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Resumen—Para satisfacer las necesidades de los stakeholders y
adecuarse a las demandas del mercado, los desarrolladores de
software deben tener en cuenta diversos atributos de calidad y
asegurar su cumplimiento durante el desarrollo de un sistema.
En este contexto, mantener relaciones de trazabilidad para
verificar que los atributos de calidad asociados a ciertos reque-
rimientos han sido tenidos en cuenta en el diseño arquitectónico
(y viceversa) es fundamental. Desafortunadamente, establecer
y mantener manualmente las trazas entre los artefactos de
un sistema es una tarea compleja y tediosa. Algunos in-
vestigadores han desarrollado herramientas para identificar
trazas de forma automática, pero las mismas no han sido
aplicadas a documentos extensos como son los requerimientos
y la arquitectura. En este trabajo se presenta una técnica
para identificar trazas entre requerimientos y arquitectura
basada en técnicas de procesamiento de lenguaje natural. La
técnica filtra información relevante de la documentación para
las trazas, haciendo hincapié en los atributos de calidad. Luego,
se utiliza un algoritmo de Latent Semantic Analysis (LSA) para
detectar trazas al nivel de oraciones. La técnica desarrollada
fue evaluada en tres casos de estudio con resultados alenta-
dores. Específicamente, se obtuvieron mejoras de desempeño
entre 10 % y 40 % al recuperar las trazas.

1. Introducción

La calidad de la documentación de requerimientos fun-
cionales y decisiones arquitectónicas, realizadas durante las
primeras fases del desarrollo de un sistema de software, son
críticas para el éxito de un proyecto [1]. Por un lado, los
documentos de requerimientos describen la funcionalidad y
servicios que el sistema debe proveer de una forma clara
y precisa [2]. Estos son elicitados mediante entrevistas y
especificados en texto escrito en lenguaje natural, como
por ejemplo con casos de uso, actuando como vehículo de
comunicación entre los stakeholders a través de las etapas
del ciclo de vida [3]. Por otro lado, la documentación
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arquitectónica describe la organización de los componentes
de software, como así también las decisiones de diseño
tomadas para satisfacer los atributos de calidad del sistema
(e.g., performance o disponibilidad, entre otros) [1]. Los
atributos de calidad condicionan los requerimientos fun-
cionales y “moldean” la arquitectura de un sistema [4].
Existen situaciones en que losdesarrolladores toman malas
decisiones por no contar con una acabada comprensión de
los requerimientos y los atributos de calidad [5].

Una forma de verificar que la arquitectura y las decisio-
nes de diseño tomadas satisfacen tanto los requerimientos
funcionales como los atributos de calidad, es mantener una
“buena” trazabilidad entre requerimientos, decisiones de
diseño y arquitectura [6]. La trazabilidad se define como “la
habilidad de describir y seguir la vida de un requerimiento
tanto hacia adelante como hacia atrás (es decir, desde su
origen, a través de sus especificaciones y desarrollo, su
subsecuente despliegue y uso, y a través de períodos de
refinamiento e iteraciones en cualquiera de estas fases)” [7].
Particularmente, la trazabilidad entre requerimientos y de-
cisiones de diseño es importante porque permite verificar
la cobertura entre los requerimientos con sus atributos de
calidad asociados y el diseño arquitectónico. Cobertura se
refiere a que los requerimientos estén contemplados por las
decisiones de diseño tomadas, y a que las decisiones de
diseño hayan sido motivadas por requerimientos existentes.

Sin embargo, determinar manualmente las trazas entre
los diferentes artefactos de software suele ser una actividad
costosa y tediosa para los analistas. Asimismo, dada la
naturaleza evolutiva del software, es difícil mantener dichas
trazas actualizadas debido a los cambios constantes reali-
zados en el sistema. Por esta razón, varios investigadores
han desarrollado técnicas que permiten descubrir trazas de
manera semi-automática, utilizando algoritmos de recupera-
ción de información y aprendizaje de máquina [8]. Dichas
técnicas permiten vincular diferentes tipos de artefactos
(clases y tests, o clases y componentes arquitectónicos) y
operan a diferentes niveles de granularidad (paquete, clase,
métodos, componentes, responsabilidades, entre otros). A
pesar de la relevancia de la temática del descubrimiento



de trazas en la comunidad de Software, desafortunadamente
muy pocos trabajos han explorado la recuperación de trazas
entre documentación de requerimientos y arquitectura. Una
posible causa está asociada al hecho que establecer estas
relaciones de trazabilidad es una tarea compleja que requie-
re una interpretación y entendimiento de los documentos
textuales [9]. Otra causa podría ser la dificultad de obtener
buenos resultados porque no todos los requerimientos son
relevantes para la arquitectura [10] y sólo una pequeña
porción de la documentación de la arquitectura describe
decisiones de diseño para satisfacer atributos de calidad [11].

En este contexto, se desarrolló una técnica para recuperar
relaciones de trazabilidad entre especificaciones de casos
de uso y documentación arquitectónica, la cual aprovecha
peculiaridades del texto escrito en lenguaje natural para
encontrar indicios que permiten inferir las trazas de forma
automática. Nuestra hipótesis de trabajo se basa en dos
observaciones. Primero, que gran parte de las trazas en-
tre los documentos de requerimientos y arquitectura están
vinculados semánticamente a través de atributos de calidad
concretos. Segundo, que es posible limitar la búsqueda de
trazas a ciertas partes de los documentos que describen
explícitamente (o están indirectamente relacionadas con) los
atributos de calidad de un sistema. Conceptualmente, nues-
tro enfoque está organizado en cuatro etapas bien definidas,
a saber: análisis lingüístico, filtrado de requerimientos ar-
quitecturales significativos, filtrado de decisiones de diseño
y recuperación de trazas.

Para evaluar la técnica desarrollada, se llevaron a cabo
experimentos con tres casos de estudio para determinar
su desempeño al detectar decisiones de diseño y al bus-
car relaciones de trazabilidad entre los documentos. Como
referencia, se analizaron los resultados logrados con los
documentos filtrados en comparación con aquellos que uti-
lizaron el contenido completo. Los experimentos arrojaron
resultados prometedores, detectando la mayoría de las de-
cisiones de diseño en los documentos y recuperando gran
parte de las trazas sin cometer muchos errores. Asimismo,
se apreció que el filtrado de los documentos permitió reducir
significativamente la cantidad de falsos positivos.

