde la primera interacciéon con la entrada
del usuario hasta en la salida final, por lo tanto la utilizaciéon de las mismas era fun-
damental para poder realizar esta tesina. Las herramientas Spacy se utilizo por la
sencillez a la hora de analizar sentencias de tipo texto y por el analisis sintactico que
realiza sobre las mismas. Por otro lado, NLTK (Natural Language Tool Kit) provee
funciones de tokenizacion de oraciones y palabras con una resoluciéon muy simple de
utilizar [3] [46]. Se puede concluir que Spacy se utilizé para procesamientos un poco
més complejos ligados a la sintaxis del idioma espanol y NLTK para realizar proce-
samientos mas referidos a la algoritmia de la herramienta, como recorrer oraciones o
palabras.

4.3.5. Aprendizaje automatico: Sklearn

Para cualquier herramienta de automatizacion es importante recolectar la mayor
cantidad de retroalimentacion con usuarios posible, debido a que cualquier de proceso
automatizado contiene margenes de errores. Este proyecto contaba con la pretension
de poder tener un feedback por parte del usuario y poder mejorar la salida medida
que se utiliza el sistema. La maquina de aprendizaje automético utilizada en este pro-
yecto utiliza el modelo matematico de Bayes el cual se utiliza para poder reconocer
las salidas por la aplicacion que fueron ttiles para los usuarios, aprender de ello y
mejorar de manera continua. Este modelo se implement6 simulando interacciones por
el usuario por expertos en LEL, de esta manera ya se tiene por default un aprendi-
zaje automaético acerca de las salidas LEL. Como el modelo Bayes se debe volver a
entrenar si existen datos nuevos, el aprendizaje debe ser planeado en caso de tener
esta plataforma puesta en produccion. La libreria utilizada para realizar es sklearn, la
cual ya cuenta con varios modelos matematicos implementados en el cual esta Bayes,
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de esta manera cuando el usuario interacciona con la plataforma para dar su opiniéon
por la salida LEL, estas elecciones son guardadas a través de una base de datos SQL.

4.3.6. Base de datos MySQL

La utilizacion de un DBMS para almacenar ciertos resultados y para informacion
que se te utilizara en este proyecto es fundamental. La eleccién de una base de datos
relacional de MySQL, se dio por la simplicidad de la misma condicionado por la baja
complejidad de los datos ingresados. Adicionalmente Django contiene una integracion
transversal con MySQL, donde permite configurar ORM (Mapeo Objeto-Relacional)
de una manera sencilla, esto no solo garantiza una facilidad al trabajar con objetos en
alto nivel si no que garantiza seguridad a nivel base de datos. El aprendizaje a través
de la carrera de base de datos relacionales similares a MySQL fue una influencia en
esta eleccion. La decision de su utilizacion se vio definitiva cuando se hall6 una base
de datos en este DBMS que contenia un repositorio completo del lenguaje espanol.

4.3.7. Repositorio central de multi-lenguaje

Para mostrar algunos tipos de nociones basicas de verbos y acciones que son trans-
versales a varios dominios de aplicacion, se necesité una integraciéon con un glosarios
de palabras, que nos permita encontrar definiciones, relaciones y semantica. Por lo
tanto se investigd distintos tipos de glosarios, donde se hallaréon MultiWordNet, Word-
Net y The Multilingual Central Repository (MCR) [47][48][49]. Todos estos glosarios
cuentan con una gran base de datos para consultar la semantica, los hipénimos, los hi-
perénimos de cualquier palabra del idioma espanol, per la mayoria de las definiciones
de palabras estan en el idioma inglés, esto fue un limitante crucial ya que la herra-
mienta esta desarrollada para utilizarse en el idioma espanol, ante esta eventualidad
se investigaron varias alternativas, teniendo en cuenta las siguientes problematicas.
WordNet y MultiWordnet son glosarios en el idioma inglés con busqueda de palabras
en espanol bastante completos pero solo son accesibles desde sitios web por lo tanto la
incorporacion a gran escala de definiciones y relaciones a la plataforma se vuelve im-
posible de escalar, descartando todos aquellos que sean repositorios de consulta web.
En el caso del repositorio MCR, cuenta con un sitio web para consultar pero ademas
cuenta con una base de datos SQL libre para descargar. Esta caracteristica genera
notables ventajas, las consultas de definiciones se pueden realizar de manera de local
y rapida. Ademés permite poder modificar la base a las necesidades de este proyecto.
Aunque la base de datos se encuentra en su mayoria en inglés, se cred una alternati-
va menos convencional, que seria traducir en espanol todas esa definiciones. Realizar
este procesamiento de manera manual llevaria muchisimo tiempo y ante un eventual
crecimiento de este repositorio no seria escalable. Por lo tanto se realizé una automa-
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tizacion utilizando una libreria Google Translate de Python donde se comunica con
la API de Google Translate para obtener las distintas traducciones, en este procesa-
miento se tradujo 146261 definiciones que contiene en inglés este repositorio|50]. Se
creo un script de Python, con el cual se conecta a la base de datos en inglés, recupera
la definicién de una palabra y envia el un requerimiento a la API de Google para
buscar su traducciéon, para que luego se inserte en la base de datos local como una
nueva definicién. De esta manera luego de 24 horas de ejecucion se tuvo una base de
datos completa de manera local de definiciones de palabras en el idioma espanol. Esto
permitié tener una mejora muy importante en el tiempo de respuesta, generd que el
desarrollo sea mucho més escalable y consiguiendo el objetivo de contar con nociones
importantes de ciertas palabras.

4.4 Esquema de extracciéon de informacion

/ \ | Input de texto \/ N

Mejora de la

~ 2 |Reglas heuristicas
herramienta | ~— " /

.‘\“

- / ™
Interaccién de "" Estructuracién de I‘II
[ usuarios para | | texto con PLN |
| elegir impactos |
. \| S
et /| TeXt2LEL T
| Filtros l‘I
"' Modulo de Machine ‘II estadisticos
Learning ] AN y
'- AL — o~ <N\ /

‘ ."'Interaccién de
| Busqueda de  \—( ,ciario para ‘I‘I
l‘. relaciones de :l | elegir simbolos |
simbolos candidatos

Figura 4.2: Esquema de extraccion de informacion

El esquema de extraccion de informacion esté separado en varias etapas, las cua-
les se representan en la figura 4.2. La etapa inicial consiste en disponer al usuario
una entrada de datos de tipo texto para procesar y conseguir simbolos de un LEL a
través de esta informacion. Debido a que el lenguaje en espafiol presenta muchisimas
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variables de escritura, no todas las sentencias estan escritas en pos activa en referen-
cia a un sujeto en particular, se dispuso de varias reglas heuristicas para controlar y
reestructurar las sentencias que son ingresadas por el usuario, esto resulté de gran
utilidad debido a que permite una flexibilizacion para el usuario a la hora de ingresar
informacion. Luego la herramienta a través de distintas técnicas PLN estructura la
informacion de manera tal de poder encontrar elementos sintacticos en cada sentencia
del texto ingresado por el usuario. Para resaltar aquellos elementos que son de im-
portancia, se analizo6 filtros estadisticos que encuentre una relaciéon entre la frecuencia
en que ocurren las palabras y la importancia de las mismas en el texto. Esto sirve
para encontrar dos simbolos importantes, por los cuales se pueden inferir los demaés.
Estos son los sujetos y los objetos, tal como lo indica su nombre estos son similares
o anélogos a los elementos sintacticos encontrados en el lenguaje espanol. Una vez
que la herramienta encuentra estos elementos, se los dispone al usuario para que elija,
agregue o quite elementos segin la vision de analista que tiene y el LEL que espera
como resultado.

Una vez definidos los simbolos principales la herramienta procedera a buscar otros
simbolos relacionados con los mismos, tales como las acciones y los estados, en este
proceso se realiza un procesamiento a través de técnicas de lenguaje natural y adicio-
nalmente interviene el moédulo de machine learning para filtrar simbolos que, segin
conocimiento previo, no resultarian adecuados para un documento LEL. Por ultimo,
el usuario tendra la opcion de considerar cuales impactos o conjunto de simbolos le
parecen adecuados, estas decisiones serdn guardadas para luego mejorar el algoritmo
de aprendizaje automatico.

4.5 Diseno de la herramienta

Para realizar las interacciones con el usuario se propone un sitio web con un
patréon de Modelo Vista Controlador, donde cada una de estas partes interactiia con
multiples herramientas. Empezando con el modelo, utilizando la configuracion béasica
de Django y sus respectivos ORM, para comunicarse con el servidor MySQL para
obtener informacién necesaria para la herramienta. Las vistas por otro lado, son los
componentes que crean el nexo entre el usuario y la légica interna de la herramienta.
Estas vistas crean una interfaz mas amigable para que el usuario pueda interactuar,
a través de ellas el usuario es capaz de poder ingresar entradas de datos de una
manera simple y facil. Y por tltimo estan los controladores que realizan todo el
procesamiento de la herramienta, aqui se encuentra el mayor de uso de componentes,
como las librerfas de Procesamiento de Lenguaje Natural, Modelos de aprendizaje
automaéatico y la comunicaciéon con los modelos, es el niicleo de la herramienta.
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El diseno consta de un entorno simplista y con pocas interacciones para el usuario,
més alla de las etapas de procesamiento ejemplificadas en la figura 4.2 la herramienta
consta cuatro vistas principales donde divide las distintas etapas del procesamiento
que realiza la plataforma, donde cada una de ellas tiene componentes visuales para
poder avanzar hacia la siguiente etapa o volver en caso de haber cometido un error o
querer realizar una modificacién. Las cuatro etapas se pueden describir en: Ingreso de
informacion, Procesamiento y recoleccion de simbolos, Busqueda de impactos y por
ultimo la exportacion de la misma.

En la primera de etapa del ingreso de informacion, se modela una vista simple con
un entrada de texto, adicionalmente cuenta con ciertos criterios y recomendaciones
para que el usuario tenga en cuenta para el ingreso de dicha informacién. En este
momento solo interactia la parte de visual de Django pero este es el primer disparador
para comenzar el procesamiento y estructuracion de texto.

B Texrre

Dashboard

Entrada

->  Obtener sujetos y objetos

Copyright © Tesis 2019

Figura 4.3: Primera etapa - Entrada de informacion del sistema

En la segunda parte, se utilizan el nicleo de procesamiento de lenguaje natural
para procesar el texto y obtener los simbolos correspondientes a esta etapa. Luego el
sistema muestra los datos encontrados en dicha etapa, permitiendo al usuario poder
realizar alta, baja y modificacion de los simbolos encontrados, en esta etapa solamente
se tienen en cuenta los sujetos y objetos. Esta etapa es fundamental para que el
usuario tenga en cuenta cual fue la informacion relevante encontrada en la informacion
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ingresada. Adicionalmente este puede modificar salida de la herramienta para que la
siguiente etapa se amolde mas a sus necesidades.
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Figura 4.4: Segunda etapa - Vista de objetos y sujetos encontrados

Adjetivos

La tercer etapa, con més procesamiento e importancia de la herramienta consiste
en utilizar los simbolos definidos en la etapa anterior, utilizando nuevamente el niicleo
de NLP para obtener los simbolos faltantes, verbos y estados. Para cada uno de estos
simbolos se utiliza el Repositorio Central de Multi-Lenguaje (MCR) para conseguir
las nociones de los simbolos encontrados. Para finalizar esta etapa de procesamiento
se utiliza el modelo de aprendizaje automatico para determinar la fiabilidad de ciertos

conjuntos de simbolos (impactos), la construccion de dicho modelo se explicaré en los
siguientes parrafos.
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Figura 4.5: Tercera etapa - Impactos encontrados

Como resultado final y cuarta etapa, la aplicacion tiene los distintos simbolos (su-
jetos, objetos, verbos, estados) y con sus respectivas nociones e impactos resultantes
de la relaciones entre los distintos simbolos. Para permitir al usuario utilizar los resul-
tados provistos por la plataforma, el sistema tiene la opcion de exportar los resultados
en un formato amigable para que sea facil de trasladar a un documento.

