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RESUMEN

La clasificacion de requisitos de software es una tarea realizada por el humano, por lo que la
vuelve propensa a errores, ademas de ser costoso en cuestiones de tiempo y esfuerzo. Para apoyar
al ingeniero de requisitos se han aplicado algoritmos de aprendizaje maquina y asi reducir el esfuer-
zo del humano y los errores introducidos durante la fase de analisis de requisitos. Anteriormente,
Pérez-Verdejo, Sanchez-Garcia, Ocharan-Hernandez, y Mezura-Montes (2021) construyeron un
conjunto de datos de requisitos de software que clasifico utilizando Evolucion Diferencial con un
67.9 % de precision. En esta tesis, se toma dicho conjunto de datos para comparar el rendimien-
to de una red neuronal con la neuroevolucién, logrando hasta un promedio de 70.9% y 59 % de
precision respectivamente. También se experimenta aplicando los métodos de seleccion de carac-
teristicas de CFS, FCBF, MRMR y Relief en los que se obtienen un méximo de 70 % de precision
para la red neuronal y 51 % de precision para la neuroevolucion. Finalmente se realizan experi-
mentos reduciendo la cantidad de clases en el conjunto de datos para asi balancear el conjunto de
datos obteniendo asi una precision del 0.78 % para la red neuronal y 0.64 % de precision para la

neuroevolucion.

Palabras clave: Clasificacion de Requisitos de Software, Aprendizaje Maquina, Neuroevolucion,

Seleccion de Caracteristicas
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1.1. Antecedentes

Los Requisitos de Software (RS) son parte esencial de los proyectos de desarrollo de sistemas.
Son una especificacion de lo que debe estar implementado en el sistema y describe como este se
comporta para asi dar restricciones durante el desarrollo (Wiegers y Beatty, 2013). Estos poseen
una clasificacién que usualmente los autores dividen en: requisitos funcionales y requisitos no
funcionales.

La ingenieria de requisitos posee cuatro subdisciplinas que ayudan a formar los requisitos que
guian el desarrollo de software. La primera, la elicitacion, que ayuda a obtener los datos que se ana-
lizaran para formar los requisitos. El segundo, el analisis, que se encarga de identificar y clasificar
los requisitos. El tercero, la especificacion, que se encarga de definir los requisitos en una sintaxis
y presentarlos formalmente. Finalmente, la validacion, en la cual los requisitos especificados son
presentados a los interesados para asegurarse los requisitos satisfagan sus necesidades (Wiegers y
Beatty, 2013) (Bourque, Fairley, y eds., 2014).

Para un proyecto de desarrollo de software es de suma importancia el analisis de los requisitos
de software. Este proceso toma tiempo, pero es de gran ayuda para guiar los esfuerzos del equipo.
Por tal, clasificar los requisitos de una forma automatizada nos permite ahorrar en gran medida
tiempo y esfuerzo con la ventaja de acercarnos a una clasificacion correcta y consistente de los
requisitos. Dentro del analisis de los requisitos, se encuentra la clasificacion de los requisitos. Esta
puede ser utilizada para ordenar los requisitos de acuerdo a su prioridad, su volatilidad y el tipo de
requisito, ya sea funcional o no funcional (Bourque y cols., 2014).

Anteriormente, diversos autores han clasificado RS autométicamente mediante otros enfoques,
como Kurtanovic y Maalej (2017), quienes buscan clasificar Requisitos No Funcionales (RNF),
aplicando aprendizaje maquina utilizando una base de datos de 625 elementos siguiendo un proceso
de tratado de datos en la cual, apoyandose de herramientas de analisis lingiiistico, logra, con un
promedio del 92 %, clasificar RNF.

Otro trabajo de clasificacion automatica, pero de Requisitos Funcionales (RF), es el de Salman,
Hammad, Seriai, y Al-Sbou (2018), quienes logran clasificarlos utilizando un método de clustering
jerarquico aglomerativo con el objetivo de agruparlos segtn su tipo de RF. Salman logra agrupar

RF de cuatro proyectos diferentes donde el mayor promedio fue de un 83 % de precision, mientras
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que el menor fue de un 72 %.

Winkler y Vogelsang (2017) emplean redes neuronales convolucionales, una variacion de redes
neuronales, para distinguir entre requisitos e informacion en un documento de clasificacion de
requisitos con una precision entre el 73 % y el 89 %.

Uno de los trabajos més relacionados con la presente tesis es el de Baker, Deng, Chakraborty,
y Dehlinger (2019), los cuales proponen dos formas de clasificar requisitos de software no funcio-
nales, uno mediante redes neuronales artificiales y otro usando redes neuronales convolucionales
Ambos métodos ofrecen resultados favorables para la clasificacion, siendo la red neuronal convo-
lucional la que mejor resultados arroja con un rango de precision entre el 82 % y 94 % en contraste
con el método de red neuronal artificial con un rango de precision de entre el 82 % y 90 %.

Finalmente la investigacion de Pérez-Verdejo y cols. (2021), de la cual este trabajo de tesis se
desprende, realiza la reunion de los requisitos de diversas fuentes de datos para formar su propio
conjunto de datos, los preprocesa y los clasifica utilizando evolucion diferencial, un algoritmo
evolutivo de método de blsqueda paralela directa (Storn y Price, 1997), obteniendo un 69 % de
precision.

Existen varias propuestas para clasificar RS por distintos métodos, pero ninguno ha intentado
clasificarlos combinando algoritmos evolutivos y redes neuronales. En este trabajo de tesis abor-
daremos esa combinacion de técnicas de inteligencia artificial para satisfacer una clasificacion co-

rrecta de los RS.

1.2. Planteamiento del problema

La clasificacion de requisitos realizada durante el analisis de los requisitos es una actividad
realizada por el humano. La cantidad de requisitos a clasificar por tipo puede llegar a ser numerosa
cuando se trata de un proyecto de mayor tamafio que involucra demasiados procesos € impacta en
el tiempo necesario para asignarles una clasificacion. Esta tarea es también susceptible a los errores
humanos, pues en el caso de que los requisitos no sean identificados y corregidos a tiempo, pueden
llegar a causar efectos negativos en los recursos asignados a un proyecto de software.

Para agilizar esta tarea, autores como Winkler y Vogelsang (2017), Baker y cols. (2019), entre

otros, han realizado la clasificacion de los requisitos utilizando redes neuronales. Sin embargo, el
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disefiar un clasificador de requisitos con redes neuronales también necesita de tiempo para poder
concretarse.
Resumiendo, tanto la clasificacion de los requisitos como la creacion de una red neuronal op-

timizada para esta tarea conllevan un costo de tiempo y esfuerzo humano.

1.3. Hipotesis

La hipdtesis que se se aborda es, que a través de la neuroevolucion, se pueden crear redes
neuronales con minima intervencién humana que compita con una red neuronal disefiada totalmente

por el humano en la clasificacion de requisitos de software no funcionales.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Disefiar un esquema de neuroevolucion que clasifique de manera competitiva requisitos de
software no funcionales (atributos de calidad). La clasificacion debe dar como resultado el agrupa-
miento de los requisitos a ser procesados en los grupos propuestos mas recurrentes de atributos de

calidad de software.

1.4.2. Objetivos especificos

Dentro de los objetivos especificos de la tesis se encuentran:

= Incluir una técnica de redes neuronales artificiales con una técnica evolutiva que funcionen

en conjunto para la clasificacion de requisitos (esquema neuroevolutivo).
= Realizar experimentos empleando el esquema neuroevolutivo.

= Analizar resultados para el proceso de neuroevolucion.
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1.5. Justificacion

La principal razon de esta tesis es apoyar al proceso de clasificacion de requisitos de software,
aportando a los ingenieros de requisitos y personas dedicadas a analizar requisitos de software
una propuesta neuroevolutiva para clasificar RNF. Los beneficios generados por la automatizacion
de este proceso radica en reducir tiempo y esfuerzo durante las primeras etapas del desarrollo de
software, reducir los errores manuales humanos y malentendidos encontrados para favorecer las
etapas siguientes de desarrollo como la toma de decisiones de los administradores de proyectos y
los arquitectos de software de modo que estos reciban los requisitos mas claros, en un menor tiempo
y se logre la calidad del software.

Como se ha mencionado antes, la literatura especializada muestra propuestas de clasificacion de
requisitos mediante redes neuronales, pero la aplicacion de un enfoque neuroevolutivo, de acuerdo
al mejor conocimiento del autor, no ha sido explorada. Los resultados de la clasificacion de requi-
sitos por otras técnicas de aprendizaje maquina como las redes neuronales convolucionales, redes
neuronales artificiales, entre otras, son mas abundantes y han sido exploradas anteriormente por di-
versos autores logrando resultados positivos en rendimiento y precision. Entre estos otros enfoques,
no todos se centran en la clasificacion RNF, y si lo hacen, solo clasifican un grupo seleccionado de
RNF.

Desde la perspectiva de la inteligencia artificial, es importante aportar un esquema neuroevo-
lutivo para la clasificacion de requisitos, debido a que la revision de la literatura especializada no
muestra resultados en propuestas similares en el campo de inteligencia artificial aplicada a la in-
genieria de software. La mayoria de las propuestas existentes se enfocan en otros procesos de la
ingenieria de software mediante diferentes métodos.

La clasificacion automatizada de requisitos es un campo que cuenta con diversas propuestas de
inteligencia artificial, pero atin no alcanza un grado de exploracion suficiente. Es vital promover el
uso de la inteligencia artificial para las tareas de la ingenieria de software para expandir su uso, en
particular, en la clasificacion de requisitos, creando beneficios como la agilizacion del desarrollo

de software.
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1.6. Alcances y limitaciones

Con el fin de definir un alcance, es necesario decir que los experimentos se centraran en la
clasificacion de requisitos de calidad en las clases de disponibilidad, tolerancia a fallos, manteni-
bilidad, rendimiento, escalabilidad, seguridad y usabilidad. No se abordara la clasificacion en otro
tipo de clases. El estudio no desarrollard un modelo de preprocesamientos de datos, puesto que
los datos que se utilizan ya han pasado por la etapa de preprocesamiento en el trabajo previo de
Pérez-Verdejo y cols. (2021).

Para apoyar la clasificacion de requisitos mediante un enfoque neuroevolutivo, se utilizaran las
librerias de NEAT en Python y otras librerias que apoyen a la visualizacion de los datos. No se
pretende incluir otros lenguajes de programacion para desarrollar el clasificador de requisitos.

También dentro de nuestro alcance, se contempla la publicacion de articulos derivados de este
trabajo de tesis, siendo uno de estos una revision sistemdtica de la literatura para resaltar la rele-

vancia de la tesis.

1.7. Trabajo derivado

Durante la elaboracion de la tesis y sus experimentos, se publicaron dos articulos. El primero,
una revision sistematica de la literatura que muestra el estado del arte de las redes neuronales y
reune otras técnicas utilizadas para la clasificacion de requisitos y que se describe en el Capitulo 3.
El segundo articulo es resultado del Capitulo 4, describiendo el proceso por el cual se construye la

red neuronal disefiada por el humano para clasificar los requisitos.
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2.1. Introduccion

Para comprender los términos que se usan en el desarrollo de la tesis, este capitulo describe
los elementos usados. En primer lugar, se describen los requisitos de software, los cuales son el
elemento fundamental de la tesis que lo liga a la ingenieria de software. Por otro lado, se presentan

los elementos de inteligencia artificial usados para desarrollar los clasificadores de requisitos.

2.2. Requisitos e ingenieria de requisitos

El desarrollo de software es un proceso que consta de diversas etapas. Entre las primeras se en-
cuentra la etapa de andlisis de requisitos, que llega después de la elicitacion de los requisitos. Los
requisitos son esenciales, pues dirigen las decisiones de disefio en los sistemas (Lawrence, 1997),
pues son estos los que especifican lo que debe estar implementado en un sistema (Sommerville
y Sawyer, 1997). Existe un campo relacionado con la ingenieria de software que se dedica a tra-
bajar con los requisitos, la ingenieria de requisitos. La ingenieria de requisitos establece métodos

estructurados para desarrollar y administrar los requisitos (IIBA, 2015).

2.2.1. Niveles de requisitos

Wiegers y Beatty (2013), proponen tres niveles distintos de requisitos: los requisitos de negocio,
los requisitos de usuario y los requisitos funcionales. Existen diferentes tipos de taxonomias de
requisitos, como la de Sommervile (2005), que organiza la informacién en tres niveles: requisitos
de usuario, requisitos de sistema y especificaciones de disefio de software. Otra diferente taxonomia
sugiere que los niveles de requisitos pueden ser: requisitos funcionales, requisitos no funcionales,
y requisitos de dominio (Laplante, 2009). Esta ultima taxonomia se enfoca en el tipo de requisito.

Aunque exista una variedad de taxonomias de requisitos, el desarrollo de esta tesis toma la
taxonomia descrita por Wiegers y Beatty (2013), por la cobertura que realiza al describir los requi-
sitos y porque es la taxonomia principal estudiada por la academia de ingenieria de software de la

Facultad de Estadistica e Informatica de la Universidad Veracruzana.
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2.2.2. Requisitos de negocio

Aunque exista una variedad de taxonomias de requisitos, el desarrollo de la tesis desarrolla
la taxonomia descrita por Wiegers y Beatty (2013), por la cobertura que realiza al describir los
requisitos y porque es la taxonomia principal estudiada por la academia de ingenieria de software

de la faculta de estadistica e informatica de la Universidad Veracruzana.

2.2.3. Requisitos de usuario

Los requisitos de usuario describen las tareas o metas que el usuario puede lograr al usar el
sistema y aportan valor al usuario. Las formas en las que se pueden representar y explorar los

requisitos de usuario son mediante casos de uso de historias de usuario (Wiegers y Beatty, 2013).

2.2.3.1. Casos de uso

Los casos de uso describen una secuencia de acciones entre un actor externo, ya sea humano o
sistema, que da como resultado que el actor externo cumpla su cometido con nuestro sistema (Wie-
gers y Beatty, 2013). Poseen la caracteristica de ser nombrados empezando por un verbo seguido de
un objeto, por ejemplo: “Recuperar usuario”, “Mostrar catalogo” o “Agregar inventario”. Dentro
de su estructura, pueden trazarse flujos normales, que indican como el actor logra su cometido sin
ningun problema, flujos alternos, que guian al actor a completar su tarea de una forma diferente al
flujo normal o cancelar su proceso, y el flujo de excepcion, que describen los pasos a seguir para

recuperarse de excepciones que puedan ocurrir mientras el usuario utiliza el sistema.

2.2.4. Requisitos funcionales

Los requisitos funcionales detallan como el sistema debe comportarse bajo ciertas condiciones
y también describen lo que los desarrolladores deben hacer para que el usuario cumpla sus objetivos

con el sistema.
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2.2.5. Requisitos no funcionales

2.2.5.1. Requisitos de calidad

Los requisitos de calidad describen las propiedades que el sistema construido debe cubrir (Wie-
gers y Beatty, 2013). Este tipo de requisitos esta relacionado con los atributos de calidad, dentro
de los cuales se puede encontrar el grupo de los -ilities (debido al sufijo caracteristico en inglés),

como disponibilidad, seguridad, usabilidad, entre otros, y que seran descritos posteriormente.

2.2.5.1.1 Atributos de calidad externa

Describen caracteristicas del software que pueden ser apreciadas cuando esta funcionando (Wie-
gers y Beatty, 2013). En este grupo de atributos de calidad se pueden encontrar disponibilidad,
instalabilidad, rendimiento, confiabilidad, interoperabilidad, integridad, robustez, seguridad y usa-
bilidad. Cada uno de los atributos de calidad abarca propiedades diferentes en el sistema. La dis-
ponibilidad es medida usando el tiempo que el servicio de un sistema debe estar completamente
funcional, durante el cual los usuarios estan usando el sistema. Un requisito de disponibilidad es-
pecifica en su sentencia el tiempo que el sistema debe cumplir en pleno funcionamiento.

Los requisitos de instalabilidad se refieren a la facilidad que tiene el software de ser instalado
correctamente. La facilidad de instalacion trae ventajas como el ahorro del tiempo y del esfuerzo de
quienes instalan el sistema, ademas de disminuir el nivel de habilidades requerido para ser instalado
(Wiegers y Beatty, 2013). La integridad trata de evitar la corrupcion y la perdida de datos, trata de
mantener la informacion en la forma correcta, usualmente, como se haya ingresado a un sistema. La
informacion del software es vulnerable a perderse, situaciones como pérdida accidental de datos,
corrupcion, dafios fisicos o ataques pueden causar que la informacién sea comprometida (Wiegers
y Beatty, 2013).

Cuando se dice que un sistema tiene interoperabilidad, se refiere a como un sistema puede
intercambiar informacidn o servicios con otros sistemas y que tan facil puede integrar dispositivos
de hardware externos (Wiegers y Beatty, 2013). Expresado de forma resumida, es la propiedad que
poseen diferentes sistemas de trabajar en conjunto (Alexander y Beus-Dukic, 2009). Los requisitos
de interoperabilidad pueden describir el formato en que los datos son intercambiados. Rendimiento

es el atributo de calidad que expresa el grado de responsividad que un sistema debe poseer (Wiegers
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y Beatty, 2013). También pueden describir que tan bien el sistema realiza los requisitos funcionales
especificados (Young, 2004). La IIBA (2015), relaciona el rendimiento con la eficiencia.

La confiabilidad de un sistema es descrita como el tiempo que el software puede permanecer
ejecutandose sin ningun fallo por un tiempo especifico (Wiegers y Beatty, 2013). También puede
expresar el total de fallos permitidos en un periodo de tiempo (Robertson y Robertson, 2013).
Las posibles causas a los problemas de la confiabilidad son errores de codigo, fallos de hardware,
entradas incorrectas o la ausencia de alglin recurso en el sistema.

Larobustez del software es el grado en el cual el sistema sigue funcionando cuando se presentan
ciertas situaciones que podrian hacer que el sistema falle (Wiegers y Beatty, 2013). Asegura que
el software es capaz de proveer servicios bajo situaciones que no deberian suceder (Robertson y
Robertson, 2013). Los problemas que afronta la robustez son las entradas incorrectas, los fallos
de conexiones derivados de la ausencia de algiin componente de software o hardware y ataques
externos (Wiegers y Beatty, 2013).

La seguridad se refiere a la propiedad del software de bloquear el acceso no autorizado a ciertas
funciones del sistema o datos protegiéndolos de ataques y malwares (Wiegers y Beatty, 2013).
También puede referirse al grado de proteccion que tiene el software de ser modificado o destruido
por intentos malintencionados (Robertson y Robertson, 2013).

Como ultimo atributo de calidad externa descrito, esta la usabilidad, la cual esta relacionada
con la facilidad de uso (Wiegers y Beatty, 2013). Se puede decir que el software es usable cuando
sus usuarios pueden aprender facilmente su uso para lograr sus objetivos (Robertson y Robertson,

2013).

2.2.5.1.2 Atributos de calidad interna

Los atributos de calidad interna no pueden verse a al momento de ejecutar el software, sino
que son propiedades que los desarrolladores perciben cuando evaliian los artefactos del software
(Wiegers y Beatty, 2013). Este grupo de atributos de calidad abarca la eficiencia, la modificabilidad,
portabilidad, reusabilidad, escalabilidad y verificabilidad.

Como se menciond anteriormente, la eficiencia esta relacionada con el rendimiento. La eficien-
cia mide que tan bien se aprovechan los recursos disponibles durante el uso del software (Wiegers

y Beatty, 2013). Recordemos que los recursos pueden ser de software o hardware, como el ancho
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de banda, el espacio en disco, el tiempo del procesador o la memoria.

Lamodificabilidad se refiere a la facilidad que tienen los artefactos del software, como el disefio
o el codigo, en ser entendidos, modificados o extendidos (Wiegers y Beatty, 2013). Este atributo
esta relacionado con la verificabilidad. Es importante que los sistemas cuenten con un grado de
modificabilidad para afrontar los cambios que puedan suceder en el desarrollo de un software, asi
incluso con cambios en el equipo, la curva de aprendizaje se aplanara.

Cuando se habla de portabilidad nos referimos a la facilidad que tiene el software de ejecutarse
en ambientes distintos, como los navegadores o entre sistemas operativos. Otros pueden definir a
la portabilidad con la internacionalizacion o la localizacién de un producto.

El aumento de los usuarios en un sistema es un reto que el software debe atender. Cuando este
aumento sucede, es necesario plantear una estrategia que nos permita hacer que nuestro sistema
pueda atender a todos sus usuarios sin sacrificar rendimiento. La escalabilidad es precisamente
esto, el aumento de las capacidades del sistema ya sea de software o hardware para atender creci-
miento y alcance que el sistema puede experimentar sin tener que disminuir otros aspectos, como
el rendimiento o la robustez (Wiegers y Beatty, 2013).

Por ultimo, se encuentra la verificabilidad, o la facilidad de ser probado, y se refiere al grado en
que los componentes integrados en ¢l pueden ser evaluados para demostrar que el sistema funciona

de la forma esperada (Wiegers y Beatty, 2013).

2.2.5.2. Reglas de negocio

Los negocios deben conocer y definir las normas que rigen sus procesos. Existen dos tipos de
perspectivas de las reglas de negocio, la del negocio y la de el sistema de informacion (Wiegers y
Beatty, 2013). Desde la perspectiva del negocio, las reglas de negocio son una guia de que existe
una obligacién sobre conductas, acciones, practicas o procedimientos en una actividad (Wiegers y
Beatty, 2013). Desde la perspectiva de los sistemas de informacion, las reglas de negocio son decla-
raciones que definen o restringen algiin aspecto del negocio y buscan controlar el comportamiento
de una empresa (Wiegers y Beatty, 2013).

Las reglas de negocio son esenciales para crear requisitos funcionales y pueden presentarse en
forma de politicas, condiciones y restricciones de las actividades que el negocio planea resolver

con el sistema a desarrollar. También pueden encontrarse en decisiones en los procesos y pautas
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bajo las cuales el negocio se rige (Young, 2004).