El resto de este artículo está organizado de la siguiente
forma. La Sección 2 introduce los conceptos principales de
trazabilidad y explica su importancia para el desarrollo de
sistemas. La Sección 3 enumera diversos trabajos abocados a
la detección de trazas en artefactos de software. La Sección 4
explica la técnica de recuperación de trazas desarrollada,
detallando cada una de las etapas de procesamiento de
texto y búsqueda de relaciones de trazabilidad entre los
documentos. La Sección 5 reporta los resultados de una
evaluación experimental con casos de estudio. Finalmente,
la Sección 6 presenta las conclusiones del trabajo, enumera
limitaciones de la técnica y discute líneas de trabajo futuro.

2. Trazabilidad de Requerimientos

En el contexto de la Ingeniería de Software, la trazabili-
dad es la habilidad de relacionar dos artefactos de software

y documentar el significado de dicha relación [6]. La traza-
bilidad se realiza comúnmente entre artefactos de distintas
etapas de desarrollo, como por ejemplo: requerimientos y
casos de test, requerimientos y diseño, diseño y código,
entre otras combinaciones. La trazabilidad de requerimientos
permite: (i) identificar la fuentes de un artefacto (quien
lo creó y a partir de qué otros artefactos) y explorar su
historia (quiénes participaron durante su desarrollo), (ii) rea-
lizar análisis de impacto mediante el seguimiento de trazas
hacia los componentes afectados en respuesta a un cambio
en particular en los requerimientos, o (iii) monitorear el
progreso general de un proyecto, visualizando el número
de requerimientos actualmente en análisis, en diseño o en
implementación. Según la criticidad del sistema, mantener
la trazabilidad entre los artefactos desarrollados puede no
ser una opción sino una obligación impuesta por distintas
entidades reguladoras [5]. Por ejemplo, los sistemas para el
control de trafico aéreo o la administración de maquinaria
médica están sujetos a inspecciones regulares para prevenir
fallas. Desde la perspectiva de construcción de software,
el análisis de trazabilidad permite verificar que el diseño
arquitectónico del sistema implementa los requerimientos
claves, y que los aspectos esenciales del diseño se hayan
originado desde los requerimientos.

Por estas razones, la trazabilidad entre requerimientos
y documentación de arquitectura es una de las más re-
levantes para el desarrollo de software. Por un lado, las
trazas de requerimientos afectados por atributos de calidad
hacia decisiones de diseño ayudan a identificar riesgos para
implementar aspectos claves del sistema, estimar sus costos
asociados y lograr un entendimiento más integral del es-
fuerzo requerido para satisfacer cada atributo de calidad [5].
Asimismo, estas trazas ayudan a seguir el progreso y grado
de cumplimiento de diferentes atributos de calidad durante
el desarrollo [1]. Las trazas entre requerimientos y decisio-
nes de diseño también sirven para asegurar que todos los
atributos de calidad han sido resueltos en la arquitectura y
para identificar requerimientos que pueden causar conflictos
durante el diseño, también denominados trade-offs [12].
Las trazas de decisiones de diseño hacia requerimientos
afectados por atributos de calidad, por otro lado, permiten
verificar y evaluar la completitud del diseño arquitectural y
permiten entender el racional de cada elemento presente en
el diseño [9]. Desafortunadamente, el costo necesario para
crear y mantener relaciones de trazabilidad en un sistema
de software en evolución puede ser alto [9]. Los analistas y
arquitectos frecuentemente encuentran la trazabilidad como
una actividad compleja, propensa a errores y que requiere
mucho esfuerzo. Además, los beneficios de las relaciones
de trazabilidad por lo general son desestimados debido a la
falta de soporte de herramientas para identificar, mantener
y utilizar las trazas [5].

3. Trabajos Relacionados

Durante los últimos años, diferentes autores han inves-
tigado técnicas para recuperar (o generar) trazas entre arte-
factos, como por ejemplo identificar semi-automáticamente



todas las clases implementadas relevantes a un requerimien-
to particular. También se ha estudiado la trazabilidad desde
una perspectiva de conformidad, permitiendo identificar los
requerimientos que cumplen con una norma específica de
un ente regulador. Si bien se han desarrollado diferentes
técnicas para automatizar la creación y el mantenimiento de
trazas a diferentes niveles y entre distintos tipos de artefac-
tos, pocos autores han tratado las trazas entre requerimientos
afectados por atributos de calidad en las especificaciones
y decisiones de diseño descriptas en documentos de ar-
quitectura de software. Esto se debe a que este tipo de
requerimientos son más difíciles de identificar que los reque-
rimientos meramente funcionales, ya que afectan diferentes
tipos de funcionalidades y tienen un impacto de amplio
alcance en el sistema [3]. Asimismo, los documentos de ar-
quitecturas están dirigidos a un gran número de stakeholders
e incluyen diferentes secciones que no son relevantes para la
búsqueda de trazas [11]. En esta línea de razonamiento, los
trabajos relacionados se pueden organizar en dos grupos. El
primer grupo está formado por herramientas cuyo objetivo
es analizar documentos de requerimientos para detectar y
clasificar requerimientos no funcionales, atributos de calidad
o incluso requerimientos arquitecturales significativos. El se-
gundo grupo abarca trabajos relacionados a la identificación
semi-automática de relaciones de trazabilidad con diversos
artefactos producidos durante el desarrollo, tales como el
código fuente y los casos de prueba.

Con respecto al primer grupo, existen diferentes enfo-
ques para buscar requerimientos arquitecturales en espe-
cificaciones de requerimientos mediante la utilización de
algoritmos de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) y
Aprendizaje de Máquina (ML) [13]. Theme/Doc [14], por
ejemplo, combina algunas técnicas tradicionales de NLP
con información provista por los analistas, produciendo
visualizaciones para facilitar el proceso de análisis de los
requerimientos que impactan en más de un documento. La
herramienta EAMiner [15] también permite a los analistas
identificar potenciales requerimientos que impactan en la
arquitectura de forma semi-automática. Para ello, trabaja
en dos etapas, primero etiquetando cada palabra con su
“parte del discurso” (POS) y luego utilizando una taxonomía
para categorizar cada palabra de acuerdo a su significado
semántico y su relación con aspectos del sistema preesta-
blecidos (por ejemplo, seguridad, consistencia, performance,
entre otros). La idea de utilizar una taxonomía para agrupar
conceptos semánticamente similares podría llegar a aplicarse
sobre los documentos de diseño y de esa forma agrupar
patrones o tácticas arquitectónicas.