Vista final

Muchas gracias por el feedback hemos guardado su opinion!

a Descargar impactos a Descargar simbolos

Figura 4.6: Cuarta etapa - Exportacion de resultados

Teniendo en cuenta que un sistema automatizado como esta herramienta tiene
falsos positivos, se mitiga varios de estos resultados teniendo feedback adecuado con
el usuario permitiéndole en todo momento poder cambiar resultados o agregar nue-
va informacién, esta retroalimentaciéon se utilizara para generar mejores resultados
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tanto para el usuario como para el sistema, gran parte de las acciones determinan-
tes en el sistema son guardadas en la base de datos para poder utilizar algoritmos
de aprendizaje automético utilizando la libreria Sklearn y poder aprender de estas
agregaciones.

Para generar un LEL con mas informacién, una vez encontrado todos los simbolos
pertenecientes a los distintos impactos por parte del usuario, el sistema dispone de la
base de datos del Repositorio central de multi-lenguaje con los significados de gran
parte de las palabras del idioma espanol, de la cual se extraera las distintas nociones
de cada simbolo, de esta manera se busca asemejarse con los resultados de un LEL
convencional, sin embargo esto esta sujeto totalmente a revisiones ya que el significado
y el peso de las palabras esta intrinsecamente relacionado al dominio y al contexto en
cual esté siendo empleado. Tanto los resultados del feedback con el usuario como el
repositorio central multi-lenguaje se almacenan dentro de base de datos relacionales
permitiendo una rapida respuesta ante consultas.

4.6 Implementaciéon y flujo de la herramienta

En esta seccion se describe con detalle cada componente implementado en la
herramienta, interrelacionando las tecnologias utilizadas con el flujo de procesamiento
que el usuario realiza.

4.6.1. Datos de entrada

El usuario final dispone a través del sitio web implementado en Django una entrada
donde puede ingresar datos de tipo texto que permite que esa informacion llegue
al nicleo de la aplicaciéon para su procesamiento. Los datos de entrada para este
desarrollo toman una importancia méas que significativa debido a que la calidad y
cantidad que tengan respondera directamente con la calidad de la salida del desarrollo.
Como este proyecto surge a partir del interrogante de poder hacer un LEL de una
manera mas eficiente y rapida se cuenta con varios documentos de LEL’s creados
por expertos en la materia y de alumnos de postgrado de la carrera del Master de
Ingenieria de software. A su vez se utilizaron especificaciones de requerimientos del
mismo dominios de los LEL’s para suministrar informaciéon un poco més definida
acerca los activos que aparecen en cada dominio especifico.

Es importante destacar que la utilizacion del procesamiento de lenguaje natural
es limitado con respecto a identificar componentes de manera inteligente en un tex-
to poco estructurado,por lo tanto la utilizacién de oraciones semi estructurada son
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necesarias para poder identificar activos importantes tales como los sujetos y los com-
ponentes a los cuales ellos tan asociados. Por lo tanto la entrada de tipo texto debera
cumplir con los siguientes requerimientos.

= Se debe ingresar un documento que especifique requerimientos funcionales de
un sistema.

= El texto debe contar con estructuras sintécticas bien definidas con respecto a
sujeto y predicado.

Teniendo en cuenta las consideraciones mencionadas, el usuario luego que ingresa
una entrada de tipo texto para analizar, la herramienta pasa al primer procesamiento
denominado «Reestructuracion de sentenciasy a través del moédulo de reglas heuris-
ticas que seré explicado en la siguiente seccion.

4.6.2. Mobdulo de reglas heuristicas

Las reglas heuristicas en procesamiento de lenguaje natural permite como dice su
nombre reglamentar e identificar que tipos de sentencias son vélidas a nivel sintactico
o también a nivel semantico. Teniendo en cuenta esto, se analiz6 la posibilidad de
identificar aquellas sentencias que no tienen una estructura simple, como por ejemplo
una oracion que este en voz pasiva y que el nucleo de la sentencia no sea el sujeto
que termina utilizando una aplicacion. Para esto se analiz6 un médulo de spacy [51],
llamado Rule-Based Matching, el cual permite obtener matcheos de sentencias de
acuerdo a reglas que pueden estar orientadas a palabras literales, a tags sintacticos e
incluso a dependencias sintécticas. Estas reglas sintacticas permiten identificar pala-
bra a palabra si cumplen con lo especificado en la regla. Por ejemplo la siguiente regla:
«[{"POS’: 'DET’}, {"POS”: 'NOUN"}|» tiene como matcheo y devuelve la posicion de
aquellas palabras donde se tenga un determinante como «el», «la», «los», etc. y un
sustantivo. Y de esta manera también se pueden realizar reglas mas explicitas como
buscar cuando un usuario realiza una accion, ejemplo: «[{’POS’: 'DET’}, {'LEMMA”:
‘usuario’} , {"POS’: '"VERB'}|». La palabra clave LEMMA permite buscar la raiz de
una palabra, entonces para usuarios,usuarias, usuario, el LEMMA de cada uno de
ellas sera «usuario».

Por lo tanto, con esta herramienta es posible reestructurar las sentencias ingresa-
das por un usuario a un formato méas y sencillo de procesos. Para ello se planteo 5
modelos con multiples reglas heuristicas, donde se plante6 una estructura jerarquiza-
da como se ve en la figura 4.7 donde la clase padre de todos mddulos unifica criterios
a la hora de identificar sustantivos, verbos, conjunciones, etc y provee métodos que
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son comunes a todos, esto permite un desarrollo escalable ya que a la hora de agre-
gar un nuevo moédulo o cambiar algtn criterio de identificacion de algin elemento
sintactico ya que estos cambios se realizaran de manera global en todos los médulos.
De esta super clase se desprenden los modulos de: sentencias orientadas a sistemas,
sentencias en voz pasiva, sentencias con conjunciones de sustantivos y verbos y por
altimo el modulo que identifica identificaciéon de sub-simbolos o jerarquia de simbolos.
A continuacioén se explicara cada uno de estos modulos y en los siguientes parrafos la
utilizaciéon en la herramienta.

ReestructureSentence

nip_module
matcher
types_of_noun

verbs_not_action

collect_sentences()
get_patterns()

abstract get_sentences()

'T

NounConjunctions VerbConjunctions DetectSystemActions PassiveVoice DetectTypeOt

+get_sentences() + get_sentences() + get_sentences() + get_sentences() + get_sentences()

Figura 4.7: Jerarquia de clases de reestructuracion

Sentencias orientadas a un sistema o aplicacién

En este modulo se intenta identificar aquellas sentencias donde se define una fun-
cionalidad de un sistema. Por ejemplo: «El sistema permitira a los usuarios no regis-
trados buscar productos en la pagina». Entonces la idea principal es que identifique
si existe un usuario relacionado con la funcionalidad descrita y que reestructure la
sentencia con foco al usuario. Para realizar estas reglas se analizaron las siguientes
cuestiones sintacticas y gramaticales:

= Comienzan con un determinante. Ejemplo «Fl sistema»
= El que permite la accion es un sustantivo.

= Puede tener verbos auxiliares y contiene acciones que avalen una accién como:
«permitiry, «garantizary, «brindary.
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= Puede afectar a un sujeto o varios sujetos.

= La accién puede ser representada a través de un verbo. Ejemplo: «El sistema
permite a los usuarios comprar ...»

= La accion puede ser representada a través de un sustantivo. Ejemplo: «El sistema
permite a los usuarios la compra de ..»

Sentencia: «El sistema permite a los usuarios registrados comprar productos en la
pagina principal»

Sentencia post-reestructuracion: « Usuarios registrados compran productos en la
pagina principal»

Sentencias en voz pasiva

El moédulo de sentencias en voz pasiva es un modulo importante para identifi-
car correctamente cual es el sujeto de una accion. Por ejemplo: «Los productos son
comprados por un usuario», en un procesamiento simple de esta sentencia, el sujeto
indicaria que es el producto, por lo tanto lo que realiza este conjunto de reglas es
inferir cual es el objeto asociado, cual es la accién y quien es el verdadero sujeto, esto
basdndose en la estructura béasica de voz pasiva. Por lo tanto se tiene en cuenta lo
siguiente:

= [ixiste un sujeto que es un sustantivo

Existe el verbo lemma ser. Por ejemplo: «Los productos pueden ser comprados
por usuarios» o «Los productos son comprados ..»

Puede tener verbos auxiliares. Ejemplo: «Puede».

Existe una post-posicion de la palabra «pory.

Y por tltimo existe un sustantivo luego de la palabra «por»
Sentencia: «Los productos son comprados por usuarios»

Sentencia post-reestructuracion «Los usuarios compran productos»
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Conjunciones de sustantivos

El moédulo de conjunciones de sustantivo como de verbos surgen de la dificultad
de representar multiples sujetos, objetos y verbos que pueden estar implicados en una
oracion, tanto para procesar la informacién sino para otros moédulos utilizados en esta
jerarquia. Este modulo en particular busca atacar aquellas sentencias en voz activa que
tengan miultiples objetos y multiples sujetos. Por ejemplo: «Los usuarios registrados,
no registrado y administradores pueden reservar pasajes de avion, hoteles, y autosy» .
En un anélisis normal esto tal vez contaria como una sola sentencia, pero en realidad
estamos hablando de por lo menos 9 sentencias individuales, donde cada sujeto se
corresponde con una acciéon y con un objeto en particular. Ademaés de dar visibilidad
a nuevos elementos esto contribuye a identificar de manera mas precisa cuales objetos
y sujetos pueden llegar a ser importantes. Para lograr esta reestructuracion se tuvieron
en cuenta los siguientes criterios:

s La oracién esta en voz activa

= Puede haber conjunciones simples o compuestas. Es decir, a través de comas o
conectores como «y,e,0,u»

= Los sustantivos pueden ser simples o compuestos. Ejemplo: «Los pasajeros fre-
cuentes y los administradores pueden ...»

= Los sustantivos pueden compartir un nicleo. Ejemplo: «Los usuarios registrados
y no registrados pueden ...». Por lo tanto la parte «no registrados» hereda el
nicleo «usuario» como sujeto.

= Tiene que haber un verbo que defina el sujeto y predicado de la sentencia.

= Puede haber conjunciones tanto en el sujeto como en el predicado.

Sentencia: «Los usuarios registrados y no registrados pueden reservar hoteles,autos
y pasajes de avion»

Sentencias post-reestructuracion: | «Los usuarios registrados pueden reservar ho-
teles» «Los usuarios registrados pueden reservar autos» «Los usuarios reqistrados
pueden reservar pasajes de aviony» «Los usuarios no registrados pueden reservar hote-
les» «Los usuarios no registrados pueden reservar autosy» «Los usuarios no registrados
pueden reservar pasajes de aviony|

61 Tesina de fin de grado



Facultad de Informatica Universidad Nacional de La Plata

Conjunciones de verbos

El modulo de conjunciones de verbos al igual que el de sustantivos busca dar
visibilidad aquellas conjunciones de verbos que con un simple analisis de PLN es
dificil encontrar. Por lo tanto, este conjunto de reglas busca aquellas conjunciones
simples o compuestas de verbos realizados en voz pasiva o voz activa. Para realizarlo
se tuvieron en cuenta los siguientes criterios:

» La oraciéon puede estar en voz activa o pasiva.