2.2.5.3. Restricciones

Las restricciones tienen la caracteristica de limitar el alcance en ciertos aspectos del sistema,
como en la implementacion o permisos. Su tarea principal es restringir las acciones que el sistema o
los usuarios pueden llegar a realizar (Wiegers y Beatty, 2013). A nivel de producto, las restricciones
imponen limites en como construir los productos (Alexander y Beus-Dukic, 2009), y expresan las
limitaciones de los proyectos o el disefio del producto (Robertson y Robertson, 2012).

A diferencia de los requisitos funcionales, las restricciones no afiaden mas funcionalidades al
sistema. En su lugar, controlan la forma en la que las funcionalidades se presentan en el producto
(Dick, Hull, y Jackson, 2017).

Un requisito de restriccion en la construccion del software puede verse como el siguiente ejem-

plo usado por Robertson y Robertson (2012):

» El sistema debe operar tanto en iPad, iPhone, Android y aplicacion de Blackberry.

2.2.6. Otros tipos de requisitos

2.2.6.1. Requisitos de datos

Los requisitos de datos son utiles para conocer la informacion con la que el sistema debe trabajar,
permitiendo anticiparse al manejo de estos. Este tipo de requisitos describen formato, tipos de datos,
valores permitidos o valores por defecto de un elemento de un dato (Wiegers y Beatty, 2013). El

siguiente es un ejemplo utilizado por Wiegers y Beatty (2013):

» Una orden consiste en la identidad del cliente, la informacion de la compra, y uno o mas
productos, cada uno de ellos incluye el codigo del producto, numero de unidades, precio

unitario, y el precio total.

2.2.7. Desarrollo de los requisitos

En la presente seccion se describen las actividades en las que el desarrollo de requisitos se

divide y se remarca la fase en la que la clasificacion de requisitos tiene lugar.
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Segin Wiegers y Beatty (2013), quienes a su vez se apoyan de Abran, Moor, Bourque, y Dupuis
(2004), los requisitos se desarrollan en cuatro partes esenciales: elicitacion, andlisis, especificacion
y validacion (Ver Figura 2.1). Estas partes abarcan actividades para explorar, evaluar, documentar,

y validar los requisitos (Wiegers y Beatty, 2013).

Desarrollo de
requisitros

Elicitacidon Andlisis Especificacion Validacién

Figura 2.1: Partes del desarrollo de requisitos

2.2.7.1. Elicitacion

El principal interés de la elicitacion esté relacionado con el origen de los requisitos de software
y como estos pueden recolectarse. Es una actividad que depende en gran medida del humano y por
tanto requiere que la comunicacion con uno o varios stakeholders sea clara (Bourque y cols., 2014).

Los objetivos perseguidos durante la elicitacion son la identificacion de usuarios e interesados,
entender las tareas y metas relacionadas al negocio, aprender acerca del dominio bajo el cual el
producto se desarrolla y trabajar con los representantes de cada clase de usuario para aproximarse
a sus expectativas acerca del producto (Wiegers y Beatty, 2013).

Las actividades realizadas durante la elicitacion de requisitos son variadas: talleres, analisis de

documentos, elaboracion de prototipos, entre otros (Wiegers y Beatty, 2013).

2.2.7.2. Analisis

Esta es la etapa en la que la clasificacion de requisitos tiene lugar. En esta, se busca formalizar
los requisitos. Para ello se detectan y resuelven conflictos entre requisitos, se descubren los limites
del producto y su comportamiento con los usuarios y el ambiente en el que opera, y se elaboran los
requisitos del producto (Bourque y cols., 2014).

Entre las actividades realizadas durante el analisis de los requisitos se encuentran (Wiegers y

Beatty, 2013):
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Analizar la informacion recibida de los usuarios e identificar requisitos funcionales, reglas

de negocio, entre otros.
= Descomponer los requisitos de alto nivel a un nivel mas apropiado.

» Derivar requisitos funcionales de otro tipos de requisitos ¢ informacion.

Clasificar los requisitos no funcionales o requisitos de calidad relacionados.

Identificar brechas o requisitos innecesarios.

Analizar la prioridad de los requisitos.

Otra de las actividades relacionadas con el andlisis es la clasificacion de los requisitos, que
puede incluir clasificarlos por diferentes aspectos, tales como los que Bourque y cols. (2014), des-

criben:
= Si el requisito es funcional o no funcional y el tipo de requisito no funcional o de calidad.
» El alcance de los requisitos, es decir, si el requisito debe cumplirse en varios componentes.

» La volatilidad, es decir, si el requisito es susceptible a cambiar durante el desarrollo del

proyecto.

2.2.7.3. Especificacion

Wiegers y Beatty (2013) describen la especificacion de requisitos como la representacion del
conocimiento de los requisitos recolectados en un tipo de orden. Mientras que Bourque y cols.
(2014) la definen como el proceso por el cual se elabora un documento que puede ser revisado,
evaluado y aprobado por otros. El documento cominmente realizado para esta etapa se llama Es-
pecificacion de Requisitos de Software (Software Requirements Specification), el cual es evaluado
antes de proceder al disefio del software y es utilizado para validar los requisitos alli descritos

(Bourque y cols., 2014).
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2.2.7.4. Validacion

La validacion de los requisitos confirma que el conjunto de requisitos especificados permitira al
equipo de desarrollo construir el producto de software deseado (Wiegers y Beatty, 2013). Algunas
de los métodos descritos para validar los requisitos son (Bourque y cols., 2014): la revision de los

requisitos, el prototipado, la validacion de modelos, y las pruebas de aceptacion.

2.2.7.4.1 Revision de requisitos

Esta es la técnica mayormente utilizada para validar requisitos en la que se inspecciona el do-
cumento de especificacion de requisitos de software. La inspeccion es realizada por un grupo de
revisores asignados para encontrar errores, supuestos incorrectos, falta de claridad y faltas a las

buenas practicas establecidas (Bourque y cols., 2014).

2.2.7.4.2 Prototipado

La elaboracion de los prototipos sirve a los ingenieros de requisitos para validar la interpretacion
que se tiene sobre los requisitos redactados a la vez que para elicitar nuevos requisitos (Bourque y

cols., 2014).

2.2.7.4.3 Validacion de modelos

La validacion de modelos busca evaluar la calidad de los modelos utilizados durante el analisis
de los requisitos. Dentro de los modelos se busca que los objetos utilizados, el dominio y el flujo de

datos sean consistentes y se encuentren dentro de un entendimiento mutuo (Bourque y cols., 2014).

2.2.7.4.4 Pruebas de aceptacion

Cuando el sistema esta por terminarse, el software es sometido a pruebas de aceptacion. En ellas,
el usuario objetivo prueba el sistema construido para validar que los requisitos fueron cumplidos

satisfactoriamente (Bourque y cols., 2014).
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2.3. Inteligencia artificial

La definicién de inteligencia artificial tiene varios enfoques. Desde la informatica, McCarthy
(2007), define a la inteligencia artificial como la ciencia y la ingenieria de hacer programas de
computo inteligentes. Esto nos lleva a un campo mas delimitado, el computo inteligente, el cual es
el estudio de mecanismos adaptativos para generar o facilitar el comportamiento inteligente en am-
bientes complejos, inciertos y cambiantes. Entre los diferentes paradigmas del computo inteligente

se encuentran los algoritmos evolutivos y las redes neuronales.

2.3.1. Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos se basan en la metafora biologica de la evolucion de las especies.
Parten de la idea que, dentro de una poblacion de individuos, la presion del ambiente donde habitan
causard una seleccion natural, lo que llevara a una mejora de las cualidades de la poblacion. Por
esta razon, los algoritmos evolutivos son aplicados principalmente en problemas de optimizacion
(Eiben y Smith, 2015).

Dicho de otra forma, los algoritmos evolutivos son aquellos que tienen la capacidad de evolu-
cionar (mejorar) soluciones partiendo de una poblacion inicial aleatoria (Yu y Gen, 2012). Este tipo
de algoritmos poseen tres caracteristicas principales: (1) inician con una poblacidn; (2) se orientan
de acuerdo a aptitudes de las soluciones, con lo que se representa el rendimiento cada solucion
(individuo) dentro de la poblacion, y (3) estan dirigidos por variaciones en la cantidad de cambios
que se realizan al modificar la genética (elementos) de cada individuo, necesarios para explorar es-
pacios de busqueda (Yu y Gen, 2012). Por otro lado, los algoritmos evolutivos son estocasticos, es
decir, no obtendran necesariamente la misma solucion al ser ejecutado con los mismos parametros
de entrada pues su funcionamiento incluye valores aleatorios.

Para resolver problemas de busqueda, el algoritmo evolutivo crea una poblacion aleatoria de
individuos (soluciones potenciales al problema), los cuales seran evaluados con una funcién de
aptitud que representa el problema a resolver y que mide las cualidades de cada individuo. Una
vez obtenidos los valores de aptitud, se eligen a los mejores individuos para reproducirse aplicando

recombinacién o mutacion, es decir, crearan nuevos individuos. Finalmente, al crecer el tamafio
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de la poblacion con la presencia de los descendientes, se escogen a los que permaneceran para la
siguiente iteracion, llamada generacion, y asi mantener un tamafio fijo de la poblacion. Este proceso

se repite hasta que se cumpla una condicion de paro (Eiben y Smith, 2015).

2.3.1.1. Componentes de los algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos poseen componentes en comun con los cuales podemos identificar-
los. Necesitan y parten de la representacion de las soluciones para después generar la poblacion
aleatoria

El primer paso de un algoritmo evolutivo es representar al individuo que se encuentra dentro
de nuestra poblacion. Para representarlo debemos diferenciar entre fenotipo y el genotipo. El feno-
tipo es la manifestacion del individuo en el contexto del problema, por ejemplo, la imagen de un
unicornio. El genotipo es la representacion usada por el algoritmo evolutivo sobre la cual se realiza

la evolucion, por ejemplo, la representacion en bits de la imagen (Eiben y Smith, 2015).

2.3.1.1.1 Representacion

Para definir un algoritmo evolutivo, es necesario saber como representar los objetos del mundo
real. Para ello, debemos conocer los conceptos de fenotipo y genotipo. El primero, es la represen-
tacion de la solucion en su contexto, mientras que el segundo es la codificacion del primero y con
el cual el algoritmo funciona (Eiben y Smith, 2015). Con el fin entender la diferencia entre ambos,
pensemos en el nimero 3 como el fenotipo que, para su representacion, sabemos que estd en un
contexto de numeracion decimal pero si codificamos dicho nimero a binario usando cuatro bits nos
queda la cadena 0011 en su representacion, su genotipo. Esto sirve para determinar el espacio en el

que la evolucion tendra lugar (Vikhar, 2017).

2.3.1.1.2 Funcion de aptitud

Como sabemos, los algoritmos evolutivos trabajan con un conjunto de soluciones posibles,
pero de entre todas ellas debemos saber cudles son las mejores para cumplir con la emulacion de la
supervivencia del mas apto. La funcion de aptitud es precisamente para eso, sirve para asignar una

medida de calidad a cada solucién en la poblacion (Eiben y Smith, 2015). Gracias a esta medida, el
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algoritmo puede identificar a las mejores soluciones y escogerlas durante el proceso de seleccion

(Vikhar, 2017).

2.3.1.1.3 Poblacion

La poblacion es un componente muy importante del algoritmo evolutivo, puesto ird evolucio-
nando hasta encontrar la solucion que buscamos y que tenga un valor competitivo de la funcion de
aptitud. Se define a la poblaciéon como un conjunto de posibles soluciones y como la unidad de la
evolucion, debido a que es la poblacion la que cambia constantemente gracias a la competencia y

seleccion de sus individuos (Eiben y Smith, 2015).

2.3.1.1.4 Mecanismo de seleccion de padres

Para que la poblacion evolucione, el algoritmo evolutivo distingue a las mejores individuos (so-
luciones) del resto para que se vuelvan padres de la siguiente generacion. Gracias a este mecanismo,
junto con la seleccion de sobrevivientes, se logra la evolucion de la poblacion y la supervivencia

del mas apto (Eiben y Smith, 2015).

2.3.1.1.5 Operadores de variacion

Una vez seleccionados los padres se crean los hijos mediante la recombinacion o cruza. Des-
pués, los hijos resultantes pasan por un proceso en el que se decide si mutaran o no.

En la recombinacién o cruza, la informacion de los padres se combina, usualmente de manera
aleatoria, para crear nuevos individuos. Debido a que la seleccion de informacioén a combinar es
aleatoria, el operador de cruza es considerado como estocastico. Por otro lado, la mutacion consiste
en un cambio aleatorio a una solucion (Vikhar, 2017) (Eiben y Smith, 2015). Esta operacion también

es estocastica (Eiben y Smith, 2015).

2.3.1.1.6 Mecanismo de reemplazo

El reemplazo o mecanismo de seleccion de sobrevivientes cumple la funcion de decidir cuales

de los individuos de la poblacion original y sus descendientes son escogidos para pasar a la siguiente
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generacion. El criterio de seleccion puede estar basado en la aptitud de los individuos o en su edad

(Eiben y Smith, 2015).

2.3.1.2. Tipos de algoritmos evolutivos

Existen cinco algoritmos evolutivos: programacion evolutiva, estrategias evolutivas, progra-
macion genética, evolucion diferencial y los algoritmos genéticos.

Los algoritmos genéticos son particularmente populares, usualmente usados en aprendizaje ma-
quina, reconocimiento de patrones y problemas de optimizacion. Su operador principal es la recom-
binacion o cruza y puede representar soluciones de maneras diversas, desde cadenas de bits hasta
vectores de niameros reales (Vikhar, 2017).

La programacién genética representa a las soluciones mediante arboles, por lo que puede ser
aplicada en optimizacion simbolica como por ejemplo expresiones matematicas, operaciones boo-
leanas y funciones recursivas, entre otras (Vikhar, 2017).

La evolucion diferencial representa a las soluciones mediante vectores de niumeros reales y su
operador principal se conoce como mutacion diferencial, que es una resta de vectores. Usa cruza
binomial o exponencial y el reemplazo se da inicamente entre padre e hijo.

Las estrategias evolutivas representan a las soluciones mediante vectores de niimeros reales
unicamente. Su operador principal es la mutacion y la cruza es secundaria e incluso opcional. Sus
aplicaciones son comunes en las redes computacionales, bioquimica, 6ptica y disefio industrial.
Finalmente, la programacion evolutiva emula la evolucion natural a nivel de especies, por lo que
no hay operador de cruza y funciona unicamente via mutacion. Se encuentran aplicaciones en juegos

y control automatico (Vikhar, 2017).

2.3.2. Redes neuronales artificiales

Al igual que los algoritmos evolutivos, las redes neuronales forman parte de los modelos bio-
inspirados debido a que estan inspiradas en el cerebro bioldgico. Dentro de su estructura, una red
neuronal artificial se encuentra compuesta de capas: la capa de entrada, que es la que recibe los da-
tos, las capas ocultas, encargadas de transformar la informacion, y la capa de salida, que se encarga

de hacer el ultimo procesamiento de la red neuronal para dar un resultado. Cada capa esta com-
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puesta de neuronas, y la neurona es la unidad de procesamiento basica de las redes neuronales, es
una abstraccion de la neurona bioldgica, y es la encargada de recibir datos, procesarlos y transmitir
su salida a otras neuronas (Gershenson, 2003).

Las aplicaciones de las redes neuronales es diversa. Se pueden usar para resolver problemas de

clasificacion, procesamiento de imagenes, regresiones, problemas de reconocimiento, entre otros.

2.3.2.1. Componentes de las redes neuronales

Las redes neuronales estan compuestas de neuronas y estas neuronas forman capas. Las redes
neuronales pueden tener capas completamente conectadas o no, y el nimero de conexiones depende
de la cantidad de capas ocultas entra las capas de entrada y salida. Dependiendo del ntimero de capas
y de neuronas por capa se puede identificar si se trata de una red poco profunda o una red profunda.

Para resolver problemas, la red neuronal ejecuta el algoritmo de feedforward y backpropaga-
tion para generar un proceso de aprendizaje. Primero se realiza el feedforward, que consiste en
presentar un patron a la red partiendo de la capa de entrada, pasando por las capas ocultas y hacia
a la capa de salida, con el proposito de que proporcione una respuesta. Después se lleva a cabo
el backpropagation, que consiste en calcular el error de la respuesta dada e ir iterando por capa
partiendo desde la capa de salida hasta la primera capa oculta y asi sucesivamente, actualizando los

pesos de las neuronas, que es donde se almacena el conocimiento adquirido.

2.3.2.1.1 La neurona

La neurona actiia como un nodo que recibe las salidas de otras neuronas, las cuales son pondera-
das por los pesos de la neurona. Esos valores ya ponderados son usualmente acumulados mediante
una sumatoria, es decir, se multiplican las salidas de las otras neuronas (que ahora son las entradas
de la neurona en cuestion) por sus respectivos pesos, para después generar una sefal de salida me-
diante una funcion de activacion (Gershenson, 2003). En la Figura 2.2 se ilustra como se realiza la
activacion de una neurona, recibiendo las entradas y activando los resultados de la sumatoria de las

entradas por los pesos para dar un resultado que pasa a la siguiente capa o a la salida de una red.
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Figura 2.2: Flujo de informacion a través de una sola neurona

2.3.2.1.2 El algoritmo de feedforward y backpropagation

Para que la red neuronal pueda aprender, se realizan dos pasos principales: primero ejecutar el
algoritmo feedforward que presenta un patrén a la red y realiza el recorrido completo por ella para
dar un resultado; acto seguido, se ejecuta el algoritmo de backpropagation, que calcula el error del
resultado de la red y actualiza los pesos de la red desde la ultima a capa hasta la primera.

Para calcular el error de la salida de la red neuronal se utiliza la Ecuacion 2.1, seguida de la
Ecuacion 2.2 con la cual se actualizaran los pesos de acuerdo al error de la respuesta dada por la

red con respecto a la respuesta esperada.
E(z,w,d) =Y (0, w) — d;)* 2.1)

AW;i = =2n(0; — d;)O0;(1 — O;)x; (2.2)

Donde O; es la activacion sumatoria de las entradas Z por los pesos w, d; la salida esperada, y

x; el valor actual de la salida de la neurona.

2.3.3. Seleccion de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas forma parte del preprocesamiento de los datos que seran pre-
sentados a la red neuronal artificial u otro método de aprendizaje y consiste en identificar a los
atributos mas importantes y descartar los menos importantes de un conjunto de datos. La seleccion

de caracteristicas aporta los beneficios de mejorar el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje
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maquina y reducir la cantidad de datos (Sanchez-Maroio, Alonso-Betanzos, y Tombilla-Sanromén,
2007).

Los algoritmos de seleccion de caracteristicas se dividen en tres grandes grupos: (1) los méto-
dos de envoltura, que utilizan un algoritmo de aprendizaje para guiar el proceso, (2), los métodos
de filtrado, que utilizan técnicas estadisticas para reducir la cantidad de atributos con un costo
computacional menor al de los métodos de envoltura, pues no utilizan un algoritmo de aprendiza-
je, y (3) los métodos embebidos, que combinan el proceso de aprendizaje con el de seleccion de
caracteristicas (ejemplo, arboles de decision).

En la presente tesis, dado el alto costo computacional de la neuroevolucion, sélo se utilizan

métodos de filtrado y son los siguientes:

» Relief: estima la calidad de los atributos de acuerdo a qué tan bien se puede distinguir entre

instancias de datos.

» Correlation Feature Selection (CFS): ordena de mejor a peor las caracteristicas de acuerdo

a una medida de correlacion.

» Fast Correlated Based-filter (FCBF): se basa en la incertidumbre simétrica, la cual es defi-

nida como el radio entre la informacion y la entropia de dos caracteristicas.
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3.1. Reyvision de la literatura

Durante la segunda mitad del 2020, se realiz6 una revision sistematica de la literatura acerca de
las técnicas de aprendizaje maquina empleadas para la clasificacion de los requisitos. Los objetivos

principales de la revision fueron:

= Conocer los tipos de redes neuronales empleadas para la clasificacion de requisitos
= Conocer las técnicas de aprendizaje maquina utilizadas para la clasificacion de requisitos.
= Conocer las clases utilizadas para la clasificacion de requisitos.

= Conocer los resultados de los experimentos realizados para la clasificacion de requisitos.

La revision de la literatura sirve a esta tesis para apoyar la eleccion de la neuroevolucion como
método para desarrollar la clasificacion de los requisitos. Como se menciond en los objetivos an-
teriores, es de nuestro interés saber la posicion actual de las redes neuronales en el estado del arte
de la clasificacion de requisitos, pues ella nos dard un indicador sobre la novedad del desarrollo de
la clasificacion de los requisitos de software mediante el enfoque neuroevolutivo.

Como resultado de la revision, 14 estudios fueron seleccionados y analizados. Entre las técnicas
mas populares se encontraron: en primer lugar Naive Bayes con 7 aplicaciones, seguido de las
técnicas de Support Vector Machine (SVM), y las redes neuronales artificiales con 6 aplicaciones.

De las redes neuronales analizadas, se encontraron tres variantes distintas, siendo la red neu-
ronal convolucional la mas aplicada con un total de 4 clasificadores que utilizaron esta técnica,
mientras que solo se reporta una aplicacion de una red neuronal no profunda y una red neuronal
Long Short-Term Memory (LSTM), respectivamente.

Entre los estudios seleccionados, se utilizaron de dos a trece clases para la clasificacion de los
requisitos. Una gran parte de los estudios utilizaron la base de datos PROMISE como principal
fuente de requisitos, mientras que otros utilizaron la bases de datos de DOORS, SecReq y Quality
Attributes, estos Ultimos dos realizados por el Departamento de Seguridad Nacional de Estados
Unidos. También se reportaron otras fuentes de bases de datos de proyectos privados.

Como parte final de la revision, se hizo la recopilacion de los resultados de las aplicaciones de

las técnicas, dando un total de 34 aplicaciones y se analizaron las principales métricas utilizadas
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para medir el desempefio de los clasificadores, los cuales fueron: la precision (Ecuacion 3.1), el

recall (Ecuacion 3.2), y el f~score (Ecuacion 3.3).

. TP
Precision = TP-|-—FP (31)
TP
l=———— 3.2
Hecall = 5 FN (3-2)
=9 precision(recall) (33)

precision + recall
donde T'P son los verdaderos positivos, F'P los falsos negativos y F'/N falsos negativos.
Esta revision de la literatura, ademas de ayudarnos a conocer el estado del arte de la clasificacion
de requisitos de software, justifica que el enfoque neuroevolutivo aplicado a la clasificacion de
requisitos es una propuesta novedosa cuando hablamos del papel de la neuroevolucion en este

dominio particular de aplicacion.