Otra herramienta interesante es REAssistant [16], la
cual permite asistir a los analistas en la recuperación de
requerimientos arquitecturales mediante un lenguaje y mo-
tor de consultas (es decir, de búsqueda) enriquecido con
semántica. Dicho lenguaje permite caracterizar los diferentes
requerimientos arquitecturales en término de constructos del
lenguaje natural y conceptos específicos del dominio. Un
aspecto importante de este lenguaje de consultas es que po-
dría llegar a utilizarse para recuperar conceptos de diseño en
documentos de arquitectura con pocas modificaciones. Otros

trabajos han investigado el reconocimiento de atributos de
calidad en documentos de requerimientos. Entre ellos, se
destaca el uso de algoritmos de clasificación de texto para
distinguir diferentes tipos de atributos de calidad [17], [18],
así como también el uso de técnicas de clasificación semi-
supervisadas para distinguir entre requerimientos funciona-
les y no funcionales de software [19], [20].

Con respecto al segundo grupo, Antoniol y otros sen-
taron la base de muchos trabajos relacionados que aplican
técnicas clásicas de Information Retrieval (IR) para calcular
la similitud entre dos artefactos y así identificar trazas [21].
Particularmente, su trabajo se enfocó en la identificación de
trazas entre requerimientos y código fuente. Más reciente-
mente, en cambio, se han utilizado técnicas de Vector Space
Model (VSM) combinadas con métricas de distancia entre
vectores (por ejemplo, coseno) y diccionarios de sinónimos
para establecer las trazas. En [22], Hayes et al. introdujeron
RETRO, una herramienta diseñada para manejar la trazabili-
dad de requerimientos y otros artefactos. Dicha herramienta
implementa un conjunto de técnicas para la recuperación de
trazas, a saber: TF-IDF, VSM, diccionarios de sinónimos,
entre otras. De forma similar, la herramienta POIROT utiliza
modelos jerárquicos para identificar relaciones de trazabili-
dad entre varios tipos de artefactos con los requerimientos
en una interfaz Web [23]. Asimismo, la herramienta desa-
rrollada por De Lucia et al. aprovecha las bondades de VSM
combinadas con el feedback del usuario para mejorar la
detección de trazas entre artefactos textuales que contengan
un número acotado de términos [24]. Finalmente, debido
a que las técnicas de IR y VSM producen demasiadas
trazas incorrectas, también se han investigado algoritmos
más sofisticados como Latent Semantic Analysis (LSA)
que permiten analizar la semántica del texto. Marcus et al.
desarrolló una herramienta que recupera vínculos desde el
código fuente a los documentos de diseño utilizando técnicas
de NLP en ambos documentos para identificar sustantivos y
LSA para descubrir vínculos entre los documentos en base
a dicha información [25]. De forma similar, Kuhn et al.
exploró el uso de LSA para enriquecer la documentación de
un sistema a partir del código fuente y así poder identificar
agrupamientos de clases con sus relaciones [26].

4. Técnica para Buscar Trazas

Para abordar la problemática de trazabilidad entre arte-
factos textuales, se desarrolló una técnica que procesa docu-
mentos (casos de uso y documentos de arquitectura) con el
fin de determinar información relevante para la trazabilidad
y aplica una técnica automatizada para recuperar las trazas.
En el caso de los documentos de requerimientos, se busca
recuperar los requerimientos arquitecturales de forma tal de
trabajar con aquellas porciones de las especificaciones que
están relacionados con los atributos de calidad del sistema.
En el caso de los documentos de arquitectura, se busca
recuperar las decisiones de diseño tomadas para satisfacer
uno o más atributos de calidad, tales como tácticas, patrones
o estilos arquitectónicos y tecnologías. Para ambos docu-
mentos, se utilizaron diversas técnicas de procesamiento de



Figura 1. Esquema Conceptual de la Técnica

lenguaje natural (NLP) para analizar el texto y un lenguaje
basado en reglas para recuperar la información deseada de
los mismos. Luego, una vez filtrados los documentos, se
utiliza un algoritmo para comparar las oraciones y descubrir
las trazas entre los requerimientos arquitecturales y las
decisiones de diseño. La comparación tiene como objetivo
encontrar el «factor común» entre las partes de la traza:
las responsabilidades funcionales del sistema. Es decir, todo
requerimiento arquitectural tiene una parte funcional y toda
táctica esta aplicada para satisfacer los atributos de calidad
de una responsabilidad del sistema.

La Figura 1 muestra un diagrama conceptual de la
técnica. Como entrada, la técnica recibe un conjunto de
documentos de requerimientos, materializados en especifi-
caciones de casos de uso, y un documento de arquitectura.
Aunque éste último no requiere un formato predefinido, se
prefirió utilizar documentos que sigan la organización de
secciones definidas en [11]. Inicialmente, el componente
NLP ANALYSES extrae el contenido de los documentos y
genera un conjunto de meta-anotaciones lingüísticas, tales
como los rangos de párrafos y oraciones, propiedades de las
palabras (sustantivo, verbo, adjetivo, etc.), estructuras sintác-
ticas y semánticas (dependencias, predicados, argumentos,
etc.). Este componente fue implementado con el framework
UIMA [27] para simplificar la creación de pipelines de
análisis y el almacenamiento de la información.

El segundo componente, denominado
ARCHITECTURALLY-SIGNIFICANT REQUIREMENTS
FILTER, utiliza la herramienta REAssistant para filtrar
aquellas porciones de los casos de uso que presentan
requerimientos arquitecturales, es decir, que tienen un
impacto en la arquitectura del sistema y por lo tanto
están afectados por atributos de calidad. La herramienta
aprovecha los análisis de NLP y realiza las búsquedas
utilizando un conjunto de consultas pre-cargadas, tales
como Performance, Distribución, Correctitud, Persistencia,
entre otros. Como resultado, se genera un conjunto de
oraciones extraídas de las especificaciones que representan
a los requerimientos arquitecturales.