= Puede haber conjunciones simples o compuestas. Es decir, a través de comas o
conectores como «y,e,0,u»

= Una vez que identifica verbos replica cada uno de ellos con el sujeto y el predi-
cado.

= Se contempla errores de POS Tagging para verbos escritos en voz pasiva, como
«son compradosy», puede ser taggeado como adjetivo.

Sentencia: «Los usuarios registrados pueden comprar,reservar o alquilar hoteles en
marzo»

Sentencias post-reestructuracion: | «Los usuarios registrados pueden comprar ho-
teles en marzo» «Los usuarios registrados pueden reservar hoteles en marzo» «Los
usuarios registrados pueden alquilar hoteles en marzo»|

Identificacion de sub-simbolos

La identificacion de sub simbolos identifica de aquellos simbolos que son parte de
otro simbolo en si mismo. Analogamente como las clases y superclases. Por ejemplo,
si en un texto, clasifica a un simbolo en distintas variantes esto quiere decir que estas
variantes también seran simbolos del documento LEL. Para poder obtener este tipo
de clasificacién se tomaron los siguientes criterios.

= El simbolo padre aparece primero en la sentencia

» La clasificacion esta dada por verbos especiales como: «clasificany, «divideny,
«separany, «ofreceny

= También puede ser identificado a través de la expresion: «pueden ser».

= Se tienen en cuenta los posibles dos puntos (:).
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= Se tiene en cuenta que previamente paso por otros médulos que simplifican el

procesamiento.

Sentencia: «Los usuarios pueden ser divididos en usuarios registrados»

Resultado de la herramienta « Usuarios registrados es un tipo de usuario»

4.6.3. Uso de médulos de reglas heuristicas y reestructuracion

de sentencias

Luego de que el usuario ingrese la informacion a procesar, el primer paso a realizar
es reestructurar la sentencias a través de los moédulos explicados en el paso anterior,
en este paso no se normaliza todavia la entrada, ya que la falta de elementos sin-
tacticos como puntuaciones, o stopwords puede modificar los TAGS asignados por
las herramientas, por lo tanto para no perder seméantica en las oraciones y que esto
influya sintacticamente, este paso se realiza directamente sobre los datos que ingrese
el usuario.

Input del usuario

hMadulo de voz pasiva

Mo, sigue
con la
sentencia
del paso
anterior O
Madulo de conjuncicn
de sustantivos
: Si,
No, sigue procesa
) ) con la con las
Mo, sigue Si, sentencia nuevas
Obtuvo conla procesa del paso sentencias
esultados? sentencia con las anterior
/ si del paso nuevas
No, ' i i
_ procesa anterior sentencias
sigue con la con las
s
g sentencias
Maodulo de conjuncidn Obtuvo
“ Jesultados

Modulo de sentencias
orientadas a sistemas

Obtuvo

de verbos

Y

esultados?,

Si,
procesa
con las
nuevas
sentencias

Figura 4.8: Flujo de médulos de reestructuracion
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Tal como se ve la figura 4.8 la herramienta propone dos flujos principales, el prime-
rOo es procesar sentencias en caso de que sean sentencias orientadas a una funcionalidad
de un sistema o una aplicacién. Y el otro flujo es el caso de que exista una sentencia
que este en voz pasiva con respecto a la funcionalidad de un usuario, luego ambas
pasan por el mismo procesamiento de verificacion de conjunciones de sustantivos y
verbos. A continuacion se deja ejemplificado el caso del primer flujo en caso de que
pase por todos los modulos:

Ejemplo flujo 1

Sentencia: «El sistema debe permitir a los usuarios registrados, no registrados
alquilar y reservar hoteles y autos.»

Resultado del flujo luego del modulo de sustantivos: || «El sistema debe permitir a
los usuarios registrados alquilar y reservar hoteles.»|,| «El sistema debe permitir a
los usuarios registrados alquilar y reservar autos.»|,| «FEl sistema debe permitir a los
usuarios no registrados alquilar y reservar hoteles.»|,| «El sistema debe permitir a los
usuarios no registrados alquilar y reservar autos.»|]

Resultado del flujo luego del modulo de deteccion de sistemas:|| «Los usuarios regis-
trados alquilan y reservan hoteles.»|,| «Los usuarios registrados alquilan y reservan
autos.»|,| «Los usuarios no registrados alquilan y reservan hoteles.»|,| «Los usuarios
no registrados alquilan y reservan autos.»||

Resultado final luego del moédulo de detecciéon de conjunciones de verbos, sentencias
encontradas:

= Los usuarios registrados alquilan hoteles.

= Los usuarios registrados reservan hoteles.

= Los usuarios no registrados alquilan hoteles.
= [os usuarios no registrados reservan hoteles.
= Los usuarios registrados alquilan autos.

= Los usuarios registrados reservan autos.

= Los usuarios no registrados alquilan autos.

= [Los usuarios no registrados reservan autos.
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4.6.4. Normalizacion de la entrada

Luego de la reestructuracion de las sentencias a un formato practicamente tinico
a nivel sintactico y estructural, la herramienta tiene como segunda etapa la norma-
lizaciéon convencional que se tiene en la mayoria de los desarrollos de procesamiento
de lenguaje natural. Este proceso de normalizacion se realiza a nivel token o a nivel
palabra de una sentencia, por lo general se realiza este tipo de proceso para unificar el
formato de la informacion y adicionalmente evita en gran medida los falsos positivos.
En esta seccidon se explicarda brevemente las distintas metodologias aplicadas en el
primer ingreso de la informacién por parte del usuario.

El primero proceso de normalizacién que se tuvo en cuenta fue eliminar las pa-
labras denominadas «stopwords». Estas palabras son aquellas que no agregan una
importancia o no cambian la seméantica de una sentencia, estos elementos pueden ser
pronombre, preposiciones, articulos, etc. Este proceso se consigue través de distintas
técnicas de procesamiento lenguaje natural, y es recomendable para evitar casos de
falsos positivos a la hora de hallar informacion relevante en un texto ya que pueden
generar ruido en busquedas estadisticas de informacion. Para resolver este tipo de
problemas por lo general se recopilan ontologias previamente verificadas por organi-
zaciones o empresas que proveen las librerfas. Estos glosarios se utilizaron para realizar
un filtro de palabras, y de esta manera eliminar de una sentencia toda aquella palabra
que este en esta ontologia. Como segunda acciéon de normalizacion, se transformo la
entrada de tipo texto a un formato unificado, en este caso, se paso a minuscula todas
las palabras de la entrada. Esto permite que no haya diferencias entre palabras que
solamente varian por la manera en las que estan escritas.

Para ejemplificar, se encuentra el siguiente pseudo-codigo donde se utiliza la li-
breria nltk que nos provee un diccionario de stopwords que nos permite eliminar cada
una de esas palabras de una sentencia determinada.

def clean_stopwords (sentence):
// Tokeniza la sentencia

words = word_tokenize (sentence)
// Obtengo conjunto de stopwords del idioma espafiol
spanish_stops = set(stopwords.words(’spanish’))

// Se elimina toda aquella palabra que se encuentre
// en la ontologia y este en la sentencia.
return " ".join([word for word in words \

if word not in spanish_stops])
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4.6.5. Estructuraciéon de texto: Obtener Sujetos y Objetos Prin-
cipales

En este parrafo se explica el proceso que realiza la herramienta para conseguir los
sujetos y objetos determinantes de un texto. Para realizar cualquier tipo de procesa-
miento de texto no estructurado dentro de un programa es necesario poder estructurar
logicamente la informacion, para ello una vez que el texto ya este normalizado, el ob-
jetivo es estructurar el texto de una manera que sea un objeto iterable, es decir poder
alcanzar una division logica de elementos independientes dentro de un texto, en este
caso se hara esa division a través de las sentencias, por lo tanto se divide la informa-
cion por cuantas sentencias u oraciones tenga la entrada de datos, donde cada una
de estas unidades tiene su semantica y cuenta con sus objetos independientes. Para
conseguir dicha estructura se utiliza un método de la libreria NLTK [3], donde este
método identifica todos los signos de puntuaciéon convencionales o saltos de lineas
para definir el fin de una sentencia. Aunque la independencia dentro del idioma es-
panol rara vez sucede, es importante aclarar que el alcance de esta tesina esta ligada
a sentencias independientes entre ellas, de esta manera se puede procesar de manera
completa y obtener la maxima cantidad de informacién de cada una de ellas. Por
lo tanto la herramienta no sera capaz de identificar relaciones semanticas entre las
sentencias tales como anaforas.

Una vez obtenido esta division, el objetivo es poder estructurar atin mas la in-
formacion para identificar los roles que cumplen los elementos sintacticos en una
sentencia determinada. En este caso fue de utilidad dividir cada sentencia realizando
el analisis sintactico béasico de la lengua espanola, es decir, dividir en sujeto y pre-
dicado. Esto se utilizé6 para tener una referencia de cuales son los sustantivos que
se utilizan como sujetos y como objetos. Para lograr esto, lo tinico que es necesario
teniendo en cuenta una sentencia con sujeto y predicado explicito, es encontrar el
verbo que divide estas dos estructuras. Para conseguir estos elementos se utiliza la
técnica de POS Tagging, la cual permite etiquetar a las palabras con la funcién sin-
tactica que cumple en una sentencia. Se analiz6 varias herramientas para realizar este
proceso, tal como NLTK o Standford NLP | pero por la abstraccién y complejidad de
los resultados retornados por las librerias estas herramientas fueron descartadas. Por
otro lado, se consigui6 resultados muchos mas simples utilizando la libreria Spacy, ya
que en el idioma espanol engloba de manera general las tags de cada palabra, per-
mitiendo utilizar la informaciéon de una manera simple, adicionalmente se alineaba
perfectamente con la finalidad de la estructura que se tenia como objetivo. Aunque
la simplicidad de esta herramienta fue fundamental en la decision, el porcentaje de
precision de los modelos utilizados también fue un factor importante, ya que cuen-
ta con un 96 % de exactitud en la asignacion de POS Tagging [51]. La herramienta
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provee el analisis sintactico entre palabras a través de grafos que representan las in-
terrelaciones entre palabras de una sentencia. Adicionalmente cuenta con una interfaz
grafica web para poder representar esas relaciones, lo cual mejoré absolutamente la
compresion de como utilizar la informacion y de esta manera permitié observar las
problematicas generales que pueden suceder cuando una oraciéon no esta conformada
de una manera convencional o tiene una dependencia semantica con otra sentencia.
Estos grafos pueden ser utilizados para poder encontrar relaciones entre los simbolos,
como adjetivos de sustantivos o acciones por parte un sujeto.

nmod

m m m case

El usuario agrega productos al carrito

DET NOUN VERB NOUN ADP NOUN

Figura 4.9: Analisis sintéctico de Spacy

El idioma espanol se destaca por tener un grado de orden sintactico muy bajo[52].
Por esta razon, fue necesario las primeras etapas de la herramienta de reestructuracion
de las oraciones y acercarse a una estructura sintéctica basica como: Sujeto - Verbo
- Objetos. Por lo tanto, en todo este capitulo se asumira esta estructura para tratar
la derivacion de simbolos a partir de una sentencia.