3.2. Trabajo previo

La presente tesis toma parte del trabajo previo de Pérez-Verdejo, Sdnchez-Garcia, y Ocharan-
Hernandez (2020), especificamente el conjunto de datos producto del preprocesamiento de los re-
quisitos. Toma los requisitos de software y pasa por un proceso que transforma de lenguaje natural
a uno que el método de aprendizaje pueda procesar. A lo largo de esta seccion se explicard este

proceso.

3.2.1. Conjunto de datos

El conjunto de datos producto de la tesis de Pérez-Verdejo y cols. (2021), abarca siete tipos
de requisitos de calidad: disponibilidad, tolerancia a fallos, mantenibilidad, rendimiento, escalabi-
lidad, seguridad y usabilidad. Este conjunto de datos proviene principalmente de la base de datos
PROMISE (Sayyad Shirabad y Menzies, 2005), la cual identificamos previamente en la revision

de la literatura. La distribucion del conjunto de datos puede observarse en la Figura 3.1
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Figura 3.1: Distribucion del conjunto de datos

3.2.2. Preprocesamiento

27

El preprocesamiento de los requisitos de software realizado por Pérez-Verdejo y cols. (2021)

ha creado un conjunto de datos que permite usar los requisitos para una clasificacion. Se componen

de tres partes principales: el etiquetado, la sustitucion y la remocion de vocabulario especifico.

En el etiquetado se generan etiquetas a partir de palabras que expresan tiempo y a partir de ellas

se generan reglas que determinan la sustitucion de dichas expresiones de tiempo (Pérez-Verdejo y

cols., 2021). Las reglas son las siguientes:

1.

2. Las expresiones etiquetadas con Duration incluyen las expresiones: within, no longer than,

in under, no more than, entre otros.

3. Las expresiones que hacen referencia a las 24 horas del dia se sustituyen por alltimes.
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4. Las expresiones Duration que incluyen un lapso de tiempo se sustituyen por fast.
5. Las expresiones que incluyen timely o quick se sustituyen por fast.
6. Las frases que indican un porcentaje mayor a 80 % se sustituyen por alltimes.

7. Los porcentajes iguales a 100 % se sustituyen por all, y los que estén entre 50 % y 100 % por

most.

Después se pasa a un proceso llamado reconocimiento de nombres de entidades, el cual identifi-
ca nombres de entidades y generaliza los términos. Luego, se usa un enmascarado de palabras que
representan nombres de usuarios o sistemas para generalizarlos como tisuarioz “’sistema”(Pérez-
Verdejo y cols., 2021).

Finalmente, se aplica la representacion de texto en la cual los requisitos pasan a ser vectorizados
para que puedan tener un formato que la computadora pueda entender. Para lograrlo, se realizan los

siguientes pasos (Pérez-Verdejo y cols., 2021):

1. Remocion de caracteres especiales, especificamente los saltos de linea y tabulaciones.
2. Conversion a mindsculas.

3. Remocion de signos de puntuacion.

4. Lematizacion, en la que se reduce un término a su raiz mas bdsica.

5. Remocion de palabras vacias.

6. Vectorizacion por Term Frequency - Invert Document Frecuency.

3.2.3. NeuroEvolution of Agumenting Topologies (NEAT)

En espafiol, la neuroevolucion es un algoritmo que pretende emplear aprendizaje maquina para
apoyar a otra técnica de aprendizaje maquina, pues emplea un algoritmo genético para evolucionar
topologias y propiedades de las redes neuronales Stanley y Miikkulainen (2002). Para esta tesis,
el uso de la biblioteca de neat-python (Mclntyre, Kallada, Miguel, y da Silva, 2015), nos ayuda a

facilitar la aplicacion de la neuroevolucion para clasificar los requisitos.
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3.2.4. Codificacion genética

Cada genoma incluye una lista de conexiones de genes que representan pares de nodos conec-
tados e indican el nodo de entrada y el nodo de salida, el peso de la conexion, si esta conexion
esta activa o no, y un nimero de innovacion, el cual permite identificar cada gen cuando las redes

neuronales son cruzadas y es incrementado cuando un nuevo gen aparece.

3.2.5. Mutacion

NEAT puede mutar los pesos de las conexiones de las redes neuronales y la topologia. La
topologia puede mutar de dos formas. La primera consiste en anadir conexiones entre dos nodos,
creando un nuevo gen. La segunda afiadiendo nuevos nodos que pueden ser insertados en una
conexion existente, creando asi dos nuevos genes y deshabilitando la antigua conexidén, dando como
resultado topologias mas extensas. En la Figura 3.2, tomada del estudio de Stanley y Miikkulainen

(2002), ilustra la forma de en que la topologia muta cuando una conexién o un nodo es anadido a

una red.
1 3 | 4 5 (s} | 3 | 4 5 6| 7
|—>4 P—>4 [2—>5|3—>54—>5 |—>4 |2—>4|2—>5|3=>5|4=>5|3—>4
DIS DIS
Mutate Add Connection 5
| 1
113 |4 5] 6 1|3 |4 516|819
>4 2—>42—=5)3—>54—>5] |14 2—4[2—=53—=5]|4—5|3—>6[6—>5
DIS DIS | DIS
Mutate Add Node
1 |

Figura 3.2: Mutacion de topologia en NEAT usada por Stanley y Miikkulainen (2002)

3.2.6. Seguimiento de genes a través de generaciones

NEAT identifica los genes que son parecidos entre individuos (redes neuronales) y a cudl an-

cestro pertenecen los individuos a través de generaciones gracias a el nimero de innovacion. Este
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nimero dado a los nuevos genes de una especie, indica el orden cronologico en el que se afaden

nuevos genes (Stanley y Miikkulainen, 2002).

3.2.7. Cruza entre redes

Gracias a los numeros de innovacion de los genes, NEAT puede realizar las cruzas de redes
identificando cuales genes son distintos entre si para luego cruzarlos, como ilustra la Figura 3.3,
donde se aprecia como dos redes de distintas especies son cruzadas, identificando las diferencia

entre genes por sus nimero de innovacion.

Parent] Parent2

1
1->4

IDISAB DISA

2 3 4 6 7 8
24| 34225 | 45| 16| 6-—>4

disjoint
1 2 4 5 6
Parentl| 1->4| 2->4 255 | 355 | 455
DISABl
are 1 2 3 4 6 7 8
Parent2 1->4 | 2—4 | 3—>4| 25 4->5| 16| 6-—>4
DISAB| |)ISAH.|
disjoint EXCESS eXcess
3 7 8
OffSpI"lIlg 1->6| 6—>4

Figura 3.3: Cruza entre redes de diversas especies en NEAT usada por Stanley y Miikkulainen
(2002)



CAPITULO 3. MARCO REFERENCIAL 31

3.2.8. [Especies

Para proteger los nimeros de innovacion y aumentar la diversidad de individuos, NEAT separa
la poblacion en especies. Esto se define calculando la distancia que existe entre individuos con la
Ecuacion 3.4:

ClE CQD —

d= T+T+CS'W (34)

donde F representa el exceso, es decir, los genes que sobran con respecto al nimero maximo de
numero de innovacién del otro gen, D los genes dispares, o sea, genes presentes en un individuo
que el otro no posee dentro del menor valor de nimero de innovacion, N el nimero de genes en el

genoma mas grande, y los coeficientes ¢y, ¢o y ¢3 indican la importancia de los tres factores.
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4.1. Introduccion

Los experimentos realizados para la clasificacion de requisitos son explicados en este capitulo.
En primer lugar, se muestra la obtencion del conjunto de datos empleados. En segundo, se muestra
el proceso de la realizacion de una red neuronal manualmente, con sus respectivos experimentos
para cada parametro. Finalmente, se presenta el proceso de elaboracion del algoritmo con enfoque
neuroevolutivo. El objetivo de realizar una red neuronal antes que un algoritmo neuroevolutivo
es tener un referente con el cual comparar el proceso de neuroevolucion. Asi, se puede demostrar
si existe ventaja al usar el enfoque neuroevolutivo en vez de una construccion manual de redes

neuronales.

4.2. Conjunto de datos

El conjunto de datos empleado juega un papel importante para la realizacion de un clasificador.
Gracias a este, se entrenan algoritmos para que puedan aprender a clasificar y, posteriormente,
puedan ser probados.

Nuestro conjunto de datos es resultado del trabajo previo de Pérez-Verdejo y cols. (2020), el

cual consta de 630 requisitos preprocesados y presentados con un formato de vectores.

4.3. Validacion

Para validar los experimentos se emplea un método desarrollado por Refaeilzadeh, Tang, y Liu
(2009), nombrado validacion cruzada. En €l el conjunto de datos se divide en K partes o dobleces.
De ellos, un conjunto se asigna para entrenar al modelo y otro segmento, usualmente mas pequefio,
se usa para probar el modelo entrenado. Al igual que el conjunto es dividido en K partes, también
éste se repite K veces, logrando que cada parte en la que se divide la base de datos pruebe el modelo

entrenado. El comportamiento de este método se puede observar en la Tabla 4.1
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Tabla 4.1: Ejemplo de validacion cruzada, donde 1 indica que el subconjunto es utilizado como

prueba y 0 que se utiliza como entrenamiento

Iteracion | Doblez 1 | Doblez 2 | Doblez 3 Doblez N
1 0 0 0 1
2 0 0 1 0
3 0 1 0 0
N 1 0 0 0

4.4. Experimentos con red neuronal disefiada por el humano

Cinco experimentos se consideran para esta red disefiada por el humano. El primero consiste en
construir una red neuronal como base con la que mas tarde se modificaran los parametros en busca
de mejores resultados. El segundo experimento modifica la cantidad de neuronas en la Unica capa
oculta. El tercer experimento pone a prueba el rendimiento de diferentes funciones de activacion.
El cuarto experimento expande la topologia de la red neuronal afiadiendo una capa oculta adicional
y probando la cantidad de neuronas en dicha capa. Finalmente, el quinto experimento analiza el
learning rate de la red neuronal.

4.4.1. Primer experimento: Red neuronal base

Como primer experimento se construyo una red neuronal poco profunda y completamente co-
nectada. Posteriormente, se modificaron sus pardmetros para buscar una mejora en los resultados.
Para comenzar con este primer experimento, se usa una red neuronal con los parametros mostra-
dos en la Tabla 4.2. Esta red neuronal tiene una precision del 68 %, lo cual la posiciona ligeramente

por arriba del resultado reportado de Pérez-Verdejo y cols. (2020), el cual es de 67.9 %.

Tabla 4.2: Parametros de la red neuronal inicial

Parametro Valor
Neuronas de entrada
147 Radio de aprendizaje 0.001

Dobleces 10
Funcion de activacion de capa oculta | Tangente hiperbodlica
Funcion de activacion de capa de salida | Tangente hiperbdlica
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4.4.2. Segundo experimento: Numero de neuronas en capa escondida

El segundo experimento consiste en modificar el nimero de neuronas en la capa escondida.
Este segundo experimento se divide en 3 partes, cada una es diferente de acuerdo con el rango e
intervalo que se utilizd para experimentar. Se eligen los espacios de [97,197], [5, 55] y [250, 950]
para observar si existe un cambio significativo en el desempeno del clasificador. Ademas, dichos

espacios se consideran adecuados para no alargar el tiempo de entrenamiento de la red neuronal.

4.4.2.1. Primera parte

Esta parte varid, en intervalos de 10, el nimero de neuronas de la capa oculta de 97 a 197
neuronas, a excepcion de 147 neuronas, puesto que es un parametro que se definié en el primer
experimento. Se toma la decision iniciar con este rango e intervalo para saber si existe un cambio
notable en los resultados.

Los resultados mostraron poca variabilidad. Sin embargo, el mejor resultado mostrado fue con

117 neuronas en la capa oculta. Los resultados de esta primera parte se muestran en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3: Resultados de la primera parte del segundo experimento, variando el nimero de neuronas
de la capa oculta. El mejor resultado se resalta en negritas

Numero de neuronas | Precision
197 0.696
187 0.693
177 0.695
167 0.696
157 0.696
137 0.688
127 0.692
117 0.698
107 0.695
97 0.695




CAPITULO 4. CLASIFICADORES DE REQUISITOS 36

4.4.2.2. Segunda parte

Para esta parte, se utiliza un intervalo con valores menores al de la primera, de 5 a 55 neuronas,
pero conservando el intervalo de 10 entre los valores elegidos con la intencion de explorar los
resultados con una menor cantidad de neuronas.

Al igual que en la primera parte, los resultados se comportan de forma similar, a excepcion que
se reporta un resultado que supera ligeramente el 69.7 % de precision reportado por Pérez-Verdejo
y cols. (2020), con un parametro de 25 neuronas, superando también al resultado mostrado usando

117 neuronas en la primera parte. Los resultados se resumen en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4: Resultados de la segunda parte del segundo experimento, variando el nimero de neuronas
de la capa oculta en un rango menor. El mejor resultado se resalta en negritas

Numero de neuronas | Precision
55 0.693
45 0.693
35 0.696
25 0.701
15 0.685
5 0.688

4.4.2.3. Tercera parte

En la ultima parte, se exploran los resultados de un conjunto con un mayor nimero de neuronas
usando un intervalo de 250 a 950 neuronas, con intervalos de 100 neuronas.

El comportamiento presentado no varia demasiado respecto a los anteriores experimentos, pues
se mantienen resultados cercanos entre si, a excepcion de dos donde los resultados superaron el
69.7 % de Pérez-Verdejo y cols. (2020). Sin embargo, no superaron el 70.1 % reportado en la se-

gunda parte del experimento. Los resultados se pueden apreciar en la Tabla 4.5.

4.4.3. Tercer experimento: Funciones de activacion

Las funciones de activacion influyen en el resultado de las redes neuronales, puesto que estas

permiten explorar comportamientos diferentes y que no son necesariamente lineales. En este ex-
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Tabla 4.5: Resultados de la tercera parte del segundo experimento, variando el nimero de neuronas
de la capa oculta en un rango mayor. El mejor resultado se resalta en negritas

Numero de neuronas | Precision
950 0.696
850 0.696
750 0.7
650 0.69
550 0.695
450 0.698
350 0.69
250 0.695

perimento se usaron tres de las funciones de activacion mas populares de la literatura: la tangente
hiperbélica (Tanh), la unidad lineal rectificada (ReLU), y la sigmoidal.

La red neuronal de base emplea la funcion de activacion de tangente hiperbolica para todas las
capas (oculta y de salida). Este tercer experimento se resumira en tres partes, cada una usando una

funcion de activacion diferente en la capa oculta variando la funcién de la capa de salida.

4.4.3.1. Primera parte: Tanh en capa oculta y variando la funcion de activacion en la capa

de salida

Durante la primera parte de este tercer experimento se varia la funcion de activacion en la capa
de salida usando las funciones de ReLU y sigmoidal y manteniendo la funciéon Tanh en la capa
oculta. Recordando, la red neuronal base utiliza Tanh en ambas capas (oculta y salida) y ya se
conoce su resultado, el cual se afiade como referencia en la Tabla 4.6.

El uso de la funcion Tanh con la funcion sigmoidal arroja un resultado debajo de lo esperado.
Los valores de los resultados que se han estado presentado se aproximaban al 69.7 % de precision
reportado en el trabajo de Pérez-Verdejo y cols. (2020), pero no fue el caso para el uso de Tanh y
la sigmoidal que presenta una precision del 57.3 % (ver Tabla 4.6).

Los resultados de usar la funcion Tanh y ReLU tampoco muestran una mejora. Esta combina-

cion tiene un rendimiento aun menor, con una precision del 56.3 % (ver Tabla 4.6).
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Tabla 4.6: Resultados de la primera parte del tercer experimento, variando la funcion de activacion
en la capa de salida. El mejor resultado se resalta en negritas

Funcion en capa oculta | Funcion en capa de salida | Precision
Tanh Sigmoide 0.573
Tanh ReLU 0.563
Tanh Tanh 0.701

4.4.3.2. Segunda parte: ReLLU en capa oculta y variando la funcion de activacion en la capa

de salida

Los resultados de este segunda parte usan la funcion de activacion ReLLU en la capa oculta en
conjunto con las funciones Tanh, sigmoide y ReLU en la capa de salida.

El mejor resultado reportado en esta parte, de acuerdo a lo reportado en la Tabla 4.7, es la confi-
guracion usando ReL U junto con la funcidén Tanh, pero sigue sin superar el 70.1 % de precision de
la red neuronal que se viene construyendo. Mientras que el uso de las otras funciones de activacion

en la capa de salida muestran resultados inferiores al 60 % de precision.

Tabla 4.7: Resultados de la segunda parte del tercer experimento, usando ReLU en la capa oculta
y variando la funcion de activacion en la capa de salida. El mejor resultado se resalta en negritas

Funcion en capa oculta | Funcion en capa de salida | Precision
ReLU Tanh 0.7
ReLU Sigmoide 0.573
ReLU ReLU 0.563

4.4.3.3. Tercera parte: Sigmoide en capa oculta y variando la funcion de activacion en la

capa de salida

Estos ultimas combinaciones de las funciones de activacion (Sigmoide en capa oculta combi-
nada con Tanh, Sigmoide y ReLU en capa de salida) tienen resultados mas bajos que los reportados
en todo los experimentos con las funciones de activacion (ver Tabla 4.8). De hecho, la combina-
cioén Sigmoide en capa oculta y ReLU ya no se realizé dado que en la Tabla 4.7 la combinacion
inversa (ReLU en capa oculta y Sigmoide en capa de salida) obtuvo resultados poco competitivos.

En conclusion, el uso de la funcion Sigmoide en capa oculta o en la capa de salida parece afectar
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el desempefio para la clasificacion de requisitos propuesta en esta tesis.

Tabla 4.8: Resultados de la tercera parte del tercer experimento, usando Sigmoide en la capa oculta
y variando la funcién de activacion en la capa de salida. El mejor resultado se resalta en negritas

Funcion en capa oculta ‘ Funcion en capa de salida ‘ Precision
Sigmoide Tanh 0.64
Sigmoide Sigmoide 0.33

4.4.3.4. Conclusion de tercer experimento

La red neuronal no cambia respecto a el estado que tenia cuando se inicio el tercer experimento.
El uso de la funcion de activacion Tanh es la que mejores resultados obtiene para la red, tanto para
la capa oculta como la capa de salida. Se demuestra que el uso de las funciones ReLU y sigmoide
no son convenientes en este caso, puesto que los resultados no son competentes y no se aproximan

al 69.7 % que reportan Pérez-Verdejo y cols. (2020).

4.4.4. Cuarto experimento: Capa oculta adicional

El objetivo de experimentar con una capa oculta adicional es demostrar si el numero de capas
y neuronas internas influye de forma significativa en el resultado de la clasificacion de requisitos.
Durante este cuarto experimento se exploraron de nuevo diferentes intervalos para la cantidad de

neuronas empleadas. Por esta razon, el experimento se divide en cuatro partes.

4.4.4.1. Primera parte: 25 a 100 neuronas en la capa oculta adicional

En la primera parte del cuarto experimento, se usa un espacio de [25,100] con intervalos de
25 neuronas para comprobar si un numero bajo de neuronas en una capa oculta adicional puede
mejorar el resultado de clasificacion.

El mejor resultado reportado en esta primera parte del cuarto experimento logra igualar al ma-

ximo reportado hasta ahora de 0.701 (ver Tabla 4.9).
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Tabla 4.9: Resultados de la primera parte del cuarto experimento, numero bajo de neuronas en la
capa oculta adicional. El mejor resultado se resalta en negritas

Nimero de neuronas en capa oculta adicional | Precision
25 0.692
50 0.701
75 0.69
100 0.693

4.4.4.2. Segunda parte: 200 a 500 neuronas en la capa oculta adicional

Para observar el comportamiento de la red neuronal con un mayor niimero de neuronas en la
capa oculta adicional, se propone experimentar en un espacio de [200, 500] con un intervalo de 100
neuronas.

El resultado de esta segunda parte no presenta mejoras en la exactitud de la clasificacion de los

requisitos (ver Tabla 4.10).

4.4.4.3. Tercera parte: 1000 a 2500 neuronas en la capa oculta adicional

En la tercera parte del experimento se aumenta el intervalo con el que se experimenta (500
neuronas), usando los valores de [ 1000, 2500] para experimentar con las neuronas en la capa oculta

adicional. Los resultados de este experimento no muestran mejora en el resultado de la red neuronal

(Tabla 4.11).

4.4.4.4. Cuarta parte: 5000 a 8000 neuronas en la capa oculta adicional

Con el fin de observar si la complejidad de la topologia de la red ayuda a mejorar los resultados

se elige un intervalo mayor (1000 neuronas) con valores entre [S000, 8000]. Este experimento en

Tabla 4.10: Resultados de la segunda parte del cuarto experimento, nimero medio de neuronas en
la capa oculta adicional. El mejor resultado se resalta en negritas

Numero de neuronas en capa oculta adicional | Precision

200 0.698
300 0.688
400 0.693

500 0.693
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Tabla 4.11: Resultados de la tercera parte del cuarto experimento, numero alto de neuronas en la
capa oculta adicional. El mejor resultado se resalta en negritas

Numero de neuronas | Precision
1000 0.695
1500 0.698
2000 0.69
2500 0.685

particular, es esencial para confirmar si la red tiende a clasificar mejor con una topologia compleja

o con una simple. Los resultados se muestran en la Tabla 4.12.

Tabla 4.12: Resultados de la cuarta parte del cuarto experimento, nimero muy alto de neuronas en
la capa oculta adicional. Los mejores resultados se resaltan en negritas

Numero de neuronas | Precision
5000 0.687
6000 0.687
7000 0.686
8000 0.687

4.4.4.5. Conclusiones de cuarto experimento

Gracias este experimento comprobamos que el clasificador de requisitos no necesita una topo-
logia compleja. Esto se puede observar en la adicion no solo de una capa oculta adicional, sino de un
namero significativo en la cantidad de neuronas en dicha capa. Lo que se pudo observar con esto es
que al aumentar el nimero de neuronas como se hizo en la cuarta parte de este cuarto experimento,
la precision de la red neuronal decrece en comparacion con un niimero mas bajo de neuronas. Lo
anterior es evidente si comparamos la Tablas 4.9 y 4.12.