El tercer componente, denominado DESIGN DECI-
SIONS FILTER, aprovecha el lenguaje de reglas provisto en

RUTA [28] para identificar diferentes tipos de decisiones
de diseño presentes en los documentos de arquitectura.
Con este propósito, se estableció un conjunto de reglas
organizadas por atributo de calidad para reconocer oraciones
que describan distintos tipos de tácticas y estilos arquitectó-
nicos, tales como detección de fallas (ping-echo, heart-beat),
recuperación de fallas (replicación activa), administración
de recursos (cache, colas de prioridad), interoperabilidad
(fachadas e interfaces unificadas), entre otras. Las reglas
codificadas con RUTA aprovechan la información del NLP
para aumentar la capacidad de detección de la técnica. La
salida de este componente es un conjunto de oraciones que
representan a las decisiones de diseño.

Por último, el componente TRACEABILITY FINDER tie-
ne la responsabilidad de encontrar relaciones de trazabilidad
entre las oraciones filtradas de los documentos de requeri-
mientos y arquitectura (detectadas con los dos componentes
previos). La técnica desarrollada utiliza un algoritmo de
Latent Semantic Analysis (LSA) [29] para analizar los tér-
minos utilizados por todas las oraciones y establecer grados
de similitud entre las mismas. Si dos oraciones (provenientes
de los requerimientos y la arquitectura, respectivamente) su-
peran un umbral predeterminado de similitud, entonces son
sugeridas como una traza candidata entre los documentos.

Las siguientes sub-secciones explican el funcionamiento
de cada uno de estos componentes con mayor detalle.

4.1. Análisis de Lenguaje Natural

Este componente tiene la responsabilidad de llevar a
cabo el análisis léxico y sintáctico de los documentos de
requerimientos y arquitectura mediante la aplicación de
algoritmos de NLP. El objetivo es descomponer el texto
en constructos lingüísticos que faciliten la posterior de-
tección de fragmentos de información relevantes para la
recuperación de trazas. Para implementar este componen-
te se utilizó el framework UIMA, una solución para el
procesamiento de información no estructurada que provee
interfaces bien definidas para adaptar los algoritmos de NLP
y soporta tanto la importación de los documentos como la
exportación de los resultados. En UIMA, la estructura de
«anotadores» permite encapsular los diferentes algoritmos y
encadenarlos en una misma secuencia de análisis compuesta,
la cual puede ser adaptada según el tipo de documento
que se procesa (por ejemplo, ciertos módulos para los
documentos de requerimientos y otros para el documento
de arquitectura). La salida de cada anotador es almacenada
en el Common Analysis Structure (CAS), un repositorio que
abstrae la meta-información de los documentos basada en la
noción de anotaciones. Una anotación delimita una región
específica del documento, marcando el principio y el final
de un concepto de interés, así como también puede contener
propiedades internas del concepto.

En nuestra técnica, se implementaron módulos que per-
miten importar los documentos de requerimientos y arqui-
tectura a partir de archivos DOC, PDF o incluso algunos
formatos específicos para casos de uso. También se adap-
taron diversos algoritmos de NLP para generar anotaciones



Figura 2. Anotaciones NLP sobre una Oración

de las oraciones, palabras, partes del discurso, stop-words
y lemas presentes en los documentos. Para identificar las
oraciones y dividirlas en palabras, se utilizó el algoritmo
sentence splitter y tokenizer provistos por OpenNLP1. El
análisis de partes del discurso, también denominadas eti-
quetas POS, permite establecer el rol sintáctico de cada
palabra en una oración. Esto significa saber si una palabra es
un sustantivo, verbo, adjetivo, adverbio, proposición, entre
otros roles. La integración de esta funcionalidad a UIMA
fue efectuada con el algoritmo postagger implementado en
Stanford CoreNLP2. En este caso, en vez de registrar las
etiquetas como una nueva anotación, se decidió almace-
nar esta información como una propiedad de las palabras.
Asimismo, se adaptaron algoritmos de stopwords y lem-
matizer con el objetivo de marcar las palabras con poco
valor discriminativo (pronombres, preposiciones, artículos,
entre otras) y reducir las palabras a formas inflexionales (es
decir, su raíz morfológica). Específicamente, se utilizaron
diccionarios de stopwords públicos y la implementación de
lemmatizer de la librería Mate-Tools3. La Figura 2 ilustra
el resultado de los análisis de NLP realizados sobre una
oración extraída de un documento de arquitectura. La ora-
ción es adornada con múltiples anotaciones Token, indicando
el principio y final de cada palabra. Asimismo, cada una
de las anotaciones se completan con sus respectivas partes
del discurso, palabras irrelevantes y raíces morfológicas,
representadas como propiedades de la anotación (pos, sw
y lemma, respectivamente).

4.2. Filtrado de los Requerimientos Textuales

Este componente tiene como objetivo identificar aquellas
partes de los requerimientos textuales que están relacionados
con, o se ven afectados por, atributos de calidad del sistema.
En vez de implementar dicha funcionalidad, se decidió in-
tegrar una herramienta existente denominada REAssistant4,
la cual permite reconocer requerimientos arquitecturales a
partir del análisis semi-automático de los escenarios de casos
de uso. La herramienta intenta comprender el significado de
las interacciones descriptas en los escenarios para detectar
funcionalidad que puede llegar a ser tenida en cuenta en
el diseño arquitectónico, incluyendo aspectos tales como
PERSISTENCIA, SEGURIDAD, PERFORMANCE, entre otros.
Inicialmente, la herramienta identifica los predicados y ar-
gumentos de las oraciones en base a las anotaciones NLP
generadas previamente. Luego, a partir de la descripción

1. Disponible en https://opennlp.apache.org
2. Disponible en http://stanfordnlp.github.io/CoreNLP
3. Disponible en http://code.google.com/p/mate-tools
4. Disponible en https://code.google.com/p/reassistant

Figura 3. Consulta para el Reconocer un Requerimiento Arquitectural

de los predicados y argumentos, la herramienta categoriza
las oraciones usando conceptos denominados Acciones de
Dominio (DA), los cuales forman parte de una taxonomía
de tipos de interacciones específicas de los casos de uso.
La taxonomía esta compuesta por diversas DAs, tales como:
«retrieval», «writing», «display», «entry», «selection», «ve-
rification», «calculation», entre otras. Este análisis adicional
del contenido de los requerimientos textuales fue agregado
al pipeline de NLP desarrollado en UIMA.