A partir de estas aclaraciones, para cada sentencia se realiz6 el proceso de Toke-
nizacion, el resultado es un arreglo de palabras o «tokens» donde para cada uno de
estos «tokens» se puede obtener la funcion sintactica que tiene dentro del contexto
de la oraciéon como asi las relaciones de dependencia que tiene con otras palabras.

Por cada sentencia, se iter6 por cada una de sus palabras hasta identificar el
primer verbo que es el objeto determinante para conseguir el sujeto y el predicado.
Esta funcionalidad es un procesamiento simple, donde se analiza cada token hasta
encontrar un token que tenga el TAG de verbo (VERB). Luego de identificar la
posicion de este verbo se puede dividir estructuralmente la sentencia en dos. Por
un lado se acumularan todos los sujetos y por otro los predicados. A continuacion
se muestra un pequeno ejemplo de este procesamiento donde se va avanzando por
cada parte de la estructura de la sentencia hasta recuperar todos los elementos del
predicado:
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def sujeto_y_predicado (doc):
sent ={}

// Empiezo agregando elementos a la estructura del sujeto

key="SUJETO"

sent ["SUJETO0"] = []

sent ["VERBO"] = []

sent ["PREDICADO"] = []

for token in doc:
// Si todavia no encontré el verbo entro
if (VERB == token.pos and not sent["VERBO"]):

key = "VERBO"

// Si encontré el verbo cambio la key a predicado

// ya que el verbo es un solo elemento
elif (key == "VERBO"):
key = "PREDICADO"

// Agrego el token a la estructura correspondiente

sent [key] . append (token)

// Retorno la sentencia dividida por sujeto y predicado

return sent

Con la informaciéon estructurada de tal manera,fue posible identificar cuales son
los sujetos que interactiian con el sistema y contra cuales objetos actian, identificando
los sustantivos que actiian en cada parte de estas estructuras. Sin embargo encontrar
sujetos y objetos dentro de las oraciones no significa que todos esos elementos son
simbolos dentro de un LEL, ya que se pueden encontrar muchos sujetos y objetos que
en realidad no tengan una importancia real en el texto.

Para conseguir este descarte de simbolos se utilizdé una técnica de anélisis esta-
distico de texto donde se buscan los sustantivos méas frecuentes como parte de los
sujetos y de los predicados. Para este procesamiento, se obtienen los 10 sustantivos
maés frecuentes de cada parte (sujeto y predicado)y se realiza una comparativa entre el
sustantivo mas frecuente y los demas, en este caso la herramienta filtra todos aquellos
sustantivos frecuentes que tienen un 30 % de ocurrencias menos que el sustantivo mas
frecuente. Para este analisis se tuvo en cuenta la eliminacion de las palabras stopwords
[3], ya que sin realizar este filtro la salida hubiese tenido una cantidad muy grande
de falsos positivos. Luego de este proceso se consiguen los sustantivos mas frecuentes
de los sujetos y los sustantivos mas frecuentes del predicado, que la herramienta los
cataloga como simbolos de sujetos y objetos respectivamente.

Una vez conseguido los dos grupos simbolos del texto, el sistema devuelve a la
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pantalla principal los resultados obtenidos. Donde se encuentran los siguientes datos:
Las palabras mas importantes a través de un word-cloud (nubes de palabras), un
resumen de todos los objetos,sujetos y verbos encontrados y por tltimo muestra los
sujetos y objetos encontrados durante el procesamiento. Para realizar el wordcloud
se utilizo la libreria de Python llamada «wordcloud» que recibe como parametro las
palabras del texto ingresado y la ocurrencia de las mismas. De esta manera sencilla
el usuario tiene una nocién de cuales palabras fueron relativamente importante para
el analisis de simbolos y de la calidad del input de entrada.

4.6.6. Interaccion del usuario con los simbolos

Una vez que el usuario tiene a su disposicion la nueva vista con la informacion, el
sistema provee una interfaz para que el usuario tenga la posibilidad de poder agregar
o eliminar cualquiera de los simbolos encontrados, esto se realiza para tener una retro-
alimentacion del usuario y ademaés para que el mismo pueda influir subjetivamente en
las proximas etapas de procesamiento. Este tipo de feedback es importante para todo
sistema que realiza un proceso automatizado, ya que siempre se espera un margen de
error y este tipo de interacciéon permite poder mejorar y corregir detalles del proceso.

Esta etapa del proceso de la herramienta se considera como la més importante, ya
que una vez definido los «sujetos» y «objetosy, el sistema utiliza estos elementos para
buscar relaciones, impactos y mas simbolos dentro de la entrada de datos. Por lo tanto,
sin la interaccion correspondiente por parte del usuario o con simbolos erréneos por
parte de la herramienta, el sistema podria tener sujetos o verbos que no sean de real
importancia dentro del sitio, y en consecuencia el sistema buscaria informacién que
no es relevante para el usuario. Esto podria ocurrir por varias situaciones, una de ellas
puede ser por que la entrada de datos no es de gran calidad o los sujetos esperados
a encontrar no son un factor importante en la conformaciéon de las oraciones. Sin
embargo, la madurez del desarrollo es baja y se tiene en cuenta un margen de error
considerable.

Estas interacciones se realizan se través de la interfaz web donde el usuario puede
corregir, eliminar o agregar nuevos simbolos que considere fundamentales. El siste-
ma posee una entrada de datos por cada tipo de sustantivo (sujetos,objetos) donde
puede escribir algin nuevo sustantivo y agregar cuantos el usuario crea conveniente.
Asi mismo existe la accién de eliminar un sustantivo que no se considere necesario.
Todo estos cambios son guardados y tenidos en cuenta para los proximos pasos de
procesamiento.
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Figura 4.10: Vista de objetos y sujetos encontrados

Durante el desarrollo se analizé en utilizar modelos de aprendizaje automatico
para tener una manera de predecir que simbolos el usuario iba agregar o eliminar.
Pero al tratarse de una especificacion de dominio, tanto los sujetos como los objetos
son dependientes del mismo, no existe una caracteristica general para poder general
un modelo preciso, por lo menos con la cantidad de corpus que se tenia. Sin embargo,
para futuros trabajos se espera poder realizar una herramienta que se pueda amoldar
a distintos dominios. De esta manera poder entrenar varios modelos de aprendizaje
automaético y que se tenga distintos modelos para cada tipo de dominio. Asi mismo
contar con distintas ontologias para identificar objetos o sujetos comunes ligados a
un dominio especifico.

Por tltimo cuando el usuario termina de interactuar con los distintos simbolos, el
sistema guarda la informacion modificada para la proxima etapa de la herramienta.

4.6.7. Busqueda de relaciones

Una vez que el sistema tiene a su disposicion conjuntos de simbolos de sujetos y
objetos a partir de un texto, el mismo es capaz de inferir otros tipos simbolos rela-
cionados, tales como verbos y estados. Antes de entrar en detalle con la biisqueda
de relaciones entre los simbolos definidos, es importante remarcar que la herramienta
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se centra en hallar los impactos para los sujetos encontrados. En otras palabras en-
contrar cuales son las acciones que realizan los sujetos y de esta manera identificar
contra que objetos actiian y que cambios se realizan sobre los mismos. Para realizar
este proceso el sistema encuentra aquellas sentencias donde se encuentre alguno de los
sujetos definidos durante la etapa anterior, luego busca los verbos que estén asociados
a estos sujetos e identifica sobre que objetos actiian y y cuales son los cambios que
estas acciones provocan en los objeto también denominados estados. Para que estas
sentencias puedan convertirse en un impacto, deberan contar con al menos un sujeto
y un objeto del conjunto de simbolos definidos entre el usuario y la herramienta.

Para conseguir estas relaciones el sistema repite el proceso de separar logicamente
al texto ingresado por sentencias, en el cual se transforma el texto ingresado en
un arreglo de sentencias través de la libreria NLTK y lograr procesar cada una de
ellas independientemente. Lo primero que realiza la herramienta es filtrar aquellas
sentencias que cumplan la condiciéon de tener por lo menos algiin sujeto y objeto
encontrado anteriormente. En caso de que cumpla esta condicion, la sentencia pasa a
ser una sentencia candidata para generar un impacto, pero primero busca si existen
otros tipos de simbolos dentro de la oracion. El primer simbolo a buscar es el verbo,
es decir la accion que realiza el sujeto, para ello se utilizé6 nuevamente Spacy realizar
el proceso de Pos-Tagging, el cual permite identificar los distintos tipos de elementos
sintacticos de la oraciéon. Por lo tanto, se itera por cada una de las palabras de la
sentencia en cuestion buscando la palabra que corresponda con la categoria verbo. Asi
mismo es importante que esta acciéon o verbo sea realizada por el sujeto y que no sea un
verbo aislado. Para identificar este requerimiento, la aplicacién busca que exista una
relacion de dependencia, en este caso la dependencia nsubj entre el verbo y el sujeto,
esta relacion significa una relacién entre un una palabra (verbo,adjetivo,sustantivo)
y un sujeto o sustantivo, en caso de que sea un verbo esta relaciéon define que el
sujeto es el que realiza la accion. Por ejemplo si es un adjetivo, define que ese adjetivo
corresponde al sujeto en cuestion. Una vez encontrado al verbo se lo agrega como otro
simbolo de la oracion.

Identificado el verbo del impacto candidato, la herramienta procede a identificar
sobre que objeto acttiia y adicionalmente sobre que otros objetos puede estar traba-
jando. Por ejemplo, dado una sentencia como: «Un usuario agrega vuelos a su carro de
compray. Los simbolos que se pueden identificar son: usuario como sujeto, agrega/a-
gregar como verbo y vuelos como objeto principal, sin embargo el carro de compra
es un objeto secundario ya que también es parte de la sentencia y también forma
parte de la semantica de la oracién. Para ello la herramienta busca todas las frases
nominales de la sentencia luego del verbo entonces, se puede inferir que la primera
frase nominal es el afectado por la accién del sujeto en cuestioén. Adicionalmente la
herramienta toma al restos de los sustantivos como objetos secundarios, esto permite
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dos situaciones muy importantes; la primera es poder identificar relaciones entre ob-
jetos de un LEL y como interrelacionan entre si, y adicionalmente permite garantizar
un contexto en el cual se esta trabajando.Estos objetos secundarios pasan por un
procesamiento adicional, donde se busca encontrar objetos compuestos o complejos,
como por ejemplo: «carro de compras», ya que el mismo esta conformado por dos
sustantivos.

Luego de encontrar una sentencia que haya pasado por los distintos filtros, la
herramienta comienza el proceso de encontrar el cuarto simbolo para completar el
impacto. Este tipo de procesamiento puede ser probleméatico ya que los cambios de
estado de un objeto no suelen estar explicitamente en el contenido de un texto. La
mayoria de las veces uno infiere estos cambios de estados a partir de acciones que
lo indican, como lo pueden ser: comprado, reservado, alquilado, etc. Por lo tanto,
se utilizaron ontologias que nos permita inferir el estado final de un objeto a través
del verbo en cuestion. En este caso se utilizoé arreglos de verbos que determinan
cuando se cambia el estado a un objeto, por ejemplo: «El usuario agrega productos
al carro de compray; el estado final del producto una vez que el usuario realiza la
accion es «agregado», y esta inferencia se guarda como el cuarto simbolo del impacto
perteneciente a la sentencia.