Considerando que no hubo mejoras, la estructura de la red neuronal disefiada a mano se queda

con una Unica capa oculta. Gracias a lo anterior, nuestra red neuronal mantiene una topologia simple.

4.4.5. Quinto experimento: Rango de aprendizaje

Como tultimo parametro relevante para el disefio de la red neuronal, se experimenta con la

tasa de aprendizaje, la cual controla la convergencia del algoritmo de aprendizaje usado en la red
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neuronal propuesta.

Del valor inicial de una tasa de aprendizaje del 0.01, se experimentan valores mayores y meno-
res. El experimento consta de tres partes en las que se prueban tres diferentes intervalos: el primero
de [0.02, 0.0025], el segundo de [0.0006, 0.0009] y el tercero de [0.0002,0.0005]. Los resultados

de cada parte se muestran en las Tablas 4.13, 4.14 y 4.15, respectivamente.

Tabla 4.13: Resultados de la primera parte del quinto experimento, Tasas de aprendizaje entre [0.02,
0.0025]. El mejor resultado se resalta en negritas

Tasa de aprendizaje | Precision
0.02 0.677
0.0175 0.679
0.015 0.692
0.0125 0.695
0.01 0.698
0.0075 0.696
0.005 0.695
0.0025 0.693

Tabla 4.14: Resultados de la segunda parte del quinto experimento, Tasas de aprendizaje entre
[0.0006, 0.0009]. El mejor resultado se resalta en negritas

Tasa de aprendizaje | Precision
0.0006 0.709
0.0007 0.701
0.0008 0.698
0.0009 0.7

Tabla 4.15: Resultados de la tercera parte del quinto experimento, Tasas de aprendizaje entre
[0.0002,0.0005]. El mejor resultado se resalta en negritas

Tasa de aprendizaje | Precision

0.0002 0.668
0.0003 0.701
0.0004 0.701

0.0005 0.695
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4.4.5.1. Conclusiones de quinto experimento

Después de experimentar con la tasa de aprendizaje resalta el comportamiento en la segunda y
tercera parte del experimento (Tablas 4.14 y 4.15), en donde se muestra un aumento en la precision
de las redes neuronales cuando el valor de las tasas de aprendizaje estan sobre el intervalo de
[0.0002, 0.0009]. Dentro del mencionado intervalo, se encuentra el resultado sobresaliente a los
demas con un valor de 0.0006 de tasa de aprendizaje y una precision de 0.709 (Tabla 4.14), dando
como resultado la red neuronal con mas precision registrada en los experimentos. Por ende, valores

bajos de la tasa de aprendizaje llevan a mejores resultados en esta investigacion.

4.4.6. Conclusiones sobre la red neuronal disenada por el humano

De la serie de experimentos realizados, se disefid una red neuronal ajustando sus parametros
conforme se obtenian mejores resultados, iniciando con la experimentacion de la topologia y fina-
lizando con la tasa de aprendizaje de la red neuronal.

De los parametros experimentados, el mas influyente ha sido la funcién de activacion, pues
su adecuada combinacién en las capas oculta y de salida permitieron a la red neuronal alcanzar el
0.709 de precision micro. El uso de la tangente hiperbolica sobrepasa a las funciones sigmoidal y
ReLU con las cuales se tenian expectativas de mejorar el resultado.

Los resultados detallados del entrenamiento de la red neuronal muestran hasta un 0.793 de
exactitud y hasta una precision de 0.742 de precision macro en el noveno doblez. El disefio final

de la red neuronal puede verse en la Tabla 4.16 y sus resultados en la Tabla 4.17.

Tabla 4.16: Parametros finales de red neuronal disefiada por el humano

Parametro Valor
Numero de capas ocultas 1
Numero de neuronas en capa oculta 25
Epocas 2500
Tasa de aprendizaje 0.0006
Funcion de activacion de capa oculta Tanh
Funcioén de activacion de capa de salida | Tanh
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Tabla 4.17: Resultados finales obtenidos por la red neuronal disefiada por el humano

Doblez | Precision micro | Precision macro | Recall | F1-score
1 0.698 0.544 0.490 0.515
2 0.746 0.705 0.615 0.657
3 0.730 0.609 0.536 0.570
4 0.698 0.483 0.467 0.475
5 0.682 0.613 0.502 0.552
6 0.682 0.569 0.584 0.576
7 0.777 0.625 0.625 0.625
8 0.650 0.507 0.502 0.504
9 0.793 0.742 0.578 0.650
10 0.634 0.529 0.503 0.516

Average 0.709 0.593 0.566 0.564

4.5. Experimentos con neuroevolucion

4.5.1. Primer experimento: parametros iniciales

Para establecer los parametros iniciales del esquema neuroevolutivo, se realizé un experimento
en los que se fueron modificando ciertas caracteristicas de NEAT para observar el comportamiento
que mostraban los resultados. Como experimento base, se utilizaron los parametros de los ejemplos
de la documentacion de NEAT Python (Mclntyre y cols., 2015).

El mejor de los resultados fue el experimento Ola con una precision de 0.59 y que tiene una
topologia mas sencilla que las de los otros dos resultados con similar precision, por lo que los
parametros de los siguientes experimentos llevaron la misma configuracion Ola. Los resultados se

muestran en la Tabla 4.18.

Tabla 4.18: Resultados del primer experimento con neuroevolucidon, parametros generales de
NEAT. El mejor resultado se resalta en negritas

Experimento | Poblacién | Generaciones | Probabilidad | Probabilidad | Nimero Probabilidad | Precision mi- | Nodos escon-

de afiadir | de afiadir | de nodos | de mutacién | cro didos
y eliminar | o eliminar | escondidos de pesos
Nodos conexiones

Ola 50 500 0.5,0.5 0.5,0.5 0 0.8 0.59 0

01b 50 1000 0.5,0.5 0.5,0.5 0 0.8 0.59 7

Olc 50 500 0.5,0.4 0.5,0.4 0 0.8 0.59 3

0ld 50 500 0.6,0.5 0.6,0.5 0 0.8 0.555 8

Ole 50 500 0.5,0.5 0.5,0.5 0 0.5 0.54 3

01f 50 500 0.5,0.5 0.5,0.5 1 0.8 0.54 4
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4.5.2. Segundo experimento: funciones de activacion

Para el segundo experimento, se prueba el tipo de funcidn de activacion junto con algunos tipos
de conexiones. Las funciones de activacion elegidas son: tanh, sigmoide, ReLU.

Durante este experimento, se observa que el mejor resultado, al igual que en la red neuronal
disefiada por el humano, se obtiene usando la tangente hiperbolica como funcidon de activacion
principal y con una configuracion inicial de todos los nodos conectados entre si (experimento 02a).
En cuanto a la topologia, los resultados de las redes neuronales mostraban redes mas compactas
que la generada por el humano. Los resultados se muestran en la Tabla 4.19.

Tabla 4.19: Resultados del segundo experimento con neuroevolucion, funciones de activacion y
conexiones. El mejor resultado se resalta en negritas

Experimento | Generaciones | Conexion incial Activacion Precision micro | Nodos escondidos
02a 1500 full direct tanh 0.59 0
02b 1500 none tanh 0.41 1
02c 1000 full direct tanh, sigm 0.56 8
02d 1000 full direct tanh, sigm, ReLU 0.54 1
02e 1000 full direct tanh, sigm, ReLU 0.53 3
02f 2000 full direct tanh, sig, ReLU 0.56 6
02g 10000 none tanh, sig, ReLU 0.44 2
02h 1000 none tanh, sigm, ReLLU 0.56 11
02i 1000 full nodirect | tanh, sigm, ReLU 0.56 0
02j 10000 none tanh, sigm, ReLU 0.47 20

4.5.3. Tercer experimento: nodos ocultos iniciales

Dado que las redes resultantes en los anteriores experimentos presentaban redes compactas, se
decide experimentar con neuronas ocultas. La mayoria de los experimentos realizados se inician
con 25 neuronas ocultas como en la red neuronal disefiada.

Al finalizar los experimentos, el mejor resultado sigue manteniendo una topologia compacta (1
nodo escondido solamente) con una precision de 0.55. Sin embargo, dicho resultado no mejora lo

obtenido en los experimentos previos. Los resultados se muestran en la Tabla 4.20

4.5.4. Cuarto experimento: funciones de agregacion

Por defecto la funcidon de agregacion de NEAT (Mclntyre y cols., 2015) es la suma. Esta se

realiza antes de activar las neuronas cuando suma todos los productos de los pesos con las entradas.
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Tabla 4.20: Resultados del tercer experimento con neuroevolucion, nodos ocultos. El mejor resul-
tado se resalta en negritas

Experimento | Experimento relacionado | Nodos escondidos | Precision
03a 02a 25 0.52
03b 02d 25 0.5
03c 02f 25 0.44
03d 02h 25 0.11
03e 02a 1 0.55
03f 20h 1 0.45

Otras funciones de agregacion que NEAT soporta son el producto y el promedio. En este conjunto
de experimentos se evolucionan las redes con estas funciones. Ademas al analizar previamente los
pesos resultantes de las anteriores redes, se observéd que todas mantienen un niimero bajo de pesos
entre [3,-3], por lo que se va disminuyendo el intervalo de estos.

El mejor de los resultados sigue siendo la funcion de agregacion de suma para las neuronas

superando con gran diferencia a las demas redes con un 0.58 de precision (Tabla 4.21).

Tabla 4.21: Resultados del cuarto experimento con neuroevolucion, funciones de agregacion. El
mejor resultado se resalta en negritas

Experimento | Funciones de | Adicion y elimina- | Biases | Pesos | Resultado
agregacion cion de nodos
04a sum, product, mean | 0.7, 0.3 [2,-2] | [2,-2] 0.407
04b sum, product, mean | 0.70.3 [3,-3] | [3.-3] 0.39
04c sum, product, mean | 0.7, 0.3 [3,-3] | [3.-3] 0.46
04d sum 0.7,0.3 [3,-3] | [3.-3] 0.58

4.5.5. Quinto experimento: poblacion

En esta parte de los experimentos con neuroevolucion, se prueba con distintos valores para
la poblacion, cuidando también que el costo computacional no sea alto. El intervalo [100, 250] se
selecciona para probar el desempefio de la neuroevolucion conservando los valores del experimento
Ola.

La experimentacion da como mejores resultados aquellos con poblaciones de 150 y 200 indivi-
duos. Sin embargo, no se mejoran los resultados del experimento 01a, donde la poblacion es de 50

individuos, por lo que se puede concluir que el incrementar el tamafio de la poblacion no mejora
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Tabla 4.22: Resultados del quinto experimento con neuroevolucion, tamaifio de poblacion. El mejor
resultado se resalta en negritas

Experimento | Poblacion | Probabilidad | Probabilidad | Precision
afiadir y | afadir y
eliminar eliminar
nodos conexiones
05a 100 0.5 0.5 0.54
05b 150 0.5 0.5 0.56
05¢c 200 0.5 0.5 0.56
05d 250 0.5 0.5 0.55

el desempefio de la red neuronal para clasificar requisitos. Los resultados se presentan en la Tabla

4.22.

4.6. Conclusiones

Durante la experimentacion para comparar los enfoques de una red neuronal disefiada por el
humano y el de una construida mediante neuroevolucion encontramos un desempefio superior por
parte de la red neuronal disefiada por el humano con un resultado de hasta 0.793 en precision micro
en contraste con un 0.59 de precision micro en la neuroevolucion.

Para la red neuronal disefiada por el humano, el pardmetro mas significativo fue la tangente
hiperbolica como principal funcion de activacion. También se mantuvo una topologia de red simple
con 25 neuronas en capa oculta, puesto que entre mas neuronas, el resultado no mostraba mejora y
aumentaba el costo computacional del entrenamiento.

Por otra parte, el enfoque neuroevolutivo también mostré una mejora significativa cuando se
usaba la tangente hiperbolica como principal funcion de activacion, al igual de mantener una topo-
logia todavia simple. Sin embargo, esta no alcanz6 el desempeiio de la red neuronal disefiada por

el humano.
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5.1. Introduccion

En vista de los problemas encontrados en el capitulo anterior en el que se mostraba una dife-
rencia significativa en resultado de la clasificacion de ambos enfoques, en el presente capitulo se
detalla el proceso por el cual se somete el conjunto de datos a una seleccion de caracteristicas y a
una reduccion de datos excluyendo aquellas clases que causan desbalance para observar el com-
portamiento de la neuroevolucidn, conocer las causas de su, hasta ahora, bajo desempefio y definir
trabajo futuro.

En esta seccion se detallan los resultados obtenidos de la clasificacion de requisitos utilizando
ambos enfoques, la red neuronal disefiada por el humano y la red resultado del proceso neuroevolu-
tivo obtenidas de la experimentacion realizada en el Capitulo 4 pero aplicando conjuntos de datos

con preprocesamientos adicionales con el fin observar el desempefio de ambos clasificadores.

5.2. Técnicas de filtrado seleccionadas

Las técnicas de filtrado seleccionadas fueron: Correlation-based Feature Selection (CFS), Fast
Correlation Based Filter (FCBF), Maximum Relevance Minimum Redundancy (MRMR) y Relief
ya que, al ser métodos de filtrado, son mas rapidos al momento de obtener un resultado. En la Tabla

5.1 se muestran las caracteristicas seleccionadas por método de filtrado.

Tabla 5.1: Numero de caracteristicas seleccionadas por método de filtrado

Método de filtrado | Numero de caracteristicas
CFES 33
FCBF 19
MRMR 31
Relief 104

En cada experimento con el conjunto de datos filtrado por técnica, se presentan los resultados
de los mejores dobleces reportados por cada clasificador para comparar de una forma visual el

rendimiento por clase.
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5.3. Resultados con CFS

Al utilizar los datos filtrados con CFS, ninguna de las redes muestra una mejora significativa en
la clasificacion de los requisitos (Tabla 5.2a y Tabla 5.2b). La red neuronal disefiada por el humano
alcanz6 un maximo de 0.74 de precision macro con un promedio de precision micro de 0.65, menor
que la registrada en la Tabla 4.17. Por su parte, la neuroevoluciéon alcanz6 un maximo de 0.51 de
precision macro, con un promedio de precision micro de 0.55. Este ultimo no mejora el rendimiento

del experimento Ola registrado en la Tabla 4.18.

Tabla 5.2: Resultados de clasificacion usando el conjunto de datos sometido a CFS. Los mejores
resultados se remarcan en negritas

(a) Red neuronal diseiiada por el humano (b) Neuroevolucion
Doblez Pr.ec1s10n Precision Recall | F-score Doblez Pr.eclswn Precision Recall | F-score
micro macro micro macro
1 0.68 0.60 0.54 0.55 1 0.58 0.26 0.34 0.29
2 0.69 0.74 0.54 0.58 2 0.50 0.36 0.33 0.31
3 0.63 0.46 0.44 0.44 3 0.57 0.35 0.38 0.36
4 0.79 0.68 0.53 0.53 4 0.63 0.51 043 043
5 0.66 0.59 0.51 0.54 5 0.60 0.37 0.39 0.37
6 0.66 0.64 0.54 0.55 6 0.58 0.36 0.40 0.37
7 0.65 0.50 0.47 0.47 7 0.55 0.33 0.36 0.33
8 0.49 0.31 0.32 0.30 8 0.52 0.32 0.33 0.30
9 0.71 0.54 0.55 0.53 9 0.57 0.39 0.41 0.38
10 0.57 0.49 0.46 0.45 10 0.41 0.18 0.24 0.20
Promedio | 0.65 0.56 0.49 0.50 Promedio | 0.55 0.34 0.36 0.33

Tabla 5.3: Leyenda de matrices de confusion

Etiqueta Clase Numero de registros
0 Disponibilidad 70
1 Tolerancia a fallos 14
2 Mantenibilidad 46
3 Rendimiento 156
4 Escalabilidad 38
5 Seguridad 152
6 Usabilidad 154

En un analisis comparativo de las matrices de confusion de los mejores dobleces de ambos
clasificadores, se observa una clasificacion mas consistente del lado de la red neuronal disenada
por el humano (Figura 5.1a), cubriendo seis de las siete clases, siendo la clase de tolerancia a fallos

la clase que no fue clasificada debido al numero de registros que posee en el conjunto de datos
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Fold 2 Confusion Matrix Fold 4 Confusion Matrix

1.0 10
0 00 00 029 00 00 00 0 057 0o 00 029 00 00 014

14 oo 0.0 00 10 0.0 0.0 0.0 0.8 1 10 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.8

24 00 00 04 06 00 00 0.0 24 025 oo 025 oo 025 025 00

34 006 00 00 0.0 0.06 0o

44 00 o0 00 033 033 00 033 44 025 oo 00 05 00 025 00

34 00 00 00 10 00 00 0.0

True label
True label

54 00 0.0 0.0 031 0.0 0.06 0.2 54 0.07 0.0 0.0 02 0.0 0.0

0.2

64 0.0 0.0 0.0 0.2 0.0 0.07 64 0.06 0.0 0.0 019 0.0 012

T T T T T T 0.0 T T T T T T 0.0
o 1 2 3 4 5 6 o] 1 2 3 4 5 6
Predicted label Predicted label

(a) Red neuronal disefiada por el humano (b) Neuroevolucion

Figura 5.1: Matrices de confusion en mejor doblez de CFS

como se muestra en la Tabla 5.3. Por su parte, la neuroevolucion no logro clasificar correctamente
los requisitos de tolerancia a fallos y de disponibilidad (Figura 5.1b), dos de los requisitos con
menos registros (Tabla 5.3). Ambos modelos lograron una clasificacion satisfactoria con la clase

de rendimiento, debido a que es el tipo de requisito con mas registros.

5.4. Resultados con FCBF

El conjunto de datos resultante del filtrado usando FCBF presenta un resultado de menor calidad
con respecto a la técnica de CFS. La mejor precision macro registrada es de 0.53 para la red neuronal
disena por el humano (Tabla 5.4a) y de 0.41 para la neuroevolucion ( Tabla 5.4b). Sin embargo, los
resultados de f-score, el cual es un promedio de la precision macro y el recall, tienen valores mas
cercanos entre si en comparacion también con el conjunto de datos de CFS.

En las matrices de confusion resultantes de los mejores dobleces, se observa que la cantidad
de clases que no alcanzaron a ser clasificadas aumenta. Para la red neuronal disefiada por el hu-
mano no se clasifican dos de las siete clases, tolerancia a fallos y escalabilidad (Figura 5.2a). De
parte de la neuroevolucion, las clases no clasificadas son tres: tolerancia a fallos, mantenibilidad y
escalabilidad (Figura 5.2b). Estas tres ultimas son las clases con menos registros.

El aumento de clases no clasificadas en ambos clasificadores permite concluir que FCBF esta

removiendo caracteristicas importantes para la clasificacion, ya que en los resultados del conjunto
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Tabla 5.4: Resultados de clasificacion usando el conjunto de datos sometido a FCBF. Los mejores
resultados se remarcan en negritas

(a) Red neuronal disefiada por el humano

(b) Neuroevolucion

Doblez Pl:eclswn Precisién Recall | F-score Doblez Pr.ec151on Precision Recall | F-score
micro macro micro macro
1 0.60 0.50 0.43 0.41 1 0.60 0.37 0.40 0.38
2 0.57 0.52 0.43 0.42 2 0.38 0.22 0.23 0.21
3 0.61 0.39 0.41 0.39 3 0.50 0.37 0.31 0.30
4 0.68 0.53 0.47 0.46 4 0.68 0.39 0.43 0.41
5 0.65 0.50 0.44 0.45 5 0.57 0.35 0.37 0.35
6 0.61 0.50 0.46 0.44 6 0.49 0.21 0.28 0.24
7 0.61 0.47 0.43 0.43 7 0.58 0.36 0.39 0.36
8 0.52 0.39 0.35 0.36 8 0.49 0.27 0.31 0.28
9 0.68 0.48 0.51 0.48 9 0.65 0.41 0.46 0.43
10 0.58 0.48 0.43 0.41 10 0.47 0.22 0.28 0.24
Promedio | 0.61 0.58 0.43 0.42 Promedio | 0.54 0.32 0.35 0.32
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(b) Neuroevolucion

Figura 5.2: Matrices de confusion en mejor doblez de FCBF

0.0

de datos de CFS (Figura 5.1a), la tinica clase no clasificada es la de tolerancia a fallos.