Una vez completado el procesamiento del texto, los
analistas pueden realizar búsquedas de requerimientos arqui-
tecturales utilizando un lenguaje de consultas símil a SQL.
El rol del analista es codificar dichas consultas en base a
anotaciones y sus propiedades, de forma tal de caracterizar
requerimientos arquitecturales individuales. Las consultas
pueden utilizar diferentes tipos de anotaciones, yendo desde
constructos léxicos como los Tokens hasta conceptos semán-
ticos como las DAs. La ventaja de utilizar las DAs en las
consultas es que permiten encontrar requerimientos arqui-
tecturales ocultos en las especificaciones de forma sencilla
y precisa, especialmente en aquellas oraciones donde las
referencias a los atributos de calidad son más sutiles y suelen
ser mencionados de forma implícita.

La herramienta REAssistant cuenta con un conjunto de
consultas pre-cargadas para identificar requerimientos arqui-
tecturales particulares en las especificaciones de casos de
uso. Sin embargo, estas consultas pueden ser personalizadas
por los analistas para adaptarse a diferentes dominios de
sistemas, tales como sistemas embebidos, críticos, o de
negocios, entre otros. Las consultas describen cómo los
requerimientos arquitecturales se relacionan semánticamente
con las expresiones escritas en lenguaje natural. Existen dos
tipos de consultas, a saber: (i) consultas directas, encargadas
de detectar referencias explícitas a algún aspecto arquitec-
tónico o de diseño presente en el requerimiento textual, y
(ii) consultas indirectas, encargadas de detectar DAs que,
debido a una interpretación semántica del requerimiento,
pueden estar relacionadas con aspectos arquitectónicos del
sistema. La Figura 3 presenta tres consultas provistas en

https://opennlp.apache.org
http://stanfordnlp.github.io/CoreNLP
http://code.google.com/p/mate-tools
https://code.google.com/p/reassistant


Figura 4. Reglas para Identificar Decisiones de Diseño

REAssistant para buscar un requerimiento arquitectural. La
primera consulta intenta encontrar partes de los casos de
uso vinculados con aspectos de PERFORMANCE a través del
análisis de los lemas de los Tokens, tales como «response» y
«second», entre otras. La segunda y tercera consulta tratan
de revelar acciones potencialmente afectadas por restriccio-
nes de PERFORMANCE mediante la búsqueda de DAs de
«calculation» y «process».

4.3. Filtrado del Documento de Arquitectura

El objetivo de este componente es recuperar aquellas
oraciones del documento de arquitectura que describen de-
cisiones tomadas por los arquitectos, particularmente si las
mismas tienen un impacto sobre uno o más atributos de
calidad. La búsqueda de decisiones de diseño se realiza a
nivel de oración, ya que por lo general, el fragmento de texto
donde se describe una decisión es pequeño y solo contiene
algunas palabras clave específicas del dominio de arquitectu-
ras de software. El resto del contenido del documento suele
tratar sobre cómo esa decisión se materializó en el sistema.
Como el documento de arquitectura está dirigido a diversos
stakeholders y presenta descripciones técnicas de diversas
vistas desarrolladas en consecuencia de las decisiones de
diseño, se consideró que los párrafos son muy abarcativos
para llevar a cabo este análisis.

Particularmente, se definió un conjunto de reglas que
permiten identificar las decisiones de diseño de forma auto-
mática en base a terminología específica de arquitecturas de
software. Las reglas están organizadas según la clasificación
de atributos de calidad y tácticas arquitectónicas propuesta
por Bass et al. [1]. Se estableció un conjunto de reglas para
identificar decisiones de diseño relacionadas con atributos de
calidad tales como: DISPONIBILIDAD, MODIFICABILIDAD,
INTEROPERABILIDAD, TESTEABILIDAD, PERFORMANCE,
USABILIDAD y SEGURIDAD. Para cada uno de estos grupos,
se definieron reglas individuales para cada táctica arquitec-
tural que permite satisfacerlos y las diferentes estrategias de

implementación. A modo de ejemplo, en el caso DISPO-
NIBILIDAD, se definieron reglas asociadas a las tácticas de
Detectar Fallas, Recuperarse de Fallos y Prevenir Fallos.
En el caso de Detectar Fallas, se codificaron dos reglas,
una para buscar términos relacionados con la estrategia de
«heartbeat» y otra para «ping-echo».

Desde un perspectiva de implementación, este compo-
nente de la técnica se materializó utilizando RUTA5, una tec-
nología basada en UIMA que permite escribir reglas de bús-
queda combinando un lenguaje de scripting muy potente con
las anotaciones generadas por el análisis lingüístico. Este
lenguaje permite extraer información a partir de expresiones
y variables, importar y ejecutar componentes externos, como
así también utilizar diccionarios de términos. Cada regla está
compuesta por dos partes: un patrón de coincidencia y un
conjunto de acciones. Los patrones de coincidencia expresan
una serie de anotaciones a encontrar en el texto, mientras
que las acciones asociadas permiten ejecutar operaciones
tales como crear una nueva anotación. Algunas reglas son
simples, en el sentido de que buscan términos claves a
partir de las propiedades de las anotaciones Token, como
son los lemas. Otras reglas, sin embargo, son más complejas
y tienen en cuenta además del término su función sintáctica
dentro de la oración mediante el análisis de la propiedad
POS. Este tipo de reglas presenta ventajas con respecto a
las técnicas tradicionales de IR basadas en keywords, ya que
aprovechan información producida por el NLP.

La Figura 4 muestra tres reglas para detectar decisiones
de diseño de PERFORMANCE y SEGURIDAD. En el caso
de la primera regla, el objetivo es reconocer oraciones que
contengan palabras cuyo lema sea «cache» o «replica». Si se
encuentran dichas palabras en el documento de arquitectura,
es muy probable que los arquitectos hayan utilizado una
táctica de «mantener múltiples copias» para acelerar alguna
funcionalidad del sistema. Entonces, cuando se encuentran
estas palabras, se crea una nueva anotación denominada
DesignDecision indicando la presencia de una potencial
táctica de PERFORMANCE. En las otras reglas, en cambio, se
utilizan operadores del lenguaje RUTA para encontrar frag-
mentos de texto que contengan dos palabras con lemas deter-
minados en la misma oración. Esta característica posibilita
diferenciar las tácticas de autenticar usuarios y autorizar
usuarios, ambas relacionadas con SEGURIDAD. La táctica
de autorizar usuarios, la cual se refiere al acceso controlado
a la funcionalidad, se identifica cuando se encuentran las
palabras «user» y «right» juntas en la misma oración. La
táctica de autenticar usuarios, la cual se refiere a permitir
el ingreso de un usuario al sistema, se identifica cuando se
encuentran las palabras «user» y «session» juntas.