Una caracteristica deseada fue poder encontrar las distintas interacciones de acuer-
do a los distintos tipos de sujetos, es decir, un sujeto puede tener distintos perfiles,
como por ejemplo, un Usuario Operador no hace lo mismo que un Usuario Adminis-
trador. Entonces al presentarse esta problemética, se encontr6 la manera de encontrar
la relacion entre un sujeto/sustantivo y un adjetivo a través de relaciones de depen-
dencias, tal como se hizo con los verbos y los objetos. Por lo tanto, una vez identificado
cual es el sujeto, la herramienta es capaz de obtener cuales son los adjetivos que mo-
difican a un sustantivo a través del grafo de dependencias, y de esta manera conseguir
distintos estados o perfiles que puede llegar a tener un sujeto.

Antes de presentar al usuario los distintos impactos, la herramienta realiza dos
procesamientos adicionales, el primero es identificar si el verbo obtenido es la accion
real de un sujeto, por ejemplo: «El usuario realiza la compra de un productoy», si
lo analizamos sintacticamente «realiza» seria el verbo asociado al sujeto, pero la
verdadera accion seria «compray, por lo tanto con la ayuda de una ontologia que
identifica esta clase de «falsos» verbos se realiza la derivaciéon para que quede como
verbo principal de la sentencia la verdadera accion, en este caso «compray, que da
como resultado: «El usuario compra un producto». Por tiltimo se utiliz6 un clasificador
de texto para determinar si un impacto puede ser valido o no. Para ello se investigo
modelos de aprendizaje automatico que funcionen de manera 6ptima para clasificar
entrada de tipo texto, de los cuales se encontraron modelos utilizados para anélisis de
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sentimiento y anélisis de significados de opinion [53]. Estos modelos se retro-alimentan
a partir de entradas de texto y opiniones de cada una de ellas, el procesamiento
que realizan estos modelos es preponderar las palabras utilizadas en cada una de
las sentencias de texto con respecto a la opinién final. Es decir, que identifican que
palabras influyen directamente sobre un resultado y utilizan estas preponderaciones
aprendidas para poder predecir nuevas sentencias a futuro. La cantidad y calidad
de informacién con la que aprenden estos modelos es fundamental para conseguir
mejores resultados y obtener preponderaciones més certeras. Por lo tanto, una vez
que un modelo esta cargado, el mismo es capaz de determinar que tipo de resultado
u opinién es una entrada de texto dado la preponderacion que tenga las palabras
utilizadas.

El modelo utilizado por esta aplicacion fue el Modelo de Bayes, ya que se destaca
por tener muy buenos resultados con entrada de datos de tipo texto [53], adicional-
mente es un modelo simple, ya que utiliza como base el Teorema estadistico de Bayes
de probabilidad condicional [54]. Para el aprendizaje de este modelo se utiliz6 5 do-
cumentos de especificaciones de requerimientos que se tenian a disposicién, con la la
misma herramienta atn sin el moédulo de aprendizaje automéatico se recuperaron los
impactos relacionados a cada documento y para cada una de estas observaciones se
le dio una opinién ( 1=positiva, 0=negativa ), esto se realiza para representa que un
impacto es correcto o no respectivamente. Se capturaron 500 observaciones aproxi-
madamente, de las cuales la mayoria fueron recuperadas de los documentos y otras
fueron creadas para tener un dataset més amplio. El modelo se lo entren¢ utilizando el
80 % de las observaciones y testeando con el 20 %. En el proximo capitulo se explicara
en detalle las consideraciones tenidas en cuenta y los resultados de este aprendizaje.
Una vez constituido el modelo, la herramienta lo utiliza para evaluar que impactos
obtenidos en esta etapa considera correctos y cuales no antes de enviarlos a la vista
final, es decir que aquellos impactos que el modelo prediga que es negativo no se
mostrara como resultado.

A continuacion se deja un extracto de como la herramienta predice como un im-
pacto es correcto o incorrecto a partir del modelo precargado de bayes:

# Ejemplo de clasificador

def predict(sentences):
# Estructuras para ponderar a las nuevas sentencias
encVzer = pickle.load(
open("vector_clasificador_impacto.pkl","rb")

)

encTfmer = pickle.load(
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open("tfidf_clasificador_impacto.pkl", "rb"
)
# Transformar sentencias de analizar
notas_new_counts = encVzer.transform(sentences)
notas_new_tfidf = encTfmer.transform(notas_new_counts)
# Abro clasificador
f = open(’clasificador.pkl’, ’rb’)
clf = pickle.load(f)
f.close()

# Predict test data

pred = clf.predict(notas_new_tfidf)

predictions=[]

# Categorias

# 1 - Es un impacto

# 2 - No es un impacto

for review, category in zip(sentences, pred):
predictions.append(category)

# Retorno las predicciones a la herramienta

return predictions

Con respecto a la salida de la informacion, se tuvo énfasis en distintos aspectos
para obtener una vista més simple para el usuario. Primero se evit6 la duplicacion de
sustantivos normalizando todos los sustantivos a singular, de esta manera representar
de manera tnica a un tipo de palabra. A su vez, se utilizo una técnica llamada
lemmatizador|3] que se utiliza para inferir la forma base de una palabra, como por
ejemplo: Si contamos con el siguiente vector de palabras | «guardando», «guardadoy
«guardabay| todos los elementos comparten el «lemmay» de «guardary. Esto permitio
poder unificar distintas expresiones de un mismo verbo y no tener repeticiones de
simbolos que ya han sido encontrados. Para evitar que no existan impactos repetidos
se utilizo estructuras de datos tipo conjunto, que solo permite tener elementos tinicos
en el.

4.6.8. Busqueda de nociones y retroalimentacion

Luego de que el sistema recopile los distintos simbolos del texto, la herramienta
busca las distintas definiciones que puede haber de cada palabra. Esto puede ser
confundido o relacionado con las nociones, pero como se explicé la nocién siempre
dependera del dominio o el contexto en el cual la palabra este siendo utilizada. Sin
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embargo, como un avance existe la bisqueda de estas definiciones a la base de datos
de Multilengual Central Repository para mostrar en pantalla.

En la vista final de resultados, la plataforma dispone los distintos simbolos encon-
trados con sus definiciones y los impactos encontrados del LEL con sus respectivos
sujetos, verbo, objetos y estado final. Para retro-alimentar el clasificador de impac-
tos, la herramienta provee un sistema de opiniones para que el usuario pueda expresar
entre positivo y negativo a un impacto determinado. Esto permite que luego se pue-
dan guardar estas elecciones de los resultados en una base de datos para luego crear
un nuevo clasificador con esta informacion, esto permite un crecimiento continuo de
la informacién que utiliza la herramienta impactando directamente en la calidad de
los resultados. La vista permite identificar cuales sentencias el usuario considera des-
cartables, implementando una coloracion de las filas, asignando un color rojizo para
determinar si es una sentencia descartada. Luego que el usuario define cuales impac-
tos identifico como correctos, pasa a la vista final de la herramienta donde tiene la
posibilidad descargar documentos de texto de formato CSV los simbolos e impactos
encontrados.

Queda como a trabajo a futuro exportaciones complejas o generar nueva informa-
cion a partir de estos simbolos, ya sea buscar grafos de conocimiento o exportar tipos
de documentos que sirvan para la ingenieria de software como por ejemplo: modelos
de clases, casos de uso, etc.

75 Tesina de fin de grado



Facultad de Informatica

Universidad Nacional de La Plata

Impactos encontrados

Objeto
Opinion Sujeto Accién principal
Opinion ~ Pasajero Aplicar Criterio

Opinion ~ Pasajero

[ Usoric LNo X Registrado ]

Opinion ~ rio I No I Registrado Aplicar

I i
8

Usuario )l No X Registrado Depende

Opinion ~

Seleccionar

Opinion ~ Pasajero Usar

—

Objeto relacionados

Relacionado  Deseado

Caniito Compra  Pago
Cariito Compra  Eliminarlo

Seleccionado Vg

Wishlist

=

Sujetos

Sujeto

de “Pasajero” :

de "Usuario" :

o amD

xterno de "Usuario":

Glosario externo de "No": Multiwordnet

Gl

Objetos

Objeto

Gl

de "Carrito":

Gl

s

de "Compra":

e A WDAmale A

Figura 4.11: Impactos encontrados
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Capitulo 5

Experimentacion

Este capitulo abordara todas las pruebas realizadas para validar los resultados ge-
nerados por la herramienta. Estas evaluaciones se dividen en dos nticleos importantes,
por un lado se realiza un analisis detallado de la construcciéon del modulo del algorit-
mo de aprendizaje automatico, donde se realiza una conclusion de las caracteristicas
del clasificador utilizado. Por el otro lado, se realiza una comparativa detallada entre
los resultados esperados a partir de documentos realizados por especialistas con los
devueltos por la herramienta, analizando el porque de las fallas y los aciertos de la
misma.

5.1 Construccién del clasificador de Naive Bayes

5.1.1. Introduccién

El objetivo principal del médulo de aprendizaje automatico dentro de este traba-
jo fue detectar impactos que se consideraran vélidos, para ellos se tuvo que analizar
en una primera instancia que elementos son importantes para que un impacto sea
valido. Un impacto en un LEL esta compuesto por 4 elementos, un sujeto, una ac-
cion, un objeto principal, y un estado, por lo tanto se tuvo que analizar cada una de
las partes para saber cuales de estos simbolos son claves para determinar la validez
de un impacto. El sujeto, quien realiza la accién, suele estar ligado a un dominio
en particular, y tampoco es un indicador importante para medir el nivel de validez.
Por el lado de las acciones, la cuestion toma otro enfoque debido a que hay muchos
verbos que son transversales a distintos dominios de aplicacion tales como «agregary
«modificar» «eliminar», por lo tanto tener un conocimiento de las distintas acciones
que se realizan sobre objetos es importante. Analizando los objetos, existe una dico-
tomia entre la relacion de los objetos con el dominio, y algunos objetos que pueden
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ser transversales a distintos dominios. Por ejemplo, si un sitio es de tipo e-commerce,
el término «producto» se repetira reiteradas veces sin importar el dominio de las
ventas, por lo tanto puede agregar un valor. Por otro lado, también existen otros
objetos transversales a distintos dominios tales como «fecha», «permisos», «sesiony.
Por altimo existen los estados, que al estar directamente relacionados con las acciones
del impacto, carece de sentido su incorporaciéon. Sin embargo, el criterio principal que
se utiliza para diferenciar entre impactos validos y no validos, es que se toma como
valido aquellos impactos que describan una funcionalidad, similar al concepto de re-
querimientos funcionales y no funcionales, por ejemplo, un impacto no valido seria
«mostrar pantalla» y uno vélido seria «comprar productos».

5.1.2. Muestras de aprendizaje

Para la construccion de cualquier modelo de aprendizaje automético supervisado
es necesario tener un conjunto de datos para su aprendizaje, adicionalmente estos
datos tienen asociadas etiquetas de clasificaciéon. Dichas etiquetas engloban caracte-
risticas de cada una de las muestras, generando una relaciéon entre cada componente
de una muestra y la etiqueta final. La asignacién de etiquetas es un trabajo manual
realizado por un especialista o un conjunto de especialistas. Para este trabajo final,
se necesitaba buscar un conjunto de muestras que representen que sentencias son
consideradas impactos y cuales no.

Por lo tanto, para crear el conjunto de muestras se analiz6 la estructura por lo cual
estan construidos los impactos. La estructura sintactica de un impacto es que existe
un «sujeto», un «verbo», y un «objeto directo» al cual el sujeto realiza una accién,
también se encuentra un estado pero no se encuentra de manera explicita en el texto, si
no que se termina infiriendo a través de acciones. Por lo tanto a partir de los cinco (5)
documentos disponibles de especificaciones de requerimientos se realizdé un proceso
manual donde se identificaron 558 sentencias que coincidian con esta composicion.
Debido a la poca cantidad de documentos para realizar las pruebas, no se esperaba
una gran cantidad de sentencias para el muestreo, sin embargo era pre-condicién que
era de conocimiento.