5.5. Resultados de MRMR

Los resultados de la clasificaciéon de MRMR son cercanos a los obtenidos con CFS. La red

neuronal disefiada por el humano muestra una precision macro hasta del 0.73 (Tabla 5.5a), cercano

al maximo registrado con CFS del 0.74 (Tabla 5.2a). De forma similar, la neuroevolucion presenta

un resultado de hasta 0.52 (Tabla 5.5b) de precision macro, cercano al 0.51 mostrado por el conjunto

de datos sometido a CFS (Tabla 5.2b)
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Tabla 5.5: Resultados de clasificacion usando el conjunto de datos sometido a MRMR. Los mejores
resultados se remarcan en negritas

(a) Red neuronal disefiada por el humano (b) Neuroevolucion
Doblez Pl:eclswn Precision Recall | F-score Doblez Pr.ec151on Precision Recall | F-score

micro macro micro macro

1 0.69 0.70 0.55 0.57 1 0.58 0.34 0.38 0.35

2 0.68 0.73 0.53 0.57 2 0.52 0.44 0.35 0.34

3 0.61 0.45 0.43 0.43 3 0.63 0.52 0.42 0.43

4 0.71 0.69 0.52 0.53 4 0.58 0.34 0.38 0.35

5 0.65 0.59 0.49 0.52 5 0.53 0.24 0.31 0.26

6 0.66 0.65 0.54 0.55 6 0.50 0.24 0.29 0.25

7 0.65 0.51 0.47 0.47 7 0.55 0.36 0.38 0.35

8 0.49 0.31 0.32 0.30 8 0.49 0.28 0.30 0.26

9 0.71 0.52 0.55 0.53 9 0.55 0.26 0.33 0.28

10 0.57 0.49 0.46 0.45 10 0.50 0.34 0.37 0.33

Promedio | 0.64 0.56 0.49 0.49 Promedio | 0.54 0.34 0.35 0.32
Fold 2 Confusion Matrix Fold 3 Confusion Matrix

10 10
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34 00 0o 00 ﬂ 00 025 0.06

44 00 0.0 0.0 033 033 0.0 033 44 00 0.0 0.0 0.0 0.0

1{ oo 0.0 0.0

24 00 00 | 04
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True label

0.4

54 00 0.0 00 031 00

0.2 54 00 00 00 007 00 0.2

64 00 00 00 02 00 64 00 oo 00 0.06 00

0.0

0.0

Predicted label Predicted label

(a) Red neuronal disenada (b) Neuroevolucion

Figura 5.3: Matrices de confusion en mejor doblez de MRMR

Las matrices de confusion muestran el mismo comportamiento que las obtenidas con CFS. En la
red neuronal, la clase no clasificada sigue siendo la de tolerancia a fallos (Figura 5.3a), mientras que
en la neuroevolucion se observa que las clases no clasificadas también se mantienen, tolerancia a
fallos y escalabilidad (Figura 5.3b). Al ser resultados similares a lo visto con CFS y dados los
resultados, el conjunto de datos filtrado con MRMR no alcanza a mejorar los resultados de la

clasificacion del conjunto de datos original.
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Tabla 5.6: Resultados de clasificacion usando el conjunto de datos sometido a Relief. Los mejores
resultados se remarcan en negritas

(a) Red neuronal disefiada por el humano (b) Neuroevolucion
Doblez Pl:ec1smn Precision Recall | F-score Doblez Pr.eclslon Precision Recall | F-score
micro macro micro macro
1 0.73 0.57 0.55 0.55 1 0.53 0.30 0.33 0.30
2 0.73 0.70 0.62 0.65 2 0.49 0.21 0.28 0.24
3 0.71 0.62 0.57 0.59 3 0.42 0.20 0.24 0.21
4 0.69 0.53 0.52 0.51 4 0.55 0.30 0.35 0.32
5 0.71 0.61 0.60 0.59 5 0.55 0.23 0.31 0.27
6 0.68 0.67 0.68 0.67 6 0.53 0.31 0.36 0.32
7 0.76 0.60 0.61 0.60 7 0.53 0.25 0.31 0.27
8 0.60 0.44 0.46 0.44 8 0.52 0.23 0.30 0.26
9 0.76 0.85 0.66 0.69 9 0.61 0.26 0.37 0.30
10 0.63 0.52 0.56 0.52 10 0.38 0.17 0.22 0.27
Promedio | 0.70 0.61 0.58 0.58 Promedio | 0.51 0.25 0.31 0.27

5.6. Resultados de Relief

El desempenio presentado por la clasificacion del conjunto de datos filtrado por Relief mues-
tra una ligera mejora con respecto a la del conjunto de datos original (Tabla 4.17), superando el
promedio de precision macro de 0.59 a 0.61 (Tabla 5.6a). Lo contrario sucede con la neuroevolu-
cion, puesto que no muestra una mejora en la precision micro, de 0.51, en contraste con el mejor
resultado reportado de 0.59 (Tabla 4.18 y Tabla 5.6b).

En la comparacion de las matrices de confusion se observa que la red neuronal disefiada por el
humano alcanza a clasificar todas las clases, siendo las clases de mantenibilidad, tolerancia a fallos
y escalabilidad las que menos precision muestran en ese orden (Figura 5.4a). Mientras, la neuro-
evolucion clasifica cuatro de las siete clases, dejando fuera las clases antes mencionadas (Figura

5.4b).

5.7. Conclusion de clasificacion con conjuntos de datos filtrado

Dados los resultados reportados en el Capitulo anterior en los que se construye una red neuronal
disefiada por el humano y otra via neuroevolucion, se decidié hacer una seleccion de caracteristi-
cas del conjunto de datos. Las técnicas seleccionadas caen en la categoria de filtrado, siendo CFS,
FCBF, MRMR y Relief los métodos seleccionados. De ellos, FCBF fue la que redujo mas el con-

junto de datos con un total de 19 caracteristicas finales, mientras que el método que menos redujo
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Fold 9 Confusion Matrix Fold 6 Confusion Matrix
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Figura 5.4: Matrices de confusion en mejor doblez de ReliefF

el conjunto de datos original due Relief con 104 caracteristicas finales.

El mejor desempeiio registrado fue el del conjunto de datos sometido al filtrado por Relief,
el cual logra sobrepasar el rendimiento de la clasificacion del conjunto de datos original con la
red neuronal disefiada por el humano, pero empeorando la clasificacion usando la neuroevolucion.
El desempeiio de los clasificadores usando CFS y MRMR presentan un comportamiento similar
dado que no realizan la clasificacion de las mismas clases: tolerancia a fallos, para la red neuronal
disefiada por el humano, y la adicion de escalabilidad a los requisitos no clasificados por la red
generada via neuroevolucion. Por otro lado, el peor desempefio registrado es el del conjunto de datos
producto del filtrado mediante FCBF, en el que se aumentan las clases no clasificadas, tolerancia a
fallos y escalabilidad para la red neuronal disefiada por el humano y estas ltimas dos clases mas
la de mantenibilidad en la red generada via neuroevolucion.

En conclusion, la técnica de filtrado Relief mejora el desempefio de la red neuronal disefiada
por el humano para la clasificacion de requisitos, pero ningiin método de filtrado ayuda a la neu-
roevolucion a mejorar sus resultados. Como proéximo paso, se experimenta removiendo las clases
que causan desbalance en el conjunto de datos original para comprobar si el rendimiento de la

neuroevolucién mejora.



Capitulo 6

Experimentos con datos balanceados

56



CAPITULO 6. EXPERIMENTOS CON DATOS BALANCEADOS 57

6.1. Introduccion

Los siguientes experimentos consisten en remover las clases que causan desbalance en el con-
junto de datos de forma progresiva, es decir, se removeran dichas clases una por una empezando
aquellas con menos registros para observar el desempefio de los clasificadores construidos en el
Capitulo 4. Su analisis consta, al igual que en la experimentacion con la base de datos filtrada, en
la comparaciéon del desempefio durante la validacion cruzada y las matrices de confusion de los

mejores dobleces de cada clasificador.

6.2. Resultados de clasificacion usando 6 clases

Como primer experimento, se removieron los registros de la clase de tolerancia a fallos, dejando
un total de seis clases y 616 registros. La clasificacion realizada por la red neuronal disefiada por el
humano (Tabla 6.1a) mejora los resultados registrados en la Tabla 4.17 pertenecientes al conjunto
de datos original. Mientras que para la red generada via neuroevolucion (Tabla 6.1b) muestra un
resultado todavia por debajo de la precision micro del mejor resultado obtenido en el experimento

Olaen la Tabla 4.18.

Tabla 6.1: Resultados de clasificacion usando seis clases. Los mejores resultados se resaltan en
negritas

(a) Red neuronal disefiada por el humano (b) Neuroevolucion
Doblez Pl:ec1smn Precision Recall | F-score Doblez Pr:ec1snon Precision Recall | F-score
micro macro micro macro
1 0.75 0.73 0.68 0.69 1 0.56 0.36 0.40 0.37
2 0.72 0.75 0.69 0.71 2 0.45 0.29 0.31 0.28
3 0.72 0.66 0.60 0.62 3 0.50 0.24 0.32 0.28
4 0.70 0.73 0.65 0.65 4 0.45 0.27 0.28 0.27
5 0.67 0.69 0.62 0.64 5 0.53 0.40 0.39 0.37
6 0.69 0.67 0.69 0.68 6 0.50 0.41 0.36 0.34
7 0.81 0.79 0.75 0.76 7 0.54 0.27 0.36 0.30
8 0.72 0.67 0.70 0.68 8 0.49 0.24 0.32 0.28
9 0.78 0.85 0.70 0.71 9 0.52 0.32 0.38 0.34
10 0.62 0.54 0.56 0.54 10 0.47 0.39 0.33 0.30
Promedio | 0.72 0.71 0.66 0.67 Promedio | 0.50 0.32 0.34 0.31

En las matrices de confusion se observa que la red neuronal generada mediante neuroevolucion

sigue sin clasificar las clases con menos registros, dejando fuera la clases de mantenibilidad y
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Six Classes Confusion Matrix: Fold 9 Six Classes Confusion Matrix: Fold 5
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Figura 6.1: Matrices de confusion en mejor doblez usando seis clases

escalabilidad (Figura 6.1b). Por el contrario, la red neuronal disefiada por el humano sigue tomando
en cuenta todas las clases del conjunto de datos, sin embargo las clasificacion de las clases con
menos registros siguen teniendo bajo desempefio (Figura 6.1a).

Concluyendo, la exclusion de la clase con menos registros, la tolerancia a fallos, que cuenta
con solo 14, mejora la clasificacion de la red neuronal disefiada por el humano, pero sigue sin
favorecer a la red generada via neuroevolucion, puesto que se mantiene sin clasificar las clases

menos balanceadas.

6.3. Resultados de clasificacion usando 5 clases

La experimentacion con cinco clases excluye a las llamadas tolerancia a fallos y escalabili-
dad, dejando a las clases de disponibilidad, mantenibilidad, rendimiento, escalabilidad, seguridad
y usabilidad con un total de 578 registros.

En la Tabla 6.2a, la red neuronal disefiada por el humano muestra una mejora significativa en
el promedio de las métricas utilizadas con respecto al conjunto de datos de seis clases, incluso se
reporta un aumento en el maximo valor de la precision macro en sus dobleces. La red generada
mediante neuroevolucidn, por su parte, muestra una mejora en menor grado en su desempefio en
las métricas usadas (Tabla 6.2b).

Las matriz de confusion de la red neuronal disefiada por el humano muestra una mejora en
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Tabla 6.2: Resultados de clasificacion usando cinco clases. Los mejores resultados se resaltan en
negritas

(a) Red neuronal disefiada por el humano (b) Neuroevolucion
Doblez Pl:eclswn Precision Recall | F-score Doblez Pr.ec151on Precision Recall | F-score
micro macro micro macro
1 0.75 0.74 0.72 0.72 1 0.55 0.40 0.43 0.41
2 0.75 0.79 0.74 0.76 2 0.55 0.37 0.37 0.36
3 0.81 0.84 0.79 0.81 3 0.51 0.39 0.41 0.40
4 0.77 0.83 0.76 0.76 4 0.53 0.29 0.32 0.30
5 0.68 0.71 0.64 0.66 5 0.55 0.33 0.40 0.37
6 0.77 0.80 0.79 0.79 6 0.53 0.33 0.39 0.35
7 0.84 0.87 0.82 0.83 7 0.48 0.29 0.36 0.32
8 0.70 0.65 0.63 0.63 8 0.43 0.31 0.33 0.32
9 0.80 0.87 0.74 0.75 9 0.57 0.35 0.44 0.39
10 0.68 0.71 0.69 0.69 10 0.49 0.30 0.37 0.32
Promedio | 0.76 0.78 0.73 0.74 Promedio | 0.52 0.34 0.38 0.35
Five Classes Confusion Matrix: Fold 7 Five Classes Confusion Matrix: Fold 1

True label
True label

0.0

Predicted label Predicted label

(a) Red neuronal disenada (b) Neuroevolucion

Figura 6.2: Matrices de confusion en mejor doblez usando cinco clases

la clasificacion de los requisitos, cubriendo todas la clases y con un buen desempefio por clase
clasificada, donde la clase con menos puntuacion es la clase de mantenibilidad con un valor de
0.6 y la de mayor puntuacion es la de disponibilidad con un valor de 1.0 (Figura 6.1a). Por otro
lado, la red generada con neuroevolucion presenta una mejor cobertura en la cantidad de clases
clasificadas, siendo la clase de mantenibilidad la que no logra clasificarse (Figura 6.2b). En cuanto
a su desempefio por clase, la menos puntuado es la clase de disponibilidad con un 0.14, mientras

que la mejor es la de seguridad con 0.88.
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Tabla 6.3: Resultados de clasificacion usando cuatro clases. Los mejores resultados se resaltan en
negritas

(a) Red neuronal disefiada por el humano (b) Neuroevolucion
Doblez Pl:ec1smn Precision Recall | F-score Doblez Pr.eclslon Precision Recall | F-score
micro macro micro macro
1 0.81 0.80 0.82 0.80 1 0.66 0.42 0.45 0.42
2 0.74 0.73 0.75 0.74 2 0.51 0.38 0.37 0.37
3 0.79 0.79 0.78 0.78 3 0.52 0.64 0.47 0.47
4 0.81 0.82 0.83 0.81 4 0.56 0.45 0.48 0.46
5 0.75 0.76 0.75 0.75 5 0.52 0.53 0.47 0.47
6 0.67 0.73 0.68 0.70 6 0.54 0.44 0.47 0.44
7 0.86 0.88 0.86 0.86 7 0.54 0.41 0.47 0.43
8 0.73 0.73 0.75 0.73 8 0.52 0.53 0.57 0.54
9 0.86 0.89 0.88 0.88 9 0.71 0.70 0.71 0.70
10 0.89 0.70 0.71 0.69 10 0.56 0.41 0.48 0.44
Promedio | 0.77 0.78 0.78 0.77 Promedio | 0.57 0.49 0.49 0.47

6.4. Resultados de clasificacion usando 4 clases

En las pruebas realizadas al conjunto de datos con cuatro clases: disponibilidad, rendimiento,
seguridad y usabilidad, se observa una mejora significativa en el noveno doblez para ambas redes
neuronales (Tabla 6.3). La red neuronal disefiada por el humano obtuvo un maximo de 0.89 de
precision macro con un promedio de 0.78 (Tabla 6.3a). Mientras que la red generada por la neu-
roevolucién muestra una precision macro maxima de 0.70 con un promedio de 0.49 (Tabla 6.3b).
Se observa que el intervalo de la precision macro presentada en los dobleces de la red obtenida
por la neuroevolucién es amplia, pues el minimo valor registrado es 0.38, mientras que el de la red
neuronal generada por el humano es de 0.73.

Las matriz de confusion de la red obtenida via neuroevolucion muestra una mejora en su desem-
pefio, dado que esta vez se clasifican las cuatro clases con un resultado minimo de 0.62 al clasificar
la clase de rendimiento (Figura 6.3b). Por su parte, la red neuronal disefiada por el humano mantie-
ne un desempefio mayor con una minima de 0.75 de precision al clasificar la clase de rendimiento

(Tabla 6.3a).

6.5. Resultados de clasificacion usando 3 clases

El ultimo de los experimentos consiste en la clasificacion usando tres clases: rendimiento, se-

guridad y usabilidad. Los resultados reportados son superiores a los demas experimentos en los que
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Four Classes Confusion Matrix: Fold 9 Four Classes Confusion Matrix: Fold 9
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Figura 6.3: Matrices de confusion en mejor doblez usando cuatro clases

reducen las clases que causan un desbalance en el conjunto de datos.

La red neuronal disefiada por el humano alcanza una precision macro de hasta 0.90 en el doblez
siete y una minima de 0.66 en el doblez seis con un promedio de 0.79 (Tabla 6.4a). Aunque se haya
registrado un valor alto en la clasificacion, el promedio no mejora demasiado cuando se compara
con la prueba realizada con cuatro clases en la que se obtiene un 0.78 de promedio de precision
macro (Tabla 6.3a).

El desempeiio de la red generada mediante neuroevolucion muestra una mejora con respecto al
experimento anterior, alcanzando un maximo de 0.82 de precision macro en el primer doblez y una
minima puntuacion de 0.46 en el décimo doblez con un promedio de 0.65 (Tabla 6.4b), superado
significativamente a la clasificacion de cuatro clases (Tabla 6.3b).

Para este experimento, las matrices de confusion cambian la etiqueta utilizada para cada clase:
1) rendimiento, 2) seguridad, 3) usabilidad. La red neuronal disefiada por el humao muestra una
clasificacion con mejor desempeiio cuando las clases son balanceadas. En este caso, el minimo es
de 0.8 de precision al clasificar la clase de seguridad y un maximo de 0.94 de precision al clasificar
los requisitos de rendimiento (Figura 6.4a). En cambio la red creada via neuroevolucion muestra
un desempefio minimo de 0.5 de precision al clasificar requisitos de rendimiento, y un maximo de

1.0 al clasificar requisitos de seguridad (Figura 6.4b).
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Tabla 6.4: Resultados de clasificacion usando tres clases. Los mejores resultados se resaltan en
negritas

(a) Red neuronal disefiada por el humano (b) Neuroevolucion
Doblez Pl:ec1smn Precision Recall | F-score Doblez Pr.ec151on Precision Recall | F-score
micro macro micro macro
1 0.82 0.83 0.82 0.82 1 0.78 0.82 0.78 0.77
2 0.78 0.79 0.78 0.78 2 0.68 0.68 0.68 0.68
3 0.82 0.83 0.82 0.82 3 0.71 0.72 0.72 0.71
4 0.80 0.82 0.80 0.79 4 0.65 0.65 0.65 0.65
5 0.78 0.78 0.78 0.78 5 0.67 0.67 0.67 0.67
6 0.65 0.66 0.65 0.65 6 0.65 0.69 0.65 0.63
7 0.89 0.90 0.89 0.89 7 0.56 0.56 0.56 0.56
8 0.76 0.76 0.76 0.74 8 0.63 0.63 0.63 0.62
9 0.84 0.84 0.85 0.84 9 0.63 0.63 0.63 0.63
10 0.65 0.64 0.64 0.62 10 0.45 0.46 0.45 0.45
Promedio | 0.78 0.79 0.78 0.77 Promedio | 0.64 0.65 0.64 0.63

Three Classes Confusion Matrix: Fold 7 Three Classes Confusion Matrix: Fold 1

True label
True label
-

e
=)

0.0

0.0

T T
o 1
Predicted label Predicted label

(a) Red neuronal disenada (b) Neuroevolucion

Figura 6.4: Matrices de confusion en mejor doblez usando tres clases

6.6. Conclusiones de experimentos con conjunto de datos ba-
lanceados

La experimentacion con conjunto de datos balanceados en esta tesis consistid en remover las
clases que causan un desbalance en los datos. Se removieron los requisitos de tolerancia a fallos, es-
calabilidad, mantenibilidad y disponibilidad en ese orden, ya que estos no cuentan con una cantidad
como las que tienen los requisitos de rendimiento, seguridad y usabilidad (Tabla 5.3).

En el analisis de los resultados, se observé que, al extraer las clases no balanceadas, se obtienen

mejores resultados en las métricas reportadas. La Figura 6.5 muestra que al disminuir el nimero de
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Figura 6.5: Precisiones micro y macro de la red neuronal y la neuroevolucion

clases y dejar las clases mas balanceadas, el resultado de la clasificacion mejora.

Al centrarnos en los resultados de la red obtenida por la neuroevolucion, se observa una mejora
significativa en las precisiones promedio de la clasificacion (Figura 6.5), a diferencia de la red
neuronal disefiada por el humano, la cual se mantiene con un promedio constante en la precision,
la neuroevolucién mejora notablemente si las clases estan balanceadas.

Con estos experimentos se puede concluir que la la red obtenida mediante neuroevolucion me-
jora su desempefio de forma significativa para clasificar el conjunto de datos de requisitos cuando
estd balanceado. Lo anterior sugiere una mejora en el preprocesameinto del conjunto de datos pa-
ra obtener resultados de mayor calidad en la clasificacion de requisitos, pues el conjunto actual
presenta el problema de desbalance y esta afectando a los clasificadores propuestos la tesis de
Pérez-Verdejo y cols. (2021) y los presentados en esta tesis.

Dado que el procesamiento de los datos esta fuera de los alcances de esta tesis, los siguien-
tes pasos a realizar son el ajuste de los parametros de la neuroevolucion por conjunto de datos

balanceados y el andlisis de la topologia de las redes resultantes del proceso de neuroevolucion.
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7.1. Introduccion

Con los resultados obtenidos de la experimentacion con el conjunto de datos balanceado (Ca-
pitulo 6), en este Capitulo se afinan los pardmetros de la neuroevolucion de una forma similar a lo
reportado en la Seccion 4.5, tomando cada uno de ellos y tratando de mejorar los resultados de la
clasificacion.

Los parametros elegidos en estos experimentos son: el intervalo de pesos, la probabilidad de
mutacion de los pesos y las conexiones iniciales. También se emplea la validacion cruzada con diez

dobleces y el uso de matrices de confusion para ilustrar el desempefio en la clasificacion.

7.2. Meétodo

Como primer experimento, se hace énfasis en modificar el intervalo de pesos en los cuales la
neuroevolucion tomara sus valores. En esta seccion se realizan cuatro esquemas de neuroevolucion,
uno por cada base de datos balanceada, primero tomando como intervalos a probar los siguientes:
[5,-5],[10,-10], [20, -20], [30, -30]. Como segunda parte, la probabilidad de mutacion de los pesos

tomara los valores de 0.2, 0.4, 0.6 y 0.8. Finalmente se experimenta con las conexiones iniciales

7.3. Afinacion de parametros con 6 clases

En esta seccion, se detallan los experimentos realizados con los intervalos de pesos selecciona-

dos aplicandolos a la neuroevolucion usando seis clases.

7.3.1. Intervalos de pesos con 6 clases

7.3.1.1. Intervalo [5, -5]

El primer experimento realizado consiste en limitar el intervalo de pesos a [5, -5] del cual la
neuroevolucion tomara sus valores para el conjunto de datos que omite la clase de tolerancia a fallos.
Enla Tabla 7.1, se aprecia que el mejor de los resultados obtenidos fue en el séptimo doblez con una

precision macro de 0.45 y logrando superar el promedio de recall y F-score del primer experimento
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Tabla 7.1: Resultados de pesos con 6 clases en [5, -5]. El mejor resultado se remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.58 0.30 0.39 0.33
2 0.51 0.36 0.41 0.38
3 0.56 0.45 0.38 0.36
4 0.51 0.29 0.34 0.30
5 0.54 0.39 0.40 0.37
6 0.50 0.25 0.33 0.28
7 0.59 0.45 0.40 0.37
8 0.49 0.29 0.33 0.31
9 0.47 0.23 0.32 0.26
10 0.44 0.23 0.30 0.25
Promedio 0.52 0.32 0.36 0.32

Four Classes Confusion Matrix: Fold 7
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Figura 7.1: Matriz de confusion de experimento con 6 clases con pesos dentro de [5, -5]
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Respecto al desempefio mostrado en la matriz de confusion (Figura 7.1), se observa que las cla-

ses de 2) mantenibilidad y 4) escalabilidad no estan siendo clasificadas por la red neuronal ganadora

en su mejor doblez.