Para contar con un conjunto representativo de reglas sin
sesgar la investigación, se consultó a un grupo externo de
arquitectos y analistas funcionales, los cuales se encargaron
de la codificación de las reglas en base a la taxonomía
definida en [1]. Los participantes de este ejercicio recibieron
una explicación acerca de las anotaciones disponibles y
la sintaxis del lenguaje de reglas. Cada sujeto desarrolló

5. https://uima.apache.org/ruta.html

https://uima.apache.org/ruta.html


un conjunto inicial de reglas según su conocimiento de
arquitecturas de software y experiencia en la industria.
Luego, se realizó una reunión donde se validaron las reglas
propuestas y se consolidaron en un único conjunto. En total,
se escribieron 248 reglas para 7 tipos de atributos de calidad.

4.4. Búsqueda de Relaciones de Trazabilidad

Este componente tiene el objetivo de encontrar trazas
entre las especificaciones de requerimientos y el documento
de arquitectura. La técnica se enfoca en encontrar relaciones
de trazabilidad a nivel de oración mediante la ayuda del
filtrado de los requerimientos arquitecturales en los casos
de uso y las decisiones de diseño en el documento de arqui-
tectura. Para realizar dicha búsqueda, se utilizó un algoritmo
denominado Latent Semantic Analysis (LSA) [29], el cual
permite analizar la relación entre un conjunto de documentos
y los términos que contienen mediante un conjunto de
conceptos que los caracterizan. El algoritmo asume que las
palabras que tienen significado similar tienden a aparecer
en porciones de texto parecidas, y utilizando esta noción,
simplifica el modelo de representación de los documentos
para calcular la similitud entre los mismos. Nuestra hipótesis
es que los documentos de arquitectura y de requerimientos
tienen un vocabulario similar debido a que "hablan" sobre
la misma funcionalidad dentro del dominio del sistema,
por lo que debe haber palabras repetidas o con el mismo
significado en ambos documentos.

El funcionamiento del algoritmo LSA depende de una
matriz de ocurrencia «A» construida a partir de los do-
cumentos, la cual describe la frecuencia de términos por
oración, y de la aplicación de una técnica matemática deno-
minada descomposición de valores singulares (SVD), la cual
permite reducir el número de filas (es decir, los términos)
de la matriz de ocurrencia mientras se preserva la estructura
de similitud entre las columnas (es decir, las oraciones).
Las oraciones entonces se pueden comparar calculando la
distancia entre aquellos dos vectores columna que los re-
presenten, ya que los valores en cada uno de ellos indican
el grado de presencia de los conceptos. Aquellas oraciones
que obtengan una distancia cercana a 1 son consideradas
muy similares (ya que comparten muchos conceptos) y si
la distancia es cercana a 0 significa que son disimilares (ya
que no comparten conceptos).

Por ejemplo, considere las oraciones ilustradas en la
Figura 5. En la parte superior izquierda, se puede apreciar
un conjunto de tres oraciones provenientes de los casos de
uso y que han sido marcadas como requerimientos arquitec-
turales de PERSISTENCIA, CONTROL DE ACCESO y PRE-
SENTACIÓN. Análogamente, en la parte inferior izquierda
se encuentran tres oraciones provenientes del documento
de arquitectura que han sido marcadas como decisiones de
diseño de PERFORMANCE y SEGURIDAD. Para completar
la matriz A, solamente se consideran aquellos términos
que no son stop-words y además se aplican tareas de pos-
procesamiento para transformar los términos a minúsculas
y reducirlos a formas inflexionales mediante stemming.

Figura 5. Matriz de Ocurrencias

Figura 6. Calculo de Similitud con la Matriz de Aproximación

Luego de construir dicha matriz, el algoritmo determina
una aproximación de menor dimensión de la matriz A.
Esta aproximación es interesante debido a que las ma-
trices de ocurrencia suelen ser extensas y ralas, por lo
que su utilización requiere de una importante capacidad de
cómputo. Asimismo, las matrices de ocurrencia suelen ser
ruidosas ya que contienen muchos términos que no suelen
aportar información a la comparación de documentos (por
ejemplo, términos que aparecen unas pocas veces de forma
anecdótica). En algunos casos, la matriz de aproximación
puede incluso llegar representar mejor cada una de las
oraciones, ya que elimina las filas ruidosas de la matriz de
ocurrencia. Otra ventaja de la aproximación es que debido
a la reducción, algunas dimensiones son combinadas repre-
sentando múltiples términos, los cuales por lo general tienen
el mismo significado, permitiendo mitigar substancialmente
los problemas de sinonimia y polisemia.

Desde una perspectiva algebraica, la descomposición en
valores singulares trata de encontrar matrices que satisfagan
la ecuación A = U ·S ·V t. Por un lado, la matriz S contiene
el vector de valores propios de A en la diagonal. Por otro la-
do, la matriz transpuesta V es la aproximación que se utiliza
para comparar las oraciones. Dos aspectos a tener en cuenta
al aplicar LSA es el número de dimensiones o "conceptos"
que se desean utilizar a la hora de descomponer la matriz A
y el umbral de similitud para comparar los documentos. La



parametrización de dimensiones «d» depende de la cantidad
de documentos a analizar y el número de términos únicos
que estos utilizan. Un valor «d» pequeño puede eliminar
conceptos relevantes para la comparación, mientras que un
valor grande puede llegar a tener los mismos problemas
que la matriz de ocurrencia. Asimismo, otro parámetro a
tener en cuenta es el umbral de similitud «u» utilizado para
determinar si existe una traza entre dos oraciones. Como
cada columna representa una oración, para realizar las com-
paraciones se debe determinar la métrica de distancia entre
vectores más adecuada y su respectivo umbral de similitud
entre par de vectores. Una alternativa popular en la literatura
es la métrica del coseno [13], la cual calcula el coseno del
ángulo entre dos vectores en espacios n-dimensionales.