Para el etiquetamiento de la informacion se realizo un trabajo manual junto a
los directores para evaluar si una sentencia contenia las caracteristicas suficientes
para ser un impacto o no. Luego del proceso de etiquetamiento se identificaron 111
impactos, y 447 sentencias que no tenian caracteristicas de impactos. Lo cual derivo
en una nueva problemética al tener una cantidad de muestras tan distintas entre
las muestras de «impactos» y «no impactos» que se vera en las siguientes secciones.
A continuacién se ejemplifica los impactos tomados como vélidos y no validos para
realizar el aprendizaje.
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Impactos validos:

"usuario guarda productos"
"usuario compra productos"

Impacto no validos:

"pantalla muestra mensaje"
"servidor envia evento"

5.1.3. Preparaciéon de la informacién para el clasificador de
Bayes

Para que la informacion, en este caso las sentencias etiquetadas (validos, no vali-
dos), puedan utilizarse como entrada del clasificador de Bayes, siendo este un clasifi-
cador probabilistico, es necesario procesar y normalizar la entrada de la informacion
de tal manera que el clasificador pueda realizar todos los calculos necesarios para pre-
decir una etiqueta a partir de los elementos de la sentencia (palabras). Para conseguir
esto, el clasificador necesita que la entrada de cada sentencia o muestra sea una bolsa
de elementos donde cada uno de estos elementos estén asociados a un valor especifico
o ponderacion, este proceso es conocido como ponderaciéon de la informacién. Como
se vio en la seccion Ponderacion de las palabras, la complejidad de realizar de esta
tarea varia de acuerdo a los resultados esperados. Para ejemplificar el procesos de
transformacion, a continuacion se veré en detalle el proceso de ponderar una muestra
desde un proceso simple, que tiene el nombre «Ponderaciéon de Frecuencia de Tér-
mino» hasta realizar un proceso mas complejo como la «Ponderacion de Frecuencia
de Término x Frecuencia de Documento Inverso (TFxIDF)» que es lo utilizado en
esta tesina.

Aunque el proceso de realizar esta transformacion puede ser compleja, dado los
avances tecnologicos y de herramienta este proceso resulta facil de elaborar por dis-
tintas librerias, en este caso se trabajo con la libreria «sklearn». Por lo tanto dada un
conjunto de sentencias como el siguiente:
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root@463a45d71016: fapp/tesislel/classifier# python3 sentimentanalysis.py
['caso mostrar mensaje',
'resultado blsqueda permitira usuario',
'sistema expone listado',
'usuario ingresa datos',
'caso usuario recuerde correo',
'productos pagando monto',
'aplicacion tener listado',
'hoteles 1ingresando datos',
'sistema verifica pago',
'usuario coloque nombre’,
'aplicacion gestiona cancelaciones',
'datos ser tarjeta',
'lista desplegada ordenar precio’,
'sistema permitira pasajeros',
'viajes librando usuarios',
'paguetes ser preparados administrador’',
'usuario registrade consultar compras',
'productos buscados utilizando aplicaciones',
'botén Agregar carrito’,
'requerimientos agregar funcionalidades',
'cliente accede beneficio',
'sistema habilita cuenta usuario',
'tarjeta utilizar ingresa datos',
'aplicacion devolvera resultados',
'pago momento efectuar checkout',
'usuario agrega producto’,
'aplicacion tener lista',
'compras previas ver detalle',
'cliente selecciona opcién',
'seccidén introduce documento',
'capacidad realizar funciones',
'servicio utilizando buscador’,
'sistema permitira usuarios',
'aplicacién permitira buscar producto',
'personas datos obligatorios realizar bilsqueda’,

Figura 5.1: Sentencias a ponderar

Sklearn lo que realiza es asignar un id a cada sentencia de aprendizaje, y luego
para cada palabra asignarle un id, y hacer una referencia de palabra <-> id. Por
lo tanto si se vectoriza cada sentencia realizando una «Ponderacion de Frecuencia»
a través del siguiente codigo, donde el objeto «encVzer» guarda la relacion entre el
id creado y la palabra y devuelve como resultado la ponderaciéon del conjunto de
muestras:

# Use CountVectorizer
encVzer = CountVectorizer (tokenizer=nltk.word_tokenize)

docs_train_counts = encVzer.fit_transform(docs_train)
print (docs_train_counts)

Se llega a un resultado como la figura 5.2, donde los ids de la parte izquierda es la
referencia al nimero de muestra, y el id consiguiente es id de la palabra y por tltimo la
frecuencia de esa palabra en esa sentencia. Entonces por ejemplo si se tiene una tupla
(4,50) 5, quiere decir que en la sentencia 4 la palabra con id 50 tiene una repeticion
5 veces. Esta serfa la ponderaciéon por palabras més simple ya que la palabra que
tenga el valor més alto es el que tomara protagonismo a la hora de relacionarlo con
la etiqueta final:
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Figura 5.2: Sentencias ponderadas por frecuencia

Si bien, esto seria considerado una ponderacion de palabras, este tipo de solucion
no serfa la més indicada, ya que le da muchisima importancia a la frecuencia de las
palabras sin tener en cuenta el contexto en el que se encuentra lo cual disminuye
en gran medida la posterior precision de un clasificador. Por lo tanto se procedi6 a
utilizar la ponderacion «(TEFXIDF)», la cual se lleva a cabo de la siguiente manera
utilizando el CountVectorizer del paso anterior:

7 encTfmer = TfidfTransformer ()
s docs_train_tfidf = encTfmer.fit_transform(docs_train_counts)
o print(docs_train_tfidf)

Teniendo como resultado la siguiente informaciéon donde el valor de cada elemento
dependera de la cantidad de elementos de la sentencia y de la frecuencia en la que se
encuentra en el total de muestras:

81 Tesina de fin de grado



Facultad de Informatica Universidad Nacional de La Plata

.435610084468831
.3540276738755991
.6448091625960317
.5187768347483286
.43599636049087936
.2975359865436059
.54191789508391828
.5419178908391828
.3661004090779648
.598663812307257
.5759242454702242
.5566982156548503
.5634678328992379
.5420651454754755
.6234335404423541
.28826160655681543
.5819657345061715
.7604085283885078
.607131812438836
.4740742383745963
.6376868971793922
.48044280075245344
.6545326116459613
.5837480411076813
.6245064469444188

Figura 5.3: Ponderacion por «(TFxIDF)»

A partir de esta informacion de muestras con bolsas de elementos ponderados y
una etiqueta final asociada, el conjunto de datos esta preparado para ser utilizado
por el clasificador de Bayes.

5.1.4. Desbalanceo de datos y submuestreo (downsampling)

En los problemas de clasificacién suele ocurrir que las muestras de informaciéon
a través de las distintas clasificaciones estén desbalanceadas. Es decir, que se tiene
muchas muestras de un tipo de dato, y pocos de otro/s. Esto provoca que a la hora
de construir un modelo, los resultados del mismo con respecto a precisién, accuracy
y otras medidas no sean tan reales como parecen.

Esto suena bastante razonable: si a una red neuronal le ensefiamos 990 sentencias
que no son impacto y s6lo 10 de impactos, no se puede pretender que la misma logre
diferenciar una clase de otra. Lo mas probable que la red se limite a responder que
una sentencia nunca es un impacto, ya que en los resultados de entrenamiento se tuvo
como resultado un 99 % de precision. Por lo tanto, si se construye un modelo con un
desbalanceo presente, el mismo daréd un falsa representacion de que tan bien reconoce
un tipo de dato de otro.

Para resolver el desbalanceo de datos, existen varios enfoques estudiados, pero en
este trabajo de fin de grado se utiliz6é el downsampling como mecanismo de resolucion.
Este tipo de enfoque consiste en capturar de manera aleatoria muestras de la clase
mayoritaria una cantidad igual a la cantidad de muestras que haya de la muestra
minoritaria. En este caso se trata de capturar 111 sentencias de tipo "no impacto"de
manera aleatoria y de esta manera construir el clasificador con la misma cantidad
de elementos de cada parte. Sin embargo como se estaria capturando de manera
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aleatoria una muestra de la clase mayoritaria es necesario realizar varias pruebas para
poder sacar un numero «real» acerca de los resultados finales del clasificador. Por lo
general, se utiliza la proporcién que haya de diferencia entre las clases para realizar
un «n» numero de downsampling para obtener resultados y por ultimo promediarlos
para calcular accuracy, precision, recall y f1 que se espera tener de cualquiera de
los downsampling. De todas maneras, ante la poca cantidad de informaciéon y para
obtener un resultado mas robusto se realizé un k-fold cross validation combinado con
la técnica de downsampling, que se vera en la proxima secciéon asociando lo visto
hasta ahora.

5.1.5. K-Fold Cross Validation

La validaciéon cruzada es un procedimiento de re-muestreo que se utiliza para
evaluar modelos de aprendizaje automéatico en una muestra de datos limitada. El
procedimiento tiene un solo pardmetro llamado k que se refiere al ntiimero de grupos
en los que se dividira una muestra de datos determinada. Como tal, el procedimiento a
menudo se denomina validacion cruzada de k veces. Cuando se elige un valor especifico
para k, se puede usar en lugar de k en la referencia al modelo, por ejemplo, k = 10
se convierte en una validacion cruzada de 10 veces.

La validacion cruzada se utiliza principalmente en el aprendizaje automatico apli-
cado para estimar la habilidad de un modelo de aprendizaje automatico en datos
invisibles. Es decir, utilizar una muestra limitada para estimar como se espera que
funcione el modelo en general cuando se utiliza para hacer predicciones sobre datos
no utilizados durante el entrenamiento del modelo.

Es un método popular porque es facil de entender y porque generalmente da
como resultado una estimaciéon menos sesgada o menos optimista de la habilidad del
modelo que otros métodos, como una simple division de entrenamiento / prueba. El
procedimiento general es el siguiente:

1. Mezcle el conjunto de datos de forma aleatoria.
2. Divida el conjunto de datos en k grupos
3. Para cada grupo tnico:

a) Tome el grupo como un conjunto de datos de prueba o de reserva
b) Tome los grupos restantes como un conjunto de datos de entrenamiento

¢) Coloque un modelo en el conjunto de entrenamiento y evaltelo en el con-
junto de prueba

d) Conserve la puntuacion de la evaluacion y descarte el modelo
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4. Resumir la habilidad del modelo usando la muestra de puntajes de evaluacion
del modelo

Es importante destacar que cada observacion en la muestra de datos se asigna a
un grupo individual y permanece en ese grupo durante la duracion del procedimiento.
Esto significa que a cada muestra se le da la oportunidad de ser usada en el set 1 de
reserva y usada para entrenar el modelo k-1 veces.