7.3.1.2. Intervalo [10, -10]

Al aumentar el intervalo de pesos a[10, -10] (Tabla 7.2), se aprecia que el sexto doblez ha sido el

que mejor desempeio ha tenido, con una precision macro de 0.50, recall de 0.49 y F-score de 0.48,

con un promedio en las tres métricas de 0.35, 0.40 y 0.37, respectivamente. Con estos resultados el
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intervalo de pesos de [10, -10] se coloca como el pardmetro de pesos con mejor desempefio en el

proceso de neuroevolucion.

Tabla 7.2: Resultados de pesos con 6 clases en [10, -10]. El mejor resultado se remarca en negritas.

Figura 7.2: Matriz de confusion de experimento con 6 clases con pesos dentro de [10, -10]

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.59 0.29 0.40 0.33
2 0.43 0.26 0.29 0.27
3 0.56 0.36 0.39 0.37
4 0.58 0.38 0.44 0.41
5 0.59 0.50 0.49 0.48
6 0.58 0.41 0.43 0.41
7 0.59 0.30 0.39 0.34
8 0.54 0.28 0.35 0.31
9 0.62 0.35 0.41 0.38
10 0.52 0.38 043 0.40
Promedio 0.56 0.35 0.40 0.37

Four Classes Confusion Matrix: Fold 6
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Aunque el intervalo de [10, -10] haya sido el mejor reportado, las clases de 2) mantenibilidad

y 4) escalabilidad siguen sin poder alcanzar una clasificacion (Figura 7.2). De cualquier modo, se

alcanzan precisiones superiores en comparacion con la matriz de confusion del intervalo [5, -5]

(Figura 7.1).



CAPITULO 7. AFINACION PARA CONJUNTOS BALANCEADOS 68

7.3.1.3. Intervalo [20, -20]

Al probar con el intervalo de [20, -20] para los valores de los pesos se muestra un resultado
promedio de precision macro de 0.35, recall de 0.37 y F-score de 0.35 (Tabla 7.3). El desempefio
para este intervalo no muestra una mejora respecto a los valores de [10, -10] (Tabla 7.2). Finalmente,
como antes se ha estado reportando, las clases de 2) mantenibilidad y 4) escalabilidad siguen sin

clasificarse (Figura 7.3).

Tabla 7.3: Resultados de pesos con 6 clases en [20, -20]. El mejor resultado se remarca en negritas.

Doblez | Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.50 0.34 0.36 0.34
2 0.43 0.30 0.31 0.30
3 0.50 0.26 0.29 0.27
4 0.45 0.26 0.29 0.25
5 0.58 043 043 0.42
6 0.51 0.38 0.40 0.38
7 0.60 0.41 0.46 0.43
8 0.55 0.45 0.41 0.39
9 0.63 0.46 0.48 0.45
10 0.40 0.20 0.27 0.23
Promedio 0.51 0.35 0.37 0.35

True label

o

Four Classes Confusion Matrix: Fold 9
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Figura 7.3: Matriz de confusion de experimento con 6 clases con pesos dentro de [20, -20]
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7.3.1.4. Intervalo [30, -30]

El desempefio con los pesos en [30, -30] (Tabla 7.4), muestra una mejora con respecto al inter-
valo de [10, -10] (Tabla 7.2), con un promedio en precision macro de 0.38, recall de 0.41 y F-score
de 0.38. A su vez, la matriz de confusion sigue sin poder clasificar las clases de 2) mantenibilidad

y 4) escalabilidad en su mejor doblez (Figura 7.4).

Tabla 7.4: Resultados de pesos con 6 clases en [30, -30]. El mejor resultado se remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.59 0.43 0.46 0.43
2 0.50 0.34 0.37 0.35
3 0.56 0.36 043 0.39
4 0.56 041 0.47 0.43
5 0.50 0.40 0.35 0.34
6 0.51 0.36 0.36 0.35
7 0.45 0.31 0.36 0.33
8 0.55 0.34 0.40 0.36
9 0.59 0.43 0.45 0.42
10 0.54 0.39 043 0.40
Promedio 0.54 0.38 0.41 0.38

True label

o

Four Classes Confusion Matrix: Fold 1
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Figura 7.4: Matriz de confusion de experimento con 6 clases con pesos dentro de [30, -30]
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7.3.1.5. Conclusion de experimentos con intervalos de pesos usando 6 clases

Con la finalizacion de estos experimentos, se ha seleccionado el intervalo de [30, -30] para los
valores de pesos. Analizando los datos obtenidos, se tiene la hipotesis que este resultado es gracias
al espacio que tiene la red neuronal para seleccionar sus pesos que podria estar ligada a la cantidad
de clases que se manejan en el conjunto de datos. Se observa también que la clases de 5) seguridad y
6) usabilidad presentan mejores desempefios en su clasificacion, debido a que son dos de las clases

con mas registros (Tabla 5.3).

7.3.2. Afinacion de probabilidad de mutacion de pesos con 6 clases

El segundo pardmetro a experimentar es la probabilidad de mutacion para los pesos en el con-

junto de datos con seis clases.

7.3.2.1. Probabilidad de mutacion de pesos de 0.2

El primer experimento con probabilidad de mutacion de pesos de 0.2 utilizando seis clases
muestra maximos valores en el tercer doblez con una precision macro de 0.47, recall de 0.45 y
F-score de 0.33 (Tabla 7.5). Por otro lado, la matriz de confusion muestra que las clases 2) manteni-
bilidad y 4) escalabilidad siguen sin ser clasificadas y que la clase mejor clasificada es 5) seguridad

(Figura 7.5).

Tabla 7.5: Resultados de probabilidad de mutacion de 0.2 con 6 clases. El mejor resultado se re-
marca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.58 0.29 0.39 0.33
2 0.45 0.23 0.31 0.26
3 0.61 0.47 0.45 0.43
4 0.48 0.24 0.32 0.27
5 0.58 041 0.44 0.42
6 0.45 0.23 0.30 0.26
7 0.51 0.25 0.33 0.29
8 0.56 0.44 0.38 0.35
9 0.54 0.36 0.38 0.35
10 0.51 0.26 0.34 0.30
Promedio 0.53 0.32 0.36 0.33
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6 Classes Confusion Matrix: Fold 3
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Figura 7.5: Matriz de confusion de experimento con 6 clases con mutacion de pesos de 0.2

7.3.2.2. Probabilidad de mutacion de pesos de 0.4

El desempeiio de la neuroevolucién utilizando una probabilidad de mutacion de 0.4 (Tabla 7.6)

no muestra una mejora con respecto a la probabilidad de mutacion de 0.2 (Tabla 7.5), pues se

reportan valores promedio de precision macro, recall y F-score inferiores. Al observar la matriz

de confusion (Figura 7.6), el comportamiento de no clasificar las clases 2) mantenibilidad y 4)

escalabilidad persiste.

Tabla 7.6: Resultados de probabilidad de mutacion de 0.4 con 6 clases. El mejor resultado se re-

marca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.52 0.26 0.35 0.29
2 0.42 0.29 0.29 0.27
3 0.58 0.40 0.41 0.39
4 0.52 0.27 0.34 0.30
5 0.55 0.28 0.36 0.31
6 0.53 0.28 0.35 0.31
7 0.43 0.21 0.28 0.24
8 0.52 0.35 0.40 0.37
9 0.56 0.29 0.38 0.32
10 0.48 0.32 0.39 0.35
Promedio 0.51 0.30 0.35 0.31
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6 Classes Confusion Matrix: Fold 3
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Figura 7.6: Matriz de confusion de experimento con 6 clases con mutacion de pesos de 0.4

7.3.2.3. Probabilidad de mutacion de pesos de 0.6

La probabilidad de mutacion de pesos con valor de 0.6 sigue sin mostrar una mejora en el pro-

medio de las métricas en contraste con la probabilidad de mutacion de 0.2, pues tiene una precision

macro de 0.30, recall de 0.35 y F-score de 0.31 (Tabla 7.7), que no superan el 0.32, 0.36 y 0.33 obte-

nidos en el primer experimento (Tabla 7.5). En cuanto a la matriz de confusion, sigue son clasificar

las clases 2) mantenibilidad y 4) escalabilidad (Figura 7.7).

Tabla 7.7: Resultados de probabilidad de mutacion de 0.6 con 6 clases. El mejor resultado se re-

marca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.48 0.23 0.28 0.24
2 0.45 0.24 0.30 0.26
3 0.55 0.36 0.39 0.37
4 0.56 0.29 0.37 0.32
5 0.61 0.47 0.43 0.41
6 0.53 0.27 0.35 0.30
7 0.51 0.36 0.40 0.37
8 0.49 0.26 0.33 0.29
9 0.56 0.28 0.38 0.32
10 0.49 0.22 0.29 0.24
Promedio 0.52 0.30 0.35 0.31
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6 Classes Confusion Matrix: Fold 5
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Figura 7.7: Matriz de confusion de experimento con 6 clases con mutacion de pesos de 0.6

7.3.2.4. Probabilidad de mutacion de pesos de 0.8

La probabilidad de mutacion con valor de 0.8 muestra sus mejores resultados en el quinto do-

blez, con valores de precision macro de 0.46, recall de 0.45 y F-score de 0.44 (Tabla 7.8) con un

promedio de dichas métricas de 0.36, 0.37 y 0.35 siendo el que mejor resultados ha dado en la

experimentacion de este parametro. Por su parte, la matriz de confusion no muestra un cambio en

la clasificacion de las clases 2) mantenibilidad y 4) escalabilidad (Figura 7.8).

Tabla 7.8: Resultados de probabilidad de mutacion de 0.8 con 6 clases. El mejor resultado se re-

marca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.56 0.35 0.41 0.38
2 0.45 0.40 0.32 0.30
3 0.56 0.37 0.41 0.39
4 0.48 0.33 0.37 0.34
5 0.60 0.46 0.45 0.44
6 0.52 0.28 0.34 0.30
7 0.41 0.37 0.29 0.28
8 0.51 0.31 0.35 0.32
9 0.61 0.40 0.39 0.37
10 0.49 0.34 0.37 0.35
Promedio 0.52 0.36 0.37 0.35
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6 Classes Confusion Matrix: Fold 5
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Figura 7.8: Matriz de confusion de experimento con 6 clases con mutacion de pesos de 0.8

7.3.3. Afinacion de conexion inicial con 6 clases

En anteriores experimentos realizados en el Capitulo 6, se utiliza la configuracion obtenida de la
construccion del esquema neuroevolutivo, el cual usa una conexion completa inicial para inicializar
su poblacion. En esta seccion, se experimenta con el enfoque contrario, las conexiones en vez de
inicializarse por completo, se deja al algoritmo crear las conexiones necesarias para las redes.

Los resultados de la neuroevolucion sin conexiones iniciales presentan un desempefio inferior
al de las conexiones iniciales completas. Los promedios de las métricas fueron de 0.29 para la
precision macro, 0.30 para el recall y 0.25 para F-score (Tabla 7.9), no logrando mostrar una mejora
a los resultados de 0.32, 0.34 y 0.31 respectivamente mostrado en la Tabla 6.1b.

Por otro lado, se obtiene un resultado diferente en la matriz de confusion, pues a diferencia
de todo el procedimiento para afinar los pardmetros de la neuroevolucién aplicada al conjunto de
datos de 6 clases, en este experimento se logra clasificar la clase 3) escalabilidad, dejando solo a la
clase 1) mantenibilidad sin ser clasificada (Figura 7.9). Este hecho puede deberse a que, al dejar al
algoritmo evolucionar las conexiones desde cero, se realiza una seleccion de caracteristicas, pues

analizando las topologias resultantes se observa que se dejan nodos de entrada sin usar.
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Tabla 7.9: Resultados de neuroevolucion con 6 clases sin conexiones iniciales. EI mejor resultado
se remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.44 0.29 0.29 0.24
2 0.47 0.26 0.31 0.26
3 0.44 0.24 0.29 0.25
4 0.39 0.30 0.29 0.25
5 0.39 0.57 0.34 0.35
6 0.47 0.37 0.33 0.30
7 0.43 0.22 0.28 0.24
8 0.41 0.15 0.27 0.19
9 0.41 0.15 0.28 0.19
10 0.43 0.30 0.29 0.24
Promedio 0.43 0.29 0.30 0.25

Six Classes Confusion Matrix: Fold 5
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Figura 7.9: Matriz de confusion de neuroevolucion con 6 clases sin conexiones iniciales

7.3.4. Conclusiones de afinacion de parametros con 6 clases

Los parametros finales de la afinacion de la neuroevolucion usando seis clases se muestran en
la tabla 7.10. El intervalo de pesos seleccionado para este esquema fue el de [20,-20], con una
probabilidad de mutacion de 0.8 y conexiones iniciales completas. En los experimentos realizados

se muestra que las clases 2) mantenibilidad y 4) escalabilidad no son clasificados.
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Tabla 7.10: Parametros finales de afinacion con 6 clases

7.4. Afinacion de parametros con 5 clases

Parametro Valor
Intervalo de pesos [20, -20]
Probabilidad de mutacién 0.8
Conexiones iniciales Completa

En la siguiente seccion se presentan los experimentos realizados para ajustar los parametros de

la neuroevolucion aplicada al conjunto de datos con 5 clases.

7.4.1. Afinacion de pesos con 5 clases

7.4.1.1. Intervalo [5, -5]

El primero de los intervalos a probar, [5, -5], muestra un maximo de precision macro de 0.58,

recall de 0.58 y F-score de 0.57 en el primer doblez con un promedio de 0.46, 0.58 y 0.46 respecti-

vamente (Tabla 7.11). En una vista diferente del desempefio del clasificador, la matriz de confusion

muestra que la clase 2) mantenibilidad sigue sin ser clasificada como sucede con los experimentos

realizados en la Seccion 7.3, pero las clases 3) rendimiento, 5) seguridad y 6) usabilidad siguen

teniendo una mejor clasificacion.

Tabla 7.11: Resultados de pesos con 5 clases en [5, -5]. El mejor resultado se remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.68 0.58 0.58 0.57
2 0.51 0.36 0.36 0.35
3 0.60 0.48 0.49 0.48
4 0.56 0.45 0.46 0.45
5 0.56 0.48 0.45 0.44
6 0.60 0.50 0.52 0.50
7 0.55 0.43 0.46 0.44
8 0.55 0.45 0.49 0.47
9 0.61 0.53 0.52 0.51
10 0.57 0.36 0.44 0.38
Promedio 0.58 0.46 0.48 0.46
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Figura 7.10: Matriz de confusion de experimento con 5 clases con pesos dentro de [5, -5]
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En el intervalo de [10, -10], el mejor desempefio de la neuroevolucion se muestra en el cuarto

doblez con una precision macro de 0.47, recall de 0.47 y F-score de 0.46, con un promedio de 0.36,

0.39 y 0.36 respectivamente (Tabla 7.12). El resultado obtenido no superaron al del intervalo de

[5.-5] (Tabla 7.11). Desde el punto de vista de la matriz de confusion, se muestra que la clase 2)

mantenibilidad se mantiene sin poder ser clasificada.

Tabla 7.12: Resultados de pesos con 5 clases en [ 10, -10]. El mejor resultado se remarca en negritas.

Doblez | Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.51 0.41 0.41 0.40
2 0.46 0.29 0.35 0.31
3 0.56 0.49 0.46 0.46
4 0.70 0.47 0.47 0.46
5 0.43 0.39 0.28 0.27
6 0.46 0.29 0.34 0.31
7 0.51 0.31 0.39 0.34
8 0.50 0.39 0.39 0.37
9 0.57 0.34 0.44 0.38
10 0.43 0.27 0.33 0.28
Promedio 0.51 0.36 0.39 0.36
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Four Classes Confusion Matrix: Fold 4
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Figura 7.11: Matriz de confusioén de experimento con 5 clases con pesos dentro de [10, -10]

7.4.1.3. Intervalo [20, -20]

El intervalo de [20, -20] presenta mejoras en el resultado dentro de los dobleces, alcanzando
maximo de precision macro de 0.78. recall de 0.67 y F-score de 0.70 en el quinto doblez, con
un promedio en dichas métricas de 0.48, 0.49 y 0.47 (Tabla 7.13), superando asi los resultados
promedios del intervalo [5, -5] (Tabla 7.11). En cuanto a la clasificacion de las clases, la matriz de
confusion del quinto doblez muestra que todas las clases han sido clasificadas con un desempeio

de 0.5 o mas de precision (Figura 7.12).

Tabla 7.13: Resultados de pesos con 5 clases en [20, -20]. El mejor resultado se remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.63 0.57 0.52 0.52
2 0.53 0.35 0.40 0.37
3 0.60 0.46 0.49 0.47
4 0.68 0.54 0.57 0.55
5 0.70 0.78 0.67 0.70
6 0.55 0.38 0.37 0.37
7 0.53 0.52 0.49 0.49
8 0.56 0.44 0.46 0.43
9 0.64 0.40 0.49 0.43
10 0.56 0.33 0.42 0.37
Promedio 0.60 0.48 0.49 0.47
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Four Classes Confusion Matrix: Fold 5
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Figura 7.12: Matriz de confusion de experimento con 5 clases con pesos dentro de [20, -20]

7.4.1.4. Intervalo [30, -30]

El experimento realizado tomando valores en el intervalo [30, -30] no presenta una mejora para
la clasificacion de los requisitos usando las cinco clases, pues muestra un promedio de precision
macro de 0.39. recall de 0.42 y F-score de 0.39 (Tabla 7.14), quedando por debajo de los resultados
del intervalo [20, -20] (Tabla 7.13). Ademas, la matriz de confusion muestra que la clase 2) mante-
nibilidad vuelve a no ser clasificada por la red neuronal creada por neuroevolucion (Figura 7.13),

en contraste a como sucede con el intervalo [20, -20] que clasifica todas las clases (Figura 7.12).

Tabla 7.14: Resultados de pesos con 5 clases en [30, -30]. El mejor resultado se remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.62 0.47 0.51 0.48
2 0.60 0.32 0.38 0.34
3 0.55 0.46 0.47 0.45
4 0.51 0.40 0.43 0.41
5 0.60 0.49 0.52 0.49
6 0.53 0.33 0.39 0.35
7 0.50 0.38 0.42 0.40
8 0.55 0.38 0.37 0.36
9 0.63 0.33 0.40 0.36
10 0.47 0.32 0.33 0.32
Promedio 0.55 0.39 0.42 0.39
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Four Classes Confusion Matrix: Fold 5
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Figura 7.13: Matriz de confusion de experimento con 5 clases con pesos dentro de [30, -30]

7.4.1.5. Conclusiones de afinacion de pesos usando S clases

Experimentando con el conjunto de cinco clases y los valores de los pesos se encontrd que los
valores dentro de [20, -20] han sido los que mejor han funcionado para la clasificacion, logrando
incluso que, en uno de los dobleces se logren clasificar todas las clases (Figura 7.12), fenémeno

que no paso en los demas intervalos.

7.4.2. Afinacion de probabilidad de mutacion de pesos con 5 clases

En esta seccion se presentan los experimentos realizados con la probabilidad de mutacion de
los pesos en el esquema neuroevolutivo usando cinco clases. Como se menciona en anteriores

secciones, se experimenta con probabilidades de 0.2, 0.4, 0.6 y 0.8.