A modo ilustrativo, considere las oraciones introducidas
en el ejemplo anterior estableciendo un número de dimen-
siones d = 4 y el umbral u = 0,75. La Figura 6 presenta la
matriz V resultante luego de realizar la descomposición de
la matriz A con SVD. En la parte inferior se muestran los
valores de similitud entre cada oración de requerimientos y
arquitectura calculados con la métrica del coseno. Mediante
el umbral, se puede determinar si existe una traza candidata
entre los pares de oraciones. Luego del análisis, solo dos
pares logran superar el umbral y ser sugeridas como trazas:
(AR1, DD1) y (AR2, DD2). En la primer traza, a pesar
de que «cache» fue la palabra utilizada para marcar la
oración como una decisión de diseño, esta palabra no fue
determinante para sugerir la traza. En cambio, las palabras
decisivas para encontrar la traza fueron «contracts» y «da-
tabase», las cuales están relacionadas con la funcionalidad
del sistema y actuaron como nexo entre los requerimientos
y la arquitectura. En la segunda traza, las palabras «user» y
«session» fueron las que revelaron una decisión de diseño.
Aunque las mismas fueron utilizadas en la comparación
por LSA, la palabra «associated» también contribuyó a la
detección de la traza.

5. Evaluación Experimental

Para determinar el desempeño de la técnica desarrolla-
da, se llevaron a cabo tres casos de estudio con sistemas
provenientes de diferentes dominios. El objetivo principal
de la evaluación fue comparar las trazas generadas au-
tomáticamente con aquellas establecidas por expertos del
área. Asimismo, un objetivo secundario de la evaluación
fue cuantificar las ventajas de nuestra técnica en contraste
con los enfoques de recuperación de trazas tradicionales.
La hipótesis experimental es que la técnica es capaz de
detectar una gran parte de las trazas entre documentos de
requerimientos y el documento de arquitectura, cometiendo
un número de errores manejable por los analistas. Para
poner esta hipótesis a prueba, como así también guiar el
análisis de resultados, se plantearon las siguientes preguntas
de investigación:

1. ¿Pueden las reglas detectar la mayoría de las deci-
siones de diseño en el documento de arquitectura
con una precisión alta?

Cuadro 1. PROPIEDADES DE LOS CASOS DE ESTUDIO

PROPIEDAD
CASO DE ESTUDIO

ADV.
BUILDER

PET
STORE

MSLITE

DOC. DE REQUERIMIENTOS
Número de Páginas 5 8 38
Número de Casos de Uso 4 6 22
Tipos de Requerimientos Arquitecturales 8 8 8
Número de Oraciones Afectadas 64 63 99
DOC. DE ARQUITECTURA
Número de Páginas 36 24 140
Tipos de Decisiones de Diseño 6 5 7
Número de Oraciones Afectadas 115 35 212
TRAZABILIDAD
Número de Trazas 55 38 456

2. ¿Puede la técnica de LSA detectar la mayoría de
las trazas entre los documentos de requerimientos
y arquitectura?

3. ¿Existen ventajas significativas al remover aquellas
porciones de los documentos que no están afectadas
o relacionadas con atributos de calidad?

Los casos de estudio realizados en esta evaluación compren-
dieron el análisis manual y automático de la documentación
de tres sistemas, a saber: ADVENTURE BUILDER, PET STO-
RE y MSLITE. Los dos primeros sistemas fueron desarrolla-
dos por Sun Microsystems en el contexto del programa Java
Blueprints [30]. Particularmente, ADVENTURE BUILDER y
PET STORE son sistemas para administrar las operaciones
de una agencia de viajes y manejar un sitio web de venta
de mascotas, respectivamente. El tercer sistema, en cambio,
fue desarrollado en conjunto por alumnos de la universidad
de Carnegie Mellon e ingenieros de Siemens [31]. MSLITE
es un sistema que monitorea y controla automáticamente
varias funciones de un edificio, tales como: calefacción,
ventilación, aire acondicionado, acceso y seguridad. Estos
sistemas fueron seleccionados como casos de estudio por
varias razones. En primer lugar, los mismos cuentan con una
documentación muy completa disponible públicamente en
la Web, incluyendo especificaciones de requerimientos, do-
cumento de arquitectura y código fuente. En segundo lugar,
otros investigadores han utilizado estos casos de estudio para
realizar evaluaciones empíricas [32], [33]. En tercer lugar,
los documentos de requerimientos y el documento de arqui-
tectura de cada uno de estos sistemas fueron inspeccionados
previamente por expertos para verificar su aptitud para la
búsqueda de relaciones de trazabilidad entre requerimientos
y arquitectura. La Tabla 1 resume las propiedades los tres
casos de estudio, detallando el tamaño y la complejidad de la
documentación e informando el número oraciones afectadas
por requerimientos arquitecturales y decisiones de diseño.

En este tipo de evaluaciones, es común que el desempe-
ño de una nueva técnica sea contrastado con una solución
«ideal», la cual establezca de antemano los resultados co-
rrectos. Por lo tanto, se requería contar con tres soluciones
de referencia, una para cada caso de estudio. Las soluciones
de referencia deben incluir tanto las decisiones de diseño
presentes en el documento de arquitectura como las trazas



conformadas por pares de oraciones provenientes de los
documentos de requerimientos y arquitectura. Considerando
que la información original de los casos de estudio no es
lo suficientemente detallada para derivar una solución de
referencia, se les solicitó esta tarea a un grupo de analistas
externos. Para facilitar su construcción y evitar sesgos, los
analistas tuvieron acceso a documentación adicional del
sistema y al código fuente de la aplicación para establecer
las decisiones de diseño y las trazas con los requerimientos
de cada sistema con mayor confianza.

El desempeño de la técnica fue analizado mediante
métricas cuantitativas provenientes del área de recupera-
ción de información [34], las cuales son frecuentemente
utilizadas para evaluar técnicas de clasificación de texto y
recuperación de trazas [8], [18], [19], [24]. Básicamente,
en base a valores de predicción binaria (tp: verdaderos
positivos, tn: verdaderos negativos, fp: falsos positivos y
fn: falsos negativos) se computan tres tipos de métricas:
precision, recall y accuracy. La precision y el recall son
dos indicadores interesantes para determinar la calidad de
la salida de la técnica. En esta evaluación, precision mide
cuántas de las decisiones de diseño o trazas detectadas son
correctas, mientras que el recall mide cuántas decisiones
de diseño o trazas fueron detectadas de la totalidad de
decisiones o trazas existentes. Esto significa que obtener una
buena precision implica que la técnica no comete errores,
mientras que obtener un buen recall implica recuperar la
mayoría de las decisiones de diseño o trazas. Otra métrica
útil es accuracy, la cual no solamente mide la tasa de
correctitud de las decisiones o trazas correctas, sino también
de aquellas que son incorrectas y no debieran ser detectadas.
Las fórmulas para las métricas son: precision = tp

tp+fp ,
recall = tp

tp+fn y accuracy = tp+tn
tp+fp+tn+fn .