Aunque este es el procedimiento normal de un K-Fold Cross Validation, que sucede
cuando se encuentra un downsampling ya que se tiene una muestra reducida de la clase
mayoritaria? Para solucionar este inconveniente se realiza un K-Fold Cross Validation
por la diferencia que haya entre la clase mayoritaria y la minoritaria. Es decir, en este
caso se tiene 111 sentencias de impactos validos y 447 sentencias que no son impactos,
por lo tanto la cantidad de veces que se deberia realizar el K-Fold Cross Validation
serian 4, donde en cada una de esas validaciones se realiza un downsampleo distinto
de la clase mayoritaria de manera aleatoria, de esta manera, nos aseguramos que
cubramos la mayor cantidad de muestras durante la experimentaciéon. Por lo tanto,
en este caso se utilizo un K=5 lo que indica 5 grupos de aproximadamente 22 muestras
cada uno, y se realizaron 4 downsampleos, lo que indica que se realizaron un total
de 20 experimentos para calcular los resultados del clasificador. A continuacién se
encuentra el codigo para realizar los experimentos y en la secciéon final se analizaran
los resultados de estos experimentos.

recall=[]

pre=[]

acc=[]

f1=[]

cant_downsampling=4

k=5

max_array = [-99,-99,-99,-99]

for i in range(cant_downsampling):
# Downsampling of class O
w_classO_downsampled = np.random.choice(

w_classO , size=n_classl, replace=False)

# X, y from sampling

y_sampling=np.hstack ((y[w_classl], yl[w_classO_downsampled]))
X_sampling=np.hstack ((X[w_classl], X[w_classO_downsampled]))

# Shuffle X data and labels
X_sampling, y_sampling = shuffle(X_sampling, y_sampling)
# K-Fold of 5

kfold = KFold(n_splits=k, shuffle=True)
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print ("Downsampling N: ", i+1)
for train, test in kfold.split(X_sampling):

docs_train, docs_test =
X_sampling[train], X_sampling[test]
y_train, y_test =
y_sampling[train], y_sampling[test]
# Use CountVectorizer

encVzer = CountVectorizer (

min_df=1, tokenizer=nltk.word_tokenize)
docs_train_counts = encVzer.fit_transform(docs_train)
# Use TfidTransformer
encTfmer = TfidfTransformer ()
docs_train_tfidf = encTfmer.fit_transform(docs_train_counts)
# Transform documents
docs_test_counts = encVzer.transform(docs_test)
docs_test_tfidf = encTfmer.transform(docs_test_counts)

# Classfier Multinomial
clf = MultinomialNB ()
clf .fit(docs_train_tfidf, y_train)
y_pred = clf.predict(docs_test_tfidf)
# Calculate accuracy, precision, recall, f1
acc.append (accuracy_score(y_test ,y_pred))
pre.append (precision_score(y_test,y_pred))
recall.append(recall_score(y_test,y_pred))
f1.append(fl_score(y_test,y_pred))
# Calculate best classifier
new_a=[acc[-1:]1[0],prel[-1:]1[0],recall[-1:]J[0],f1[-1:]1[0]]
if ( new_a >= max_array):

max_array = new_a

print ("Change max", max_array )

# save the classifier

with open(’classifier.pkl’, ’wb’) as fid:

pickle.dump(clf, fid)

# save the tfidf
with open("tfidf_result.pkl", ’wb’) as handle:
pickle.dump (encTfmer, handle)

# save the tfidf
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with open("encvzer_result.pkl", ’wb’) as handle:
pickle.dump (encVzer, handle)

print ("Accuracy: " , accuracy_score(y_test,y_pred))
print ("Recall: " , recall_score(y_test,y_pred))
print ("Precision: " , precision_score(y_test,y_pred))
print ("Fi: " , f1_score(y_test,y_pred))

print ("accuracy","precision", "recall", "f1", max_array)

print ("Cantidad de experimentos: ", cant_downsamplingx*k)

print ("Accuracy average:" , np.average (accuracy))

print ("Precision average:" , np.average(precision))

print ("Recall average:" , np.average(recall))

print ("F1 averages:" , np.average(fl))

print ("Accuracy standard desviation:" , np.std(accuracy))

print ("Precision standard desviation:" , np.std(precision))

print ("Recall standard desviation:" , np.std(recall))

print ("F1 standard desviation:" , np.std(f1))

5.1.6. Resultados obtenidos

Una vez realizados los downsampling con sus respectivos K-Fold Cross Valida-
tion, se calcularon los accuracy, recall, precision, y f1 promedio junto a su desviacion
estandar. El clasificador elegido como ejemplo para el uso de la herramienta fue el
clasificador con mejores resultado de las 20 pruebas realizadas en la seccién previa.

Medida Accuracy | Precision | Recall | F1
Promedio 0.8054 0.7531 0.9163 | 0.8215
Desviacién standard | 0.0616 0.1023 0.0581 | 0.0652

Tabla 5.1: Resultado de las pruebas del clasificador

5.2 Resultados de la herramienta

5.2.1. Introducciéon

En la dltima seccion de este capitulo, se analizaran los resultados obtenidos por
parte de la herramienta, donde se veran los documentos de tipo texto utilizados como
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entrada y la comparativa con los resultados esperados. Por tultimo, el analisis final
estard fuertemente ligado con el procesamiento determinista de la herramienta ya que
previamente se ha evaluado el médulo de aprendizaje automético implementado.

5.2.2. Resultados de la herramienta comparados con los do-
cumentos LEL

Los documentos a continuaciéon son trabajos de alumnos de la Maestria en Inge-
nierfa de Software los cuales consistieron en definir documentos de especificaciones de
requerimientos(SRS), un documento LEL y casos de usos de una aplicacion de venta
de vuelos que adicionalmente tiene paquetes promocionales de hoteles, vehiculos, etc.
Para realizar las pruebas se tomo6 como entrada de tipo de texto los SRSs y se compa-
16 los resultados de la herramienta con los documentos LEL definidos por cada grupo
de alumnos. Sin embargo es importante volver a remarcar que los resultados de la
herramienta son orientados a los impactos de los sujetos del sistema, por lo tanto se
espera la ausencia de ciertos elementos pertenecientes a impactos no contemplados.

Dado por sentado la importancia de ciertos elementos en los hallazgos de la he-
rramienta a continuaciéon se mostrarén los resultados comparativos entre los simbolos
definidos en los documentos y los encontrados por la herramienta, teniendo en cuenta
y analizando el porqué de los resultados.

Documento 1

= Los sujetos no encontrados se debio6 a que el input se centré en funcionalidades a
partir de un usuario, y dentro de las especificaciones no se menciona los distintos
sujetos.

= Los objetos no encontrados por la herramienta se ven directamente relacionados
con requerimientos no funcionales o componentes de la aplicacion (seccion de
confirmacion, actividad sospechosa, uptime).

= Las acciones no encontradas se vieron relacionadas con requerimientos funcio-
nales de la aplicacién y no de un usuario en particular.

= Los estados no encontrados se dan porqué se necesitaria un analisis mas complejo
que solo derivar el estado a partir de un verbo. Ejemplo: cuando un producto
esta disponible.

Simbolo | Documento | Herramienta | Porcentaje de acierto
Sujeto 4 1 25%
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Objetos | 40 20 50 %
Acciones | 12 9 75 %
Estados | 6 3 50 %

Tabla 5.2: Resultados del primer documento

Documento 2

= De los sujetos definidos por el documento LEL, el 50 % no aparece como parte
de la entrada de texto. Ya que la entrada se compone de funcionalidades vista
desde una categoria «usuario» sin especificar las distintos usuarios que podria
haber (conductor, pasajero). Existe un sujeto que no se vio encontrado por la
herramienta por la poca frecuencia que aparece en la entrada.

= De las acciones no encontradas se dividen en 3 problemas distintos:
e Tres impactos no fueron encontrados porque no se identificoé un sujeto

necesario.

e Existio conflicto al hallar un impacto porque el verbo era una palabra en
ingles (check-out)

e No se identificd correctamente un impacto que deberia haber estado en la
salida.

= Los objetos faltantes se da por los errores en la identificacién de sujetos, que
luego influye en el resto del proceso.

= Un estado se vio reflejado ante la falla en el procesamiento de identificar im-
pactos. Otro estado no se vi6 identificado por la falta de complejidad en el
reconocimientos de estados.

Simbolo | Documento | Herramienta | Porcentaje de acierto
Sujeto 6 2 33%
Objetos | 16 5 31%
Acciones | 19 14 73 %
Estados | 8 6 75 %

Tabla 5.3: Resultados del segundo documento
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Documento 3

= De los objetos no encontrados, la herramienta no fue capaz de encontrar tres
elementos pertenecientes a una super clase (productos: hoteles, vuelo, auto).
Luego un elemento fue parte una oraciéon demasiado compleja de analizar para
la herramienta y por dltimo un elemento no se encontraba en el input ingresado.

= Dos acciones no encontradas estaban descritas de una manera compleja para
ser analizadas por la herramienta. Y dos acciones més no se encontraban dentro
del input ingresado.

= El estado no encontrado fue por una oraciéon muy compleja de analizar.

Simbolo | Documento | Herramienta | Porcentaje de acierto
Sujeto 2 2 100 %

Objetos | 11 6 54 %

Acciones | 10 6 60 %

Estados | 1 0 0%

Documento 4

Tabla 5.4: Resultados del tercer documento

Los sujetos encontrados fueron los tnicos descritos por el input.

El 70% de los objetos que no se encontraron no estaban dentro del input de
la herramienta. El 30 % restante fueron errores de la herramienta, ya que fallo
en la bisqueda de impactos debido a que no pudo identificar el sujeto «perso-
na» (No formaba parte del conjunto de simbolos definidos). Por otro lado hubo
objetos que no se tuvieron en cuenta por formar parte de funcionalidades de la

aplicacion.

Las acciones que no se encontraron fueron producto de que no se encontraban
dentro del input y por la falla en el reconocimiento de un sujeto (Que no formaba
parte del conjunto de simbolos definidos).

El estado no encontrado fue producto de ser un estado complejo (producto

disponible)
Simbolo | Documento | Herramienta | Porcentaje de acierto
Sujeto 6 2 33%
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Objetos | 27 6 22 %
Acciones | 22 15 68 %
Estados | 4 3 75 %

Tabla 5.5: Resultados del cuarto documento

Documento 5

Habia un quinto documento para analizar pero debido a que la estructura del texto
no cumplia con ciertos criterios sintécticos la herramienta no fue capaz de procesarla
ya que eran funcionalidades enumeradas. En este caso, el input solo describia funcio-
nalidades de un sistema sin hacer referencia a un usuario en particular. Ejemplo: -
Agregar productos al carrito.

5.3 Conclusion de resultados

Dado los resultados del clasificador propuesto para la tesis y los resultados deter-
ministas de la herramienta, se puede concluir que los mismos fueron satisfactorios.
En primer lugar, como se utiliza un algoritmo de aprendizaje automatico, el uso de
la misma y el uso de los resultados obtenidos como retroalimentacion generara que el
output de la herramienta vaya mejorando. Por otro lado se pudo buscar una causa raiz
a todos las ausencias de simbolos e impactos en la comparativa entre los documentos
LEL y los resultados de la herramienta, que a partir de un proceso de correcciones,
los resultados pueden ir mejorando a medida que se van agregando nuevas reglas o
nuevos procesos para detectar més simbolos e impactos.
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Capitulo 6

Conclusiones

Culminando con la escritura de esta tesina se irdn detallando los puntos destacados
de este trabajo de fin de grado realizando un pequeno resumen de todos los capitulos
vistos hasta ahora y por iltimo realizando una conclusiéon que ha dejado este proyecto.

Tal como se explicd en los primeras secciones, los analistas deben consumir y
analizar una gran cantidad de informacién sobre el dominio y requerimientos de un
proyecto para construir los diferentes documentos de ingenieria de software que se
utilizan a lo largo del ciclo de vida de desarrollo. Como se sabe, la calidad de estos
documentos son de vital importancia para el éxito de un desarrollo e implica un gran
esfuerzo por parte de los analistas. Por esta razon, se elaboré una herramienta que
sea capaz de tamizar y sintetizar toda la informaciéon de un dominio de manera tal
que facilite o asista a los analistas.