7.4.2.1. Probabilidad de mutacion de pesos de 0.2 usando 5 clases

Los resultados mostrados en la Tabla 7.15 reportan un maximo de precision macro de 0.62,
recall de 0.49 y F-score de 0.51 en el cuarto doblez, con un promedio de 0.40, 0.43, y 0.40 respec-
tivamente. La matriz de confusion de la Figura 7.15 muestra que la clasificacion abarca todas las
clases, sin embargo el desempeiio es menor a anteriores experimentos, como lo muestra la matriz

de confusion de la Figura 7.12.
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Tabla 7.15: Resultados de probabilidad de mutacion de 0.2 con 5 clases. El mejor resultado se
remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.59 0.35 0.44 0.39
2 0.60 0.37 0.46 0.40
3 0.60 0.31 0.37 0.34
4 0.57 0.62 0.49 0.51
5 0.67 041 0.50 0.45
6 0.59 0.36 043 0.39
7 0.52 0.42 0.44 0.42
8 0.53 0.35 0.40 0.37
9 0.54 0.55 043 0.40
10 0.47 0.30 0.36 0.31
Promedio 0.57 0.40 0.43 0.40

5 Classes Confusion Matrix: Fold 4
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Figura 7.14: Matriz de confusion de experimento con 5 clases con mutacion de pesos de 0.2

7.4.2.2. Probabilidad de mutacion de pesos de 0.4 usando S clases

La probabilidad de mutacion de los pesos en la neuroevolucion con cinco clases obtiene pro-
medios de precision macro, recall y F-score similares a los resultados del anterior experimento en
la Seccion 7.4.2.1, pero registrando sus maximos en el séptimo doblez con 0.62, 0.49 y 0.51 (Tabla
7.16). En el andlisis de la matriz de confusion, se muestra que la clase 2) mantenibilidad no es

clasificada por el algoritmo (Figura 7.15).
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Tabla 7.16: Resultados de probabilidad de mutacion de 0.4 con 5 clases. El mejor resultado se

remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.66 0.51 0.52 0.50
2 0.57 0.45 0.46 0.45
3 0.60 0.57 0.46 0.44
4 0.57 0.30 0.35 0.32
5 0.64 0.39 0.47 0.42
6 0.45 0.36 0.35 0.33
7 0.62 0.60 0.49 0.47
8 0.55 0.33 0.42 0.37
9 0.61 0.37 0.47 0.41
10 0.46 0.27 0.35 0.30
Promedio 0.57 0.41 0.43 0.40

5 Classes Confusion Matrix: Fold 7
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Figura 7.15: Matriz de confusion de experimento con 5 clases con mutacion de pesos de 0.4
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7.4.2.3. Probabilidad de mutacion de pesos de 0.6 usando S clases

El experimento con probabilidad de mutacion de 0.6 muestra un maximo desempefio en el

quinto doblez con una precision macro de 0.77, recall de 0.60 y F-score de 0.62, con un promedio

de 0.43, 0.45 y 0.42 (Tabla 7.17), los cuales superan los resultados mostrados en la Tabla 6.2b pero

quedando por debajo del desempefio mostrado en la Tabla 7.13. También, se puede observar en la

matriz de confusion de la Figura 7.16 que todas las clases se estan clasificando, sin embargo, la

clase 2) mantenibilidad conserva un valor bajo de clasificacion, similar al visto en la Figura 7.14.
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Tabla 7.17: Resultados de probabilidad de mutacion de 0.6 con 5 clases. El mejor resultado se
remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.66 0.52 0.52 0.50
2 0.57 0.35 0.43 0.38
3 0.53 0.33 0.40 0.36
4 0.60 0.36 0.45 0.40
5 0.72 0.77 0.60 0.62
6 0.55 0.35 0.41 0.37
7 0.52 0.32 0.39 0.35
8 0.59 0.45 0.47 0.45
9 0.61 0.48 0.44 0.44
10 0.51 0.32 0.39 0.34
Promedio 0.59 0.43 0.45 0.42

5 Classes Confusion Matrix: Fold 5

0 029 00 043 029 0o 0.8

0.7
24 0.0 0.25 0.0 0.25 ' 0.6

0.5

0o 012
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64 00 0.0 rol

0.06 012

T T T T
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Figura 7.16: Matriz de confusion de experimento con 5 clases con mutacion de pesos de 0.6

7.4.2.4. Probabilidad de mutacion de pesos de 0.8 usando S clases

La probabilidad de mutacién de 0.8 aplicada a la neuroevolucion de cinco clases muestra un
maximo de precision macro de 0.59 en el quinto doblez, mientras que los maximos de recall y
F-score se muestran en el primer doblez con valores de 0.59 y 0.57 (Tabla 7.18). El promedio
de las métricas en este experimento supera al de los anteriores. Por otro lado, la clasificacion de
requisitos se muestra mas robusta, a excepcion de la clase 2) mantenibilidad, que en este caso no
es clasificada (Figura 7.17). La alta precision de las clases que si fueron clasificadas compensa el

desempefio de la que no ha sido clasificada, dando un resultado mas alto en comparacion a los de
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Tabla 7.18: Resultados de probabilidad de mutacion de 0.8 con 5 clases. El mejor resultado se
remarca en negritas.

Figura 7.17: Matriz de confusion de experimento con 5 clases con mutacion de pesos de 0.8

Doblez | Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.72 0.55 0.59 0.57
2 0.53 0.40 0.36 0.36
3 0.52 043 0.45 0.44
4 0.67 0.51 0.55 0.53
5 0.66 0.59 0.52 0.51
6 0.55 0.33 0.41 0.36
7 0.57 0.46 0.51 0.47
8 0.47 0.36 0.40 0.37
9 0.60 0.39 0.45 0.41
10 0.54 0.40 0.40 0.38
Promedio 0.58 0.44 0.46 0.44

True label

5 Classes Confusion Matrix: Fold 1

- 043

04

00

0.0
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00
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014
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043

04

0.8

0.6
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7.4.2.5. Conclusiones de afinacion de probabilidad de mutacion con S clases

Para nuestro caso, el valor de probabilidad de mutacién que ha mostrado un mejor desempefio ha

sido 0.8. Durante los experimentos, varias de las redes ganadoras resultantes muestran, a diferencia

de los experimentos realizados con seis clases, una clasificacion de todas las clases en el conjunto

de datos.
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7.4.3. Afinacion de conexiones iniciales con 5 clases

En esta seccion se presentan los resultados de el experimento realizado para probar el desem-
pefio de un tipo de conexion diferente al realizado anteriormente, ya que la neuroevolucion se ha
estado llevando a cabo con conexiones completas iniciales. En el presente experimento, la neuro-
evolucidn inicia sin conexiones entre neuronas de distintas capas.

En la Tabla 7.19 la precision macro, recall y F-score no muestran una mejora en la clasificacion
de los requisitos, aunque logra un méaximo de precision macro de 0.55 en el primer doblez, un recall
de 0.46 y un F-score de 0.45 en el cuarto doblez. Este hecho descarta el uso de conexiones iniciales
inexistentes para la neuroevolucion usando cinco clases.

Ademas, se observa que la clase 2) mantenibilidad no se esta clasificando, tal como se muestra
en la matriz de confusion de la Figura 7.18, que también arroja un bajo desempefio respecto al

mostrado en la Figura 7.17.

Tabla 7.19: Resultados de neuroevolucion con 5 clases sin conexiones iniciales. El mejor resultado
se remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.50 0.55 043 0.41
2 0.43 041 0.35 0.33
3 0.36 0.27 0.31 0.26
4 0.57 0.53 0.46 0.45
5 0.50 0.43 0.41 0.38
6 0.47 0.51 0.36 0.32
7 0.47 0.33 043 0.36
8 0.38 0.16 0.28 0.20
9 0.51 0.34 0.39 0.35
10 0.40 0.26 0.31 0.24
Promedio 0.46 0.38 0.37 0.33

7.4.4. Conclusiones de afinacion de parametros con 5 clases

Los parametros finales de la afinacion de la neuroevolucion usando cinco clases se muestran
en la Tabla 7.20. Este esquema de neuroevolucidén posee uno de los intervalos més extensos con
los que se ha experimentado y una probabilidad de mutacion de pesos alta. En las conexiones, el

principal hallazgo ha sido el hecho que, al dejar las conexiones completas, la neuroevolucion llega
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Five Classes Confusion Matrix: Fold 4

0 0.29 0.0 014 0.43 0.14

0.0 0.0

True label
ra

r0.4

ro.z2

44 oo 00 0.06

T T T T
o 1 2 3 4
Predicted label

Figura 7.18: Matriz de confusion de neuroevolucion con 5 clases sin conexiones iniciales

a valores mas altos de clasificacion a diferencia de dejar desarrollar dichas conexiones en cada

generacion del proceso evolutivo.

Tabla 7.20: Parametros finales de afinacion con 5 clases

Parametro Valor
Intervalo de pesos [20, -20]
Probabilidad de mutacioén 0.8
Conexiones iniciales Completa

7.5. Afinacion de parametros con 4 clases

Los experimentos para afinar los parametros de la neuroevolucion empleando el conjunto con
4 clases se incluyen en esta seccion. Se inicia con el intervalo del que se pueden tomar los pesos.

Después, se experimenta con la probabilidad de mutacion de los pesos y, finalmente, con el tipo de
conexion inicial.

7.5.1. Afinacion de pesos con 4 clases

7.5.1.1. Intervalo [5, -5]

El primer intervalo probado para la clasificacion de cuatro clases muestra un maximo de pre-

cision macro en el tercer doblez con un valor de 0.71, un maximo de recall en el segundo doblez
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con un valor de 0.58 y un méaximo de F-score con un valor de 0.57, con un promedio en las tres

métricas anteriores de 0.52, 0.49 y 0.47 (Tabla 7.21). La matriz de confusion (Figura 7.19) muestra

una clasificacion de todas las clases, siendo las clases 3) rendimiento, 5) seguridad y 6) usabilidad

las que mejor precision presentan dado que poseen mas registros que la clase 0) disponibilidad.

Tabla 7.21: Resultados de pesos con 4 clases en [5, -5]. El mejor resultado se remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.61 0.59 0.58 0.57
2 0.56 043 0.48 0.45
3 0.60 0.71 0.54 0.54
4 0.60 0.71 0.54 0.53
5 0.55 0.55 0.49 0.48
6 0.55 0.34 0.38 0.35
7 0.51 0.49 0.49 0.48
8 0.49 0.36 0.43 0.39
9 0.55 0.67 0.51 0.53
10 0.49 0.36 0.42 0.38
Promedio 0.55 0.52 0.49 0.47

Four Classes Confusion Matrix: Fold 3

True label

Predicted label

0.6

0.5

0.4

- 0.3

F0.2

F0.1

Figura 7.19: Matriz de confusioén de experimento con 4 clases con pesos dentro de [5, -5]

7.5.1.2. Intervalo [10, -10]

El intervalo [10, -10] muestra mejora con respecto al intervalo [5, -5], pues presenta un prome-

dio mayor de precision macro con 0.56, recall de 0.52 y F-score de 0.52. En la matriz de confusion

de la Figura 7.20 se puede observar que todas las clases estan siendo clasificadas pero con mayor
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precision en la clase 0) disponibilidad con un valor de 0.43, que en el anterior intervalo (Figura

7.19), con un valor de 0.14.

Tabla 7.22: Resultados de pesos con 4 clases en [ 10, -10]. El mejor resultado se remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.61 0.48 0.52 0.49
2 0.65 0.40 0.45 0.42
3 0.64 0.74 0.57 0.57
4 0.68 0.67 0.64 0.64
5 0.60 0.52 0.45 0.46
6 0.66 0.56 0.55 0.55
7 0.57 0.56 0.42 0.44
8 0.57 0.50 0.51 0.50
9 0.66 0.75 0.63 0.65
10 0.55 041 0.47 0.43
Promedio 0.62 0.56 0.52 0.52

Four Classes Confusion Matrix: Fold 9

0.8
0 043 0.29 0.14 014
0.7
0.6

0.5

True label

F0.4

F0.3

ro.2

F0.1

T T T
o 3 5
Predicted label

Figura 7.20: Matriz de confusion de experimento con 4 clases con pesos dentro de [10, -10]

7.5.1.3. Intervalo [20, -20]

En la prueba realizada con el intervalo [20, -20], se obtienen maximos de precision macro de
0.75 en el octavo doblez y recall de 0.68 y F-score de 0.68 en el cuarto doblez, con un promedio
de 0.54, 0.53 y 0.52, respectivamente. Este desempefio no muestra una mejora en la clasificacion
del conjunto de datos de cuatro clases. Sin embargo, en la Figura 7.21, la matriz de confusion del

cuarto doblez muestra un mejor desempefio en la clasificacion de los requisitos de 0) disponibilidad
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que en la matriz de confusion del anterior experimento (Figura 7.20), de 0.45 a 0.57. También se

observa una mejora en las demas clases. Para la clase 3) rendimiento, el resultado mejora de 0.56

a 0.60 y para la clase 6) usabilidad el resultado aumenta de 0.67 a 0.69.

Tabla 7.23: Resultados de pesos con 4 clases en [20, -20]. El mejor resultado se remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.65 0.54 0.49 0.50
2 0.61 0.41 0.42 0.40
3 0.62 0.59 0.58 0.58
4 0.70 0.69 0.68 0.68
5 0.64 0.71 0.63 0.65
6 0.60 0.37 0.42 0.39
7 0.66 0.48 0.46 0.45
8 0.66 0.75 0.63 0.65
9 0.66 0.50 0.57 0.53
10 0.49 0.38 0.42 0.39
Promedio 0.63 0.54 0.53 0.52

Four Classes Confusion Matrix: Fold 4

True label

Figura 7.21: Matriz de confusion de experimento con 4 clases con pesos dentro de [20, -20]

7.5.1.4. Intervalo [30, -30]

T
3
Predicted label

T
5

0.8

0.7
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0.4

0.3

ro.z2
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Finalmente, el intervalo de [30, -30] muestra un maximo desempefio en el sexto doblez con una

precision macro de 0.70, recall de 0.60 y F-score de 0.62, con un promedio de 0.54, 0.53 y 0.52,

respectivamente (Tabla 7.24). Sin embargo, los resultados promedios no superan a los presentados
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por el intervalo [10, -10] (Tabla 7.22). Por su parte, la matriz de confusion de la Figura 7.22 mues-
tra que todas las clases siguen siendo clasificadas. Sin embargo, no se muestra una mejora en la

clasificacion.

Tabla 7.24: Resultados de pesos con 4 clases en [30, -30]. El mejor resultado se remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score

1 0.74 0.56 0.64 0.59

2 0.63 0.48 0.54 0.51

3 0.60 0.46 0.52 0.49

4 0.68 0.52 0.42 0.43

5 0.60 0.51 043 0.44

6 0.62 0.70 0.60 0.62

7 0.60 0.45 0.52 0.48

8 0.57 0.44 0.49 0.45

9 0.57 0.49 0.46 0.46

10 0.57 0.58 0.58 0.58
Promedio 0.63 0.54 0.53 0.52

Four Classes Confusion Matrix: Fold 6
0.8

0.7

0.6

0.5

r0.4

True label

- 0.3

F0.2

F01

T T T
o 3 5 6
Predicted label

Figura 7.22: Matriz de confusion de experimento con 4 clases con pesos dentro de [30, -30]

7.5.1.5. Conclusiones de afinacion de pesos con 4 clases

Al experimentar la clasificacion de las clases de disponibilidad, rendimiento, seguridad y usa-
bilidad con cuatro diferentes intervalos para los valores de sus pesos, se concluye que el intervalo

mas conveniente para la neuroevolucion usando este conjunto de datos es [10, -10]. Se observa-
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ron maximas precisiones macro que superan el 0.70 y una clasificacion de todas las clases en los

mejores dobleces debido a que las clases con mas desbalance han sido removidas.

7.5.2. Afinacion de probabilidad de mutacion con 4 clases

7.5.2.1. Probabilidad de mutacion de 0.2 usando 4 clases

El experimento para afinar probabilidad de mutacidon con valor de 0.2 muestra un maximo de

precision macro, recall y F-score en el séptimo doblez (Tabla 7.25). La matriz de confusion de la

Figura 7.23 indica que todas las clases de este conjunto de datos estan siendo clasificadas con mejor

desempefio, dando a entender que el desbalance en los datos es un obstaculo para lograr mejores

resultados en la neuroevolucion.

Tabla 7.25: Resultados de probabilidad de mutacion de 0.2 con 4 clases. El mejor resultado se

remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.61 0.49 0.53 0.49
2 0.56 043 0.48 0.45
3 0.66 0.51 0.57 0.53
4 0.64 0.58 0.57 0.57
5 0.66 0.50 0.57 0.53
6 0.55 0.44 0.48 0.44
7 0.66 0.71 0.65 0.67
8 0.57 0.42 0.49 0.45
9 0.68 0.53 0.59 0.55
10 0.53 0.39 0.45 0.41
Promedio 0.61 0.50 0.54 0.51

7.5.2.2. Probabilidad de mutacion de 0.4 usando 4 clases

La probabilidad de mutacion de 0.4 presenta una mejora con respecto a la probabilidad € 0.2, con

una precision macro promedio de 0.57 y un recall promedio de 0.52 (Tabla 7.26). En los resultados

detallados por doblez, se observan mas dobleces que superan el 0.6 de precision macro. También, se

sigue presentando la clasificacion de todas las clases del conjunto de datos en la matriz de confusion

de la Figura 7.24.



CAPITULO 7. AFINACION PARA CONJUNTOS BALANCEADOS 92

4 Classes Confusion Matrix: Fold 7

True label

r0.3

F0.2

F0.1

T T T
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Predicted label

Figura 7.23: Matriz de confusion de experimento con 4 clases con mutacion de pesos de 0.2

Tabla 7.26: Resultados de probabilidad de mutacion de 0.4 con 4 clases. El mejor resultado se
remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.61 0.70 0.57 0.58
2 0.63 0.71 0.58 0.59
3 0.64 0.67 0.61 0.62
4 0.58 0.64 0.56 0.56
5 0.51 0.38 0.44 0.40
6 0.57 043 0.49 0.45
7 0.64 0.41 0.44 0.42
8 0.62 0.70 0.60 0.61
9 0.70 0.79 0.68 0.70
10 0.47 0.27 0.32 0.28
Promedio 0.60 0.57 0.53 0.52

7.5.2.3. Probabilidad de mutacion de 0.6 usando 4 clases

Los resultados para probabilidad de mutacion de 0.6 muestran una mejora con respecto a los
anteriores experimentos con un promedio de precision macro de 0.57, recall de 0.54 y F-score de
0.54 y registrando valores maximos de 0.74, 0.68 y 0.69 en el cuarto doblez (Tabla 7.27). La matriz
de confusion de la Figura 7.25 sigue presentando la clasificacion de todas las clases con mejor

desempefio por encima del 0.50.
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4 Classes Confusion Matrix: Fold 9

True label

0.4

F0.2

T T T
o 3 5 6
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Figura 7.24: Matriz de confusion de experimento con 4 clases con mutacion de pesos de 0.4

Tabla 7.27: Resultados de probabilidad de mutacion de 0.6 con 4 clases. El mejor resultado se
remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.59 0.47 0.51 0.49
2 0.50 0.39 0.43 0.41
3 0.58 0.56 0.44 0.45
4 0.68 0.74 0.68 0.69
5 0.64 0.70 0.65 0.67
6 0.64 0.61 0.58 0.56
7 0.62 0.52 0.46 0.45
8 0.66 0.65 0.65 0.65
9 0.74 0.61 0.59 0.59
10 0.60 0.42 0.41 0.41
Promedio 0.63 0.57 0.54 0.54

7.5.2.4. Probabilidad de mutacion de 0.8 usando 4 clases

El desempetio obtenido al usar la probabilidad de mutacion con un valor de 0.8 no logra superar
al de 0.6, pues presenta promedios inferiores de precision macro de 0.50 (Tabla 7.28), en contraste
con un 0.57 (Tabla 7.27). Con respecto al andlisis de la matriz de confusion de la Figura 7.26,
no se encuentra novedad alguna, mas que el comportamiento de clasificar todas las clases sigue

presentandose.
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4 Classes Confusion Matrix: Fold 4
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Figura 7.25: Matriz de confusion de experimento con 4 clases con mutacion de pesos de 0.6

Tabla 7.28: Resultados de probabilidad de mutacion de 0.8 con 4 clases. El mejor resultado se
remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.61 0.47 0.52 0.49
2 0.50 0.33 0.35 0.32
3 0.60 0.37 0.42 0.39
4 0.70 0.53 0.60 0.56
5 0.66 0.51 0.57 0.53
6 0.68 0.70 0.70 0.70
7 0.53 0.55 0.47 0.46
8 0.66 043 0.46 0.44
9 0.62 0.48 0.54 0.50
10 0.58 0.64 0.54 0.52
Promedio 0.61 0.50 0.52 0.49

7.5.2.5. Conclusiones de afinacion de probabilidad de mutacion con 4 clases

En este experimento se probaron cuatro diferentes probabilidades de mutacion para los pesos:
0.2, 0.4, 0.6 y 0.8, siendo el valor de 0.6 el que mejor resultados arroja en su ejecucion. Dados
estos resultados y comparandolo con el mismo experimento con los experimentos con 5 y 6 clases
se observa el patron que entre menos clases se tengan en el conjunto de datos, los valores de los
parametros tienden a ser menores, por ejemplo, para seis clases se utiliza un intervalo de [20, -20]

pero para cuatro clases es suficiente con un intervalo de [10, -10].
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4 Classes Confusion Matrix: Fold 6
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Figura 7.26: Matriz de confusion de experimento con 4 clases con mutacion de pesos de 0.8

7.5.3. Afinacion de conexiones iniciales con 4 clases

Los valores para afinar este pardmetro consta de conexiones completas iniciales o sin cone-

xiones iniciales. Como todos los experimentos se han realizado con conexiones completas, en esta

seccion se experimenta el comportamiento de la neuroevolucion cuando se inicia sin conexiones.

El desempefio mostrado en la Tabla 7.29 es inferior a cuando se inicia con conexiones completas,

aunque su mejor desempeio se presenta en el séptimo doblez. Por otra parte, la matriz de confu-

sion de la Figura 7.27 indica una clasificacion de todas las clases pero se observa que la clase 2)

seguridad estd confundiéndose con las demas clases.

Tabla 7.29: Resultados de neuroevolucion con 4 clases sin conexiones iniciales. El mejor resultado

se remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.59 0.48 0.51 0.47
2 0.39 0.44 0.34 0.30
3 0.42 0.32 0.36 0.33
4 0.42 0.47 0.37 0.29
5 0.43 0.50 0.39 0.33
6 0.53 0.47 0.45 0.44
7 0.62 0.79 0.56 0.56
8 0.36 0.30 0.31 0.28
9 0.47 0.44 0.41 0.40
10 0.51 043 0.44 0.41
Promedio 0.47 0.46 0.41 0.38
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Four Classes Confusion Matrix: Fold 7

True label

T T T
o 1 2 3
Predicted label

Figura 7.27: Matriz de confusion de neuroevolucion con 4 clases sin conexiones iniciales

7.5.4. Conclusiones de afinacion de parametros con 4 clases

Los parametros finales de la afinacion del proceso de neuroevolucioén del conjunto de datos

usando 4 clases tiene como parametros finales los mostrados en la Tabla 7.30.

Tabla 7.30: Parametros finales de afinacion con 4 clases

Parametro Valor
Intervalo de pesos [10,-10]
Probabilidad de mutacion 0.60
Conexiones iniciales Completa

7.6. Afinacion de parametros con 3 clases

En la presente seccion se presentan los resultados realizados para afinar los pardmetros de inter-

valo de pesos, probabilidad de mutacion de pesos y el tipo de conexioén inicial de la neuroevolucion

considerando 3 clases.
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7.6.1. Afinacion de intervalo de pesos con 3 clases

7.6.1.1. Intervalo [5,-5]

El desempeio del intervalo en [5,-5] muestra su maximo en el cuarto doblez y un promedio
de precision macro de 0.67, recall de 0.65 y F-score de 0.65 (Tabla 7.31). La exclusion de las
clases que causan desbalance en nuestro conjunto de datos causa que la clasificacion tenga un
mejor desempefio. En la matriz de confusion de la Figura 7.28 se observa la clasificacion de las tres

clases con precisiones que superan al 0.6.