La evaluación fue dividida en dos partes. La primer parte
tiene como propósito comparar las decisiones de diseño
detectadas por la técnica en comparación con aquellas de-
tectadas por analistas expertos. La segunda parte tiene como
propósito comparar las trazas recuperadas por la técnica
con aquellas definidas en las soluciones de referencia. Con
respecto a la detección de requerimientos arquitecturales,
una parte esencial de la recuperación de trazas, no se efectuó
una evaluación experimental porque dicha herramienta ya ha
sido analizada positivamente en otro trabajo [16].

5.1. Detección de Decisiones de Diseño

Para establecer el desempeño al filtrar el documento de
arquitectura, se ejecutaron las reglas definidas con RUTA
para cada atributo de calidad y táctica arquitectural sobre
la documentación de los tres casos de estudio. Como las
reglas fueron codificadas por expertos sin tener en cuenta un
sistema o dominio particular, sino considerando conceptos
generales de arquitecturas de software, la intuición era que
los resultados iban a ser buenos pero no perfectos. Luego de
establecer las oraciones afectadas, las mismas se compararon
con la solución de referencia y se determinaron las métricas
de precision, recall y accuracy.

Figura 7. Resultados de la Detección de Decisiones de Diseño
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La Figura 7 muestra los resultados obtenidos en cada
caso de estudio. Una observación inicial es que el recall
obtenido por las reglas de decisiones de diseño esta por
encima de 90 %, independientemente del caso de estudio.
Este resultado es interesante, porque implica que las reglas
pueden detectar la mayoría de las oraciones referidas a
decisiones arquitectónicas. Con respecto a la precision, se
obtuvieron resultados de ~78 % en Adventure Builder y Pet
Store, indicando que el 20 % de las oraciones marcadas co-
mo decisiones eran incorrectas. Este comportamiento no fue
observado en MSLite, donde las reglas fueron muy precisas
y casi no se cometieron errores de detección (~95 %). La
diferencia entre los casos de estudio se atribuye a la forma
que están redactados los documentos de arquitectura, donde
existen ciertas oraciones que utilizan palabras clave que son
parte de las reglas pero no describen una decisión de diseño,
sino que hacen referencia a oraciones anteriores. A pesar
de estos problemas, los valores de precision obtenidos son
aceptables para utilizarlos en la búsqueda de trazas, ya que
se cree que los beneficios del filtrado van a compensar los
errores cometidos en la detección de decisiones. El análisis
de desempeño de las reglas respecto al accuracy produjo
resultados similares a los observados con la precision. Se
cree que en los dos primeros casos de estudio, la longitud
de los documentos de arquitectura no es lo suficientemente
importante para que los verdaderos negativos influyan en
la métrica. En MSLite, sin embargo, el tamaño de la do-
cumentación sí tuvo un impacto positivo en el accuracy,
donde los resultados obtenidos fueron superiores a aquellos
de precision y recall.

5.2. Recuperación Automática de Trazas

La eficacia de una técnica automatizada de trazabilidad
depende tanto de la cantidad de trazas correctas identificadas
como también del porcentaje de trazas recuperadas respecto
al total de existentes. A diferencia de una técnica de bús-
queda tradicional, donde por lo general los resultados deben
ser principalmente precisos, en el contexto de la trazabilidad



Figura 8. Resultados de la Recuperación de Trazas
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entre artefactos se prefiere que las técnicas obtengan un muy
buen recall por sobre la precision. Esta afirmación se basa en
el hecho de que a los analistas les resulta más fácil descartar
trazas equivocadas que encontrar trazas faltantes [8], [22].

En la experimentación, se analizó el desempeño del
algoritmo utilizando dos conjuntos de datos, a saber: la
documentación completa de los casos de estudios y la
documentación filtrada con las reglas. Asimismo, se explo-
raron diferentes combinaciones de parámetros para confi-
gurar el algoritmo de LSA. Con respecto al número de
dimensiones al que se reduce la matriz de aproximación
con SVD, en colecciones de documentos grandes con mu-
chos términos se sugiere usar valores de d ∈ [200; 500].
Sin embargo, la cantidad de texto y documentos en el
análisis de artefactos de software es mucho menor, y por
lo tanto se suelen utilizar valores de d ∈ [40; 100] para
obtener buenos resultados [24]. De modo de abarcar dife-
rentes escenarios, en la evaluación se probaron valores de
d = {30; 45; 60; 75; 100}. Con respecto a la métrica de simi-
litud y el umbral para identificar las trazas, se decidió utilizar
la distancia del coseno entre vectores y valores de u =
{0,45; 0,50; 0,55; 0,60; 0,65; 0,70; 0,75; 0,80; 0,85; 0,90}.

Luego de algunas ejecuciones preliminares del algoritmo
de LSA, se pudo apreciar que a partir de un número de
dimensiones d = 60 no se observaban mejoras en el desem-
peño independientemente del umbral u utilizado. Análoga-
mente, cuando d < 60 el desempeño de la técnica se reducía
progresivamente al disminuir el número de dimensiones. Por
esta razón, solamente se analizaron los resultados de d = 60.
La Figura 8 ilustra los valores de precision y recall produ-
cidos en cada sistema por las diferentes configuraciones.
Las líneas que unen los puntos indican la variación de las
métricas según el umbral de similitud utilizado. Los pun-
tos circulares y las líneas llenas representan los resultados
logrados utilizando la documentación filtrada, mientras que
los puntos triangulares y las líneas punteadas representan
los resultados logrados utilizando la totalidad del contenido

textual de la documentación. A grandes rasgos, se obser-
varon mejoras substanciales en los tres casos de estudio al
filtrar la documentación mediante oraciones provenientes de
requerimientos arquitecturales y decisiones de diseño.

En Adventure Builder, los resultados obtenidos mostra-
ron mejoras de entre 15 % y 25 % en recall y precision. La
curva de la documentación filtrada se comportó de manera
similar a la documentación completa (quitando las mejoras),
dando a entender un claro trade-off entre las dos métricas.