En este trabajo, se implement6 una soluciéon semi-automatizada para crear docu-
mentos LEL a partir de texto ingresado por el usuario, donde la informaciéon ingresada
debe contener detalles de requerimientos o de dominio de una aplicacién. Estos do-
cumentos LEL son glosarios que especifican de manera detallada cada elemento de
un dominio (simbolos) y sus posibles relaciones entre si (impactos). Donde estos do-
cumentos suelen utilizarse para tener un nexo comunicativo entre los analistas y los
clientes.

Por lo tanto para elaborar este tipo de documentos de manera automatica o se-
miautomatica se investigaron distintas derivaciones desde entrada de tipo texto hacia
modelos que se utilicen actualmente para el proceso de ingenieria de software. En esta
investigacion realizada se encontraron derivaciones desde texto a modelos de clases
(UML), casos de uso, modelos entidad relacion e incluso a glosarios, por supuesto con
enfoques distintos a los documentos LEL. De estas investigaciones, se concluyd que
el procesamiento de lenguaje natural y las reglas heuristicas eran el nucleo central
de cualquiera de estos proyectos. Sin embargo, dichos procesos deterministas fueron
quedando insuficientes a medida que el proceso de recolecciéon de informacion se iba
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transformando en un proceso mas complejo. Por lo cual surgieron nuevas alternativas
para mejorar los resultados intrinsecos de este tipo de procesamiento, que desemboco,
en la mayoria de los casos, en la inclusiéon de algoritmos de aprendizaje automético
supervisados, los cuales permiten predecir o clasificar nueva informacion a través de
un conocimiento previo.

Con estas tecnologias se disené una herramienta que sea capaz de obtener infor-
maciéon de tipo texto por parte del usuario, y que a través un modulo principal de
procesamiento de lenguaje natural y reglas heuristicas el usuario final reciba simbo-
los e impactos (elementos de un documento LEL) que se encontraron en la entrada
de datos. Sin embargo, ningin proceso determinista es perfecto y nunca se podra
abarcar todas las combinaciones sintécticas posibles que se pueden dar en un idioma
particular. Para la mitigaciéon y reduccion de errores en el proceso determinista de la
herramienta se incluyé un médulo de aprendizaje automéatico supervisado que tenga
la capacidad discernir que sentencia de texto podria llegar a ser un impacto y cual no.
Si bien no solucionaré todos los posibles errores de salida por parte de la herramienta
ya que el mismo médulo cuenta con sus propios falsos positivos, el algoritmo podra
seguir aprendiendo desde la interacciéon del usuario para ir mejorando gradualmente
los resultados. Para tener una mejor experiencia de uso por parte del usuario, se im-
plement6 sobre un sistema web, el cual permite realizar las funcionalidades descritas
de una manera amigable para el usuario y que adicionalmente sea multiplataforma.
De esta manera, un usuario con solo tener una entrada de texto puede tener rapi-
damente una vista general de como puede estar compuesto el documento LEL que
tiene que conformar, incluso utilizar el resultado de la herramienta como base para
desarrollar el documento final.

Dentro de las principales fortalezas que tiene esta herramienta, es que hasta el dia
de hoy no se encuentran herramientas en idioma espanol que provea las funcionalida-
des que provee este trabajo. Particularmente, en el area de los documentos LELs esta
tesina seria el primer aporte para la generaciéon automatica a partir de una entrada
de texto. Por otro lado, dado el analisis de los resultados en el capitulo de Expe-
rimentacion, en casi todos los casos de falsos negativos, se pudo encontrar la razén
de estos negativos, e incluso la mayoria se dieron por falta de features encadenados
que todavia la herramienta no posee. Por tltimo, el uso de algoritmos de aprendizaje
automatico permite la mejora continiia de la salida de la informaciéon a medida que
sea utilizada por expertos.

Sin embargo esta herramienta deja un gran marco de investigaciéon a continuar,
como se ha visto durante los anélisis de los resultados, el procesamiento estadistico
en la deteccion de simbolos puede fallar en caso que tengan pocas ocurrencias, por lo
cual es un gran punto a analizar debido a que por ejemplo, los sujetos del sistema son
los simbolos mas importantes para reconocer al resto de los simbolos de un LEL, y sin
ellos se puede perder una gran cantidad de informacion. Por otro lado, por la mecénica
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y el objetivo de esta tesina, la herramienta no presenta médulos de integracién para
utilizarse en procesos mas complejos o ser parte de otra herramienta. Por dltimo, otra
arista de investigacion que debe profundizarse es la capacidad de detectar simbolos e
impactos cuando el texto posee estructuras complejas y poco convencionales, y que
puede derivar en el uso de nuevas tecnologias en la detecciéon de los simbolos y la
busqueda de relaciones entre los mismos.

Un aporte significativo que se le puede incluir a la herramienta desarrollada es
la capacidad de que el modelo predictor aprenda con el correr del tiempo. En estos
momentos, un usuario de la herramienta haria uso de ella con un modelo predictor
pre-entrenado. Sin embargo, es sabido que distintos dominios tienen sus propias par-
ticularidades, lo cual podria hacer que un modelo entrenado en un dominio no resulte
efectivo en otro, en este caso el modelo predictor esta entrenado en base a un dominio
e-commerce de una aerolinea. Es por esto que contar con una funcionalidad que per-
mita entrenar un modelo nuevo, o bien ir retro-alimentando al modelo con el propio
uso de la herramienta, indicando que impacto esta bien detectado y cual no, es de
gran utilidad.

Para concluir este trabajo final, esta herramienta deja un puntapié inicial para que
cualquier alumno o investigador pueda utilizarla como ayuda para la elaboraciéon de
documentos LELs, para integrarla a nuevos flujos de procesamiento, o directamente
usar componentes de la herramienta para crear nuevas implementaciones. Es impor-
tante volver remarcar que esta herramienta es el primer aporte sobre como derivar
texto a documentos LEL de manera semi-automética. Donde se presenta el punto de
inflexién a partir de la publicaciéon de este trabajo, en el cual los analistas podran
utilizar una herramienta como asistencia en la construccion de futuros documentos

LEL.
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Apéndice A

Manual de uso

A.1 Instalacion

A.1.1. Docker

Docker es una plataforma abierta para desarrollar, enviar y ejecutar aplicaciones
que te permite empaquetar tu proyecto con todas sus dependencias tinicamente nece-
sarias en un simple binario, de forma totalmente aislada al resto de aplicaciones que
puedan convivir en el mismo host.

A.1.2. Docker Compose

Es una herramienta para definir y ejecutar aplicaciones Docker multicontenedor
que permite simplificar el uso de Docker a partir de archivos YAML, de esta forma
es mas sencillo crear contendores que se relacionen entre si, conectarlos, habilitar
puertos, volumenes, etc. Nos permite lanzar un solo comando para crear e iniciar
todos los servicios desde su configuracion(YAML), esto significa que puedes crear
diferentes contenedores y al mismo tiempo diferentes servicios en cada contenedor,
integrarlos a un volumen comin.

A.1.3. Instalaciéon de imagen

Para facilitar la instalacion de dependencias que tiene este trabajo, se realizo una
imagen de docker asociado con docker-compose para permitir que cualquier investi-
gador pueda levantar un entorno sin preocuparse por la plataforma o las tecnologias
que se utilizan. Esta imagen de docker permite instalar los servicios que la plataforma
necesita, tanto el servidor web Django como la base de datos MySQL, a su vez crea
las bases de datos con opiniones pre-cargadas para el moédulo de Machine Learning
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y el glosario de Repositorio Central Multilenguaje. Por lo tanto, para la persona que
necesita utilizar esta herramienta solo es necesario que ejecute el comando «docker-
compose up», esperar el tiempo necesario para que se instale la plataforma y ya podré
utilizarla sin problemas. El archivo docker-compose.yml que permite la instalacion se
conforma de la siguiente manera:

# Archivo docker-compose.yml
version: ’3°
services:
db:
container_name: db
image: mysql:8

command: --default-authentication-plugin=mysql_native_password

ports:
"3306:3306"
environment:
- MYSQL_USER=tesislel
- MYSQL_PASSWORD=password
- MYSQL_ROOT_PASSWORD=password
volumes:
- ./init:/docker-entrypoint-initdb.d
web:
container_name: django_web
build:
command: bash -c "python manage.py runserver 0.0.0.0:8000"
ports:
"8000:8000"
volumes:
- ./projectesis:/app
environment:
MYSQL_USER=tesislel
MYSQL_PASSWORD=password
MYSQL_ROOT_PASSWORD=password
MYSQL_HOST=db
depends_on:
- db
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A.2 Uso de la herramienta

Una vez realizada la instalacion, el usuario puede proceder a utilizar la herramienta
que por defecto se ejecuta en el puerto 8000 del sistema. Para acceder, se debe abrir
un navegador e ingresar a hitp://localhost:8000, donde se podra ver la vista en la
figura A.1 donde se dispone de una input HTML para que el usuario ingrese un texto
a procesar.

g TEXT2LEL

@ Dashboard

Entrada

<

< Obtener sujetos y objetos

Figura A.1: Entrada de informacién del sistema

Luego de que el usuario confirme el texto ingresado clickeando en el botén «Ob-
tener sujetos y objetosy, el sistema procederd a mostrar una vista A.2 donde la he-
rramienta es capaz de obtener los simbolos de «sujetos» y «objetosy» recuperados en
el texto. Adicionalmente dispone un wordcloud de palabras, donde la herramienta
expresa las palabras mas importantes encontrados en el text. Asi mismo, el sistema
permite modificar los simbolos hallados, agregando nuevos o eliminando falsos posi-
tivos A.3, esto permite que para el proximo uso de la herramienta la subjetividad del
usuario se vea influenciado en el proceso. Una vez que el usuario esta seguro de estos
simbolos debe confirmar realizando un click en «obtener relaciones» para obtener los
impactos asociados a estos simbolos. Llegando al final del uso de la herramienta, la
misma dispone todos los impactos asociados a los elementos encontrados en el paso
anterior, donde adicionalmente encuentra otros objetos asociados a los impactos, de
esta manera ampliando ain mas la cantidad de elementos de este tipo de simbolos.
En esta misma vista el usuario, tiene la posibilidad de filtrar aquellos impactos que
no le parecen adecuados o que son incorrectos, como se puede apreciar en la imagen
A.5, de todas maneras el sistema permite que el usuario se pueda arrepentir o corregir
en caso de un error. Luego el usuario puede confirmar estos impactos clickeando en
«Guardar opiniones y seguir a la vista final», donde el sistema guardara en la base de
datos los impactos que el usuario considero como correctos e incorrectos para mejorar
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Sujetos

Sujeto nuevo

o=

Ej: Pasajero

Ingrese un sujeto que se encuentre dentro del texto

Agregar

s Sujeto
3y Tiees -CAr FA O w8} ™™

susuarigs registrados g usuario
Figura A.2: Vista de los objetos y sujetos
encontrados Figura A.3: Acciones sobre los sujetos
la herramienta.

Nociones encontradas

Opinion Sujeto Accién Objeto principal

Wrete

Figura A.4: Vista de los impactos encon-
trados Figura A.5: Opcion de filtrar un impacto

Para finalizar el proceso, se dispone de dos opciones de descarga de los impactos y
simbolos encontrados en formato CSV, de esta manera el usuario puede importarlos
en una plantilla de célculo, o utilizarlo como entrada de otro sistema.
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Vista final

Muchas gracias por el feedback hemos guardado su opinion!

B Descargar impactos B Descargar simbolos

Figura A.6: Vista final y descarga
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