Tabla 7.31: Resultados de pesos con 3 clases en [5, -5]. El mejor resultado se remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.66 0.69 0.66 0.65
2 0.70 0.71 0.70 0.70
3 0.65 0.66 0.65 0.65
4 0.78 0.78 0.79 0.78
5 0.72 0.72 0.72 0.72
6 0.72 0.72 0.72 0.71
7 0.65 0.53 0.49 0.50
8 0.74 0.58 0.56 0.56
9 0.65 0.70 0.65 0.65
10 0.61 0.64 0.61 0.59
Promedio 0.69 0.67 0.65 0.65

Four Classes Confusion Matrix: Fold 4

Predicted label

Figura 7.28: Matriz de confusion de experimento con 3 clases con pesos dentro de [5, -5]
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El desempefio del intervalo [10, -10] muestra un maximo rendimiento en el primer doblez con

valores de 0.84, 0.83 y 0.83 de precision macro, recall y F-score, con un promedio de 0.69, 0.68 y

0.67 (Tabla 7.32) superando al promedio de mostrado en el anterior intervalo en la Tabla 7.31. A su

vez, la matriz de confusion de la Figura 7.29 sigue mostrando la clasificacion de todas las clases.

Tabla 7.32: Resultados de pesos con 3 clases en [ 10, -10]. El mejor resultado se remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.83 0.84 0.83 0.83
2 0.57 0.44 043 0.43
3 0.72 0.57 0.54 0.55
4 0.80 0.82 0.80 0.81
5 0.78 0.79 0.78 0.78
6 0.63 0.64 0.64 0.62
7 0.76 0.80 0.76 0.76
8 0.70 0.57 0.52 0.53
9 0.80 0.82 0.81 0.80
10 0.65 0.65 0.65 0.64
Promedio 0.73 0.69 0.68 0.67

Four Classes Confusion Matrix: Fold 1

Predicted label

0.0

Figura 7.29: Matriz de confusion de experimento con 3 clases con pesos dentro de [10, -10]

7.6.1.3. Intervalo [20, -20]

El desempefio en el intervalo [20, -20] muestra maximos de 0.76, 0.74 y 0.74 de precision

macro, recall y F-score en el noveno doblez con promedios de 0.68, 0.67 y 0.67, respectivamente.
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Sus resultados no mejoran los presentados en la Tabla 7.33. En cuanto a la matriz de confusion de

la Figura 7.30, se mantiene la clasificacion de todas las clases pero con un desempefio inferior al

de la Figura 7.29.

Tabla 7.33: Resultados de pesos con 3 clases en [20, -20]. El mejor resultado se remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.70 0.73 0.70 0.69
2 0.62 0.61 0.62 0.61
3 0.67 0.67 0.67 0.67
4 0.72 0.73 0.72 0.72
5 0.72 0.73 0.72 0.72
6 0.70 0.69 0.70 0.69
7 0.72 0.56 0.54 0.54
8 0.74 0.74 0.74 0.74
9 0.74 0.76 0.74 0.74
10 0.57 0.57 0.56 0.54
Promedio 0.69 0.68 0.67 0.67

Four Classes Confusion Matrix: Fold 9

Predicted label

Figura 7.30: Matriz de confusion de experimento con 3 clases con pesos dentro de [20, -20]

7.6.1.4. Intervalo [30, -30]

Enla Tabla 7.34 se muestra un maximo desempefio de 0.88, 0.87, 0.87 de precision macro, recall

y F-score, con un promedio de 0.63, 0.61 y 0.61, respectivamente. Por otro lado, en la matriz de

confusion de la Figura 7.31 se sigue manteniendo la clasificacion de las tres clases.
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Tabla 7.34: Resultados de pesos con 3 clases en [30, -30]. El mejor resultado se remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.87 0.88 0.87 0.87
2 0.64 0.50 0.48 0.48
3 0.70 0.54 0.52 0.53
4 0.67 0.52 0.51 0.51
5 0.72 0.77 0.72 0.71
6 0.57 0.36 0.34 0.35
7 0.72 0.77 0.72 0.71
8 0.72 0.72 0.72 0.71
9 0.83 0.83 0.83 0.83
10 0.50 0.40 0.37 0.38
Promedio 0.69 0.63 0.61 0.61

Four Classes Confusion Matrix: Fold 1

Predicted label

0.0

Figura 7.31: Matriz de confusion de experimento con 3 clases con pesos dentro de [30, -30]

7.6.1.5. Conclusiones afinacion de pesos con 3 clases

La afinacion de pesos con tres clases muestra un mejor desempefio al usar un intervalo de

[10, -10]. Lo anterior debido a que el conjunto de datos contiene las clases mas balanceadas del

conjunto original, los requisitos de rendimiento, seguridad y usabilidad son clasificados de forma

mas consistente en comparacion con otros experimentos con mayor namero de clases, ademas de

alcanzar una precision promedio de 0.69.
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7.6.2. Afinacion de probabilidad de mutacion con 3 clases

7.6.2.1. Probabilidad de mutacion de 0.2 usando 3 clases

El desempeiio usando un porcentaje de mutacion de pesos de 0.2 es méximo en el tercer do-

blez con una precision macro de 0.77, recall de 0.76 y F-score de 0.76, con promedios de 0.68,

0.66 y 0.66, respectivamente (Tabla 7.35). La matriz de confusion de la Figura 7.32 presenta la

clasificacion de todas las clases del conjunto de datos.

Tabla 7.35: Resultados de probabilidad de mutacion de 0.2 con 3 clases. El mejor resultado se

remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.70 0.72 0.70 0.69
2 0.68 0.69 0.68 0.68
3 0.76 0.77 0.76 0.76
4 0.70 0.69 0.70 0.69
5 0.65 0.51 0.49 0.49
6 0.65 0.68 0.65 0.65
7 0.67 0.69 0.67 0.66
8 0.67 0.70 0.68 0.67
9 0.67 0.72 0.68 0.67
10 0.63 0.62 0.63 0.62
Promedio 0.68 0.68 0.66 0.66

3 Classes Confusion Matrix: Fold 4

True label

Predicted label

0.8

0.7

0.6

0.5

r 0.4

- 0.3

F0.2

F0.1

- 0.0

Figura 7.32: Matriz de confusion de experimento con 3 clases con mutacion de pesos de 0.2
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El desempeiio usando una probabilidad de mutacion de 0.4 muestra maximos de 0.87 en preci-

sion macro, recall y F-score en el cuarto doblez, con promedio de 0.68 y 0.66 (Tabla 7.36). A su

vez, la matriz de confusion reporta que se siguen clasificando las tres clases con la observacion que

la clase 5) seguridad es la mejor clasificada alcanzando un valor de 1.0 (Figura 7.36).

Tabla 7.36: Resultados de probabilidad de mutacién de 0.4 con 3 clases. El mejor resultado se

remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.79 0.61 0.59 0.59
2 0.72 0.56 0.54 0.55
3 0.74 0.74 0.74 0.74
4 0.87 0.87 0.87 0.87
5 0.78 0.79 0.79 0.78
6 0.70 0.73 0.70 0.70
7 0.67 0.74 0.67 0.67
8 0.63 0.63 0.63 0.63
9 0.80 0.81 0.81 0.80
10 0.61 0.60 0.61 0.60
Promedio 0.68 0.68 0.66 0.66

True label

3 Classes Confusion Matrix: Fold 4

Predicted label

1.0

0.8

0.6

r0.4

0.2

- 0.0

Figura 7.33: Matriz de confusion de experimento con 3 clases con mutacion de pesos de 0.4
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El desempeio de la clasificacion usando una probabilidad de mutacion de pesos de 0.6 tiene su

maximo en el noveno doblez, con una precision macro, recall y F-score de 0.83, 0.83 y 0.82, con

promedios de 0.73, 0.72 y 0.72, respectivamente (Tabla 7.37). La matriz de confusion de la Figura

7.34 muestra que la clasificacion de las tres clases se da con valores altos, destacando la clase 6)

usabilidad con un valor de 1.0.

Tabla 7.37: Resultados de probabilidad de mutacion de 0.6 con 3 clases. El mejor resultado se

remarca en negritas.

Doblez | Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.79 0.81 0.79 0.79
2 0.74 0.74 0.74 0.73
3 0.72 0.72 0.72 0.72
4 0.78 0.80 0.79 0.78
5 0.65 0.66 0.65 0.65
6 0.74 0.76 0.74 0.74
7 0.78 0.60 0.59 0.59
8 0.76 0.77 0.76 0.75
9 0.83 0.83 0.83 0.82
10 0.61 0.64 0.61 0.60
Promedio 0.74 0.73 0.72 0.72

3 Classes Confusion Matrix: Fold 9

True label

T
5
Predicted label

1.0

0.8

0.6

r 0.4

F0.2

- 0.0

Figura 7.34: Matriz de confusion de experimento con 3 clases con mutacion de pesos de 0.6
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7.6.2.4. Probabilidad de mutacion de 0.8 usando 3 clases

El desempefio usando una probabilidad de mutacion de 0.8 tiene su maximo en el primer doblez
con 0.78, 0.77 y 0.75 de precisiéon macro, recall y F-score (Tabla 7.38). Sin embargo, el promedio
de las métricas de este experimento no logra superar a los que la probabilidad de 0.6 presenta (Tabla
7.37). La matriz de confusion de la Figura 7.35 muestra la clasificacion de las tres clases, con la

clase 5) seguridad siendo la mejor clasificada.

Tabla 7.38: Resultados de probabilidad de mutacion de 0.8 con 3 clases. El mejor resultado se
remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.77 0.78 0.77 0.75
2 0.66 0.68 0.66 0.66
3 0.65 0.54 0.49 0.51
4 0.72 0.72 0.72 0.71
5 0.72 0.72 0.72 0.72
6 0.63 0.66 0.63 0.63
7 0.59 0.59 0.59 0.59
8 0.70 0.69 0.70 0.69
9 0.70 0.70 0.70 0.70
10 0.65 0.66 0.65 0.65
Promedio 0.68 0.67 0.66 0.66

3 Classes Confusion Matrix: Fold 1
1.0

0.8

0.6

0.0

w
I

True label

r 0.4

F0.2

Predicted label

Figura 7.35: Matriz de confusion de experimento con 3 clases con mutacion de pesos de 0.8
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7.6.2.5. Conclusiones de afinacion de probabilidad de mutacion con 4 clases

En este experimento las probabilidades de mutacion de 0.2, 0.4, 0.6 y 0.8 fueron puestas a
prueba para comparar el desempefio de la neuroevolucion en la clasificacion de requisitos usando
tres clases: rendimiento, seguridad y usabilidad. El mejor resultado reportado ha sido usando un

valor de 0.6 con una precision macro de 0.73, y recall y F-score de 0.72.

7.6.3. Afinacion de conexiones iniciales con 3 clases

Dado que los experimentos realizados usando tres clases han iniciado con conexiones completas
iniciales, en esta seccion se presentan los resultados del experimento de evolucionar las conexio-
nes de las redes neuronales partiendo de conexiones inexistentes, en otras palabras, dejar que la
neuroevolucion agregue las conexiones.

El maximo desempeio reportado utilizando la configuracion de crear las conexiones conforme
se evolucionan se muestra en el noveno doblez, con un promedio 0.67, 0.60 y 0.59 de precision
macro, recall y F-score (Tabla 7.39). Aunque el resultado no logra alcanzar el promedio reportado
en la Tabla 7.37, sus valores son cercanos. A su vez, la matriz de confusion de la Figura 7.36, indica

que la clasificacion de los requisitos no excluye ninguna clase.

Tabla 7.39: Resultados de neuroevolucion con 3 clases sin conexiones iniciales. El mejor resultado
se remarca en negritas.

Doblez Precision micro | Precision macro | Recall | F-score
1 0.68 0.72 0.68 0.66
2 0.43 0.49 0.42 0.37
3 0.70 0.72 0.70 0.70
4 0.54 0.59 0.55 0.54
5 0.52 0.57 0.52 0.52
6 0.65 0.76 0.66 0.65
7 0.63 0.73 0.63 0.61
8 0.57 0.71 0.57 0.54
9 0.74 0.75 0.74 0.73
10 0.57 0.63 0.57 0.56
Promedio 0.60 0.67 0.60 0.59
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Three Classes Confusion Matrix: Fold 9

True label

0.4

F0.2

Predicted label

Figura 7.36: Matriz de confusion de neuroevolucion con 3 clases sin conexiones iniciales

7.6.4. Conclusiones de afinacion de parametros con 3 clases

Los parametros finales de la afinacion del proceso de neuroevolucioén del conjunto de datos

usando 3 clases tiene como parametros finales los mostrados en la Tabla 7.40.

Tabla 7.40: Parametros finales de afinacion con 5 clases

Parametro Valor
Intervalo de pesos [10,-10]
Probabilidad de mutacion 0.60
Conexiones iniciales Completa
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8.1. Reporte de resultados

Utilizando el trabajo previo de Pérez-Verdejo y cols. (2021), en este trabajo se toma el conjunto
de datos utilizado para experimentar con un enfoque diferente, el de la neuroevolucién. El objetivo
es demostrar que la neuroevolucion puede llegar a tener resultados competitivos con respecto a una
red neuronal disefiada por el humano. A lo largo de los experimentos realizados, la red neuronal
disenada por el humano ha sido superior en los resultados mostrados, mientras que la neuroevolu-
cion ha estado por debajo de ella. En este capitulo se analizan y comparan los resultados obtenidos

a lo largo de esta investigacion.

8.1.1. Red neuronal disefiada y el esquema neuroevolutivo

En el capitulo 4, se realizaron tanto el disefio de la red neuronal por el humano y el esquema
neuroevolutivo que ayuda a generar las redes neuronales usando un algoritmo evolutivo. En el
primer caso se implementa el algoritmo descrito por Gershenson (2003), el cual consiste en ejecutar
primero la red hacia adelante haciendo uso del algoritmo feedforward con el fin de llegar a un
resultado, para después ejecutar el algoritmo de backpropagation y asi medir qué tan lejos se esta
de los resultados esperados y actualizar los parametros dentro de la red neuronal. En el segundo y
principal enfoque de este trabajo, la neuroevolucion, se genera una poblacion de redes neuronales
que con cada generacion ird evolucionando para lograr crear una red neuronal que, en nuestro caso,
clasifica los requisitos de calidad.

Como se menciono anteriormente, la red neuronal disefiada por el humano super6 a la obtenida
via neuroevolucion al clasificar los requisitos de software utilizando las siete clases del conjunto
de datos. La red neuronal disefiada por el humano alcanzé una precisiéon micro promedio de 0.7
mientras que la obtenida por neuroevolucion un 0.59. Aunque se esperaba que la neuroevolucion
compitiera con el resultado de la red neuronal disefiada por el humano, esta Gltima logra compe-
tir con el resultado usando evolucion diferencial reportada por Pérez-Verdejo y cols. (2021), que
reporta un valor de 0.69.

El parametro mas influyente en ambos enfoques fue la funcion de activacion, ya que al utilizar

ReLu y sigmoide, las redes neuronales llegaban a mostrar resultados inferiores a los de la tangente
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hiperbdlica. Seguido de eso, la cantidad de neuronas ocultas para la red neuronal disefiada por el

humano debe ser un niumero bajo de neuronas y de capas.

8.1.2. Experimentacion con datos filtrados

Después de los resultados a favor de la red neuronal disefiada a mano, se tom¢ la iniciativa de
realizar una seleccion de caracteristicas de los requisitos para verificar si los atributos de los datos
estaban influyendo de forma negativa en la clasificacion. Por ello, se seleccionaron cuatro técnicas
de seleccion de caracteristicas que entran en el grupo de las llamadas filter-based (basadas en filtro,

en Espaiiol), las cuales fueron: CFS, FCBF, MRMR y Relief.

0.65

0.6

0.4
CFS

FCBF MRMR Relief Sin filtrado
Técnica de seleccién de caracateristicas

o
wn
¢

o
wn

Precision macro

'S
[l

Figura 8.1: Precision macro de uso de los conjuntos de datos filtrados en la red neuronal disefiada
por el humano

La aplicacion de dichas técnicas redujo el nimero de atributos de los datos en su mayoria, a
excepcion de Relief, el cual mantiene 104 de las 148 atributos de cada requisito. Como resultado,
el mismo Relief obtuvo el mejor desempeno al emplear su conjunto de datos resultante en la red
neuronal disefiada por el humano, incluso mejorando sus resultados originales (Figura 8.1). En
contraste, para el caso de la red generada via neuroevolucion, los resultados fueron peores (Figura
8.2). Las demas técnicas de seleccion de caracteristicas no mostraron una mejora al emplear sus
datos en los clasificadores.

Gracias a estos experimentos, se observo la robustez de la red neuronal para clasificar los re-

quisitos y que el conjunto de datos original es el més adecuado para la neuroevolucion.
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Precisién macro para neuroevolucion
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Figura 8.2: Precision macro de uso de los conjuntos de datos filtrados en la red generada via neu-
roevolucion

8.1.3. Experimentacion con datos balanceados

Considerando que la seleccion de caracteristicas no beneficio a la red neuronal obtenida por
neuroevolucion, se realizaron variantes del conjunto de datos en los que se excluyeron las clases
que causan desbalance en los datos, dando como resultado cuatro conjuntos de datos que incluyen
de seis a tres clases.

Con este experimento se logrd observar como la neuroevolucién mejora su resultado significa-
tivamente cuando los datos estan balanceados, pues al llegar a usar solo las tres clases que estdn
balanceadas dentro del conjunto de datos, se logra un aumento importante en su desempefio que
se va aproximando a los resultados de la red neuronal disefiada por el humano. Por otro lado, la
red neuronal disefiada por el humano mostré mayor robustez al conjunto desbalanceado de datos

(Figura 6.5).

8.1.4. Afinacion de parametros de conjuntos de datos balanceados para neu-

roevolucion

Una vez analizado el desempefio de las dos redes neuronales con los conjuntos de datos balan-
ceados, se busco mejorar el esquema neuroevolutivo, esta vez ajustando los parametros por cada
conjunto para evaluar la capacidad de la red obtenida con neuroevolucion para obtener resultados

similares a los de la red neuronal disenada por el humano.
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Se experimentd con tres principales parametros: los pesos, la probabilidad de mutacion de los
pesos y el tipo de conexion con la cual la neuroevolucién comienza a generar su poblacion. La
Figura 8.3 muestra que el desempefio de la afinacion de parametros por conjunto de datos mejora
con respecto al esquema inicial conforme se excluyen las clases que causan desbalance, a tal punto
que la precision macro de la red evolucionada se aproxima a la registrada por la red neuronal
disefiada por el humano.

Precisién macro de esquema neuroevolutivo inicial,

esquema afinado y red neuronal

0.9

0.79
0.8

0.78 0.78

0.71 0.73
0.7 0.65
06 057

0.48 0.49
0.5
0.38

0.4 032 034
0.3
0.2
0.1

6 clases 5 clases 4 clases 3 clases

Precision macro

Numero de clases en conjunto de datos

W Neuroevolucién con esquema inicial Neuroevolucién con esquema afinando  ® Red neuronal

Figura 8.3: Precision macro de uso de los conjuntos de datos filtrados en neuroevolucion

8.1.5. El conjunto de datos

Con la realizacion de los experimentos con clases balanceadas, se concluye al observar el com-
portamiento de ambas redes neuronales que el conjunto de datos utilizado representa un obstaculo
para la clasificacion de los requisitos dejando a los clasificadores estancados por debajo del 0.8 de

precision macro promedio en la clasificacion de tres o mas clases.

8.2. Conclusiones finales

Nuestro objetivo de demostrar que una red neuronal artificial obtenida via neuroevolucion pue-
de competir con una red neuronal disefiada por el humano y con clasificadores optimizados median-
te evolucion diferencial no se valido por ahora. Se detectan dos factores principales: el conjunto de

datos y el tipo de aprendizaje que la red neuronal tiene. En el primero encontramos datos no balan-
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ceados que van desde los 14 a los 150 registros por clases en una poblacion de 630 registros, lo que
genera un ambiente poco estable para la neuroevolucion el cual no demostrd una robustez al clasi-
ficar diversos tipos de requisitos de calidad, mientras que la red neuronal disefiada por el humano
se adapto mejor a la clasificacion de varias clases. Con respecto al segundo factor, la red neuro-
nal actualiza constantemente sus pardmetros con base en el célculo de su error, lo que le permite
acercarse cada vez mas a una clasificacion adecuada, mientras que el enfoque de neuroevolucion
utilizado cambia los parametros de las redes de forma aleatoria y combina los de mejor aptitud,
por lo que, al cambiar sus propiedades al azar, es mas costoso encontrar una solucidon competitiva
cuando los recursos de computo y tiempo son limitados, llegando incluso a quedarse estancada por
varias generaciones en el mismo resultado.

Como se ha mencionado, la clasificacion de todas las clases por parte de la red obtenida me-
diante neuroevolucion queda por debajo de la que obtuvo la red neuronal disefiada por el humano.
Sin embargo, al balancear el conjunto de datos, la red evolucionada muestra un aumento signifi-
cativo en su precision como se muestra en la Figura 8.3, lo que nos permite decir que, en nuestro
caso, el conjunto de datos debe estar balanceado para que la neuroevolucion alcance el desempeino

esperado.

8.3. Trabajo futuro

Los esfuerzos por lograr demostrar la hipotesis de que la neuroevolucion puede generar redes
neuronales que compitan con una red neuronal disefiada por el humano pueden continuar con las
propuestas a futuro que se plantean a continuacion.

Dentro de los limites de este trabajo se encuentra la no modificacion de la vectorizacion del con-
junto de datos, por lo que la propuesta de vectorizar los requisitos mediante otro método diferente
a TF-IDF utilizado por Pérez-Verdejo y cols. (2021) es un camino de interés para investigar.

Otra de las actividades pendientes que no pudieron realizarse por cuestiones de tiempo, es la
implementacion del algoritmo de retropropagacion a las redes neuronales dentro del proceso neu-
roevolutivo. Esta propuesta surge de comentarios que se tuvieron en presentaciones de reportes
de avances realizados por alumnos de posgrado del grupo de investigacion en redes neuronales y

algoritmos evolutivos del Instituto de Investigaciones en Inteligencia Artificial de la Universidad
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Veracruzana. Finalmente, se propone la generacion de datos artificiales para balancear las clases
en el conjunto de datos original que, aunque los datos no tendran una trazabilidad, ayudara medir
el desempefio de la neuroevolucion en la clasificacion de requisitos de software con datos desba-

lanceados.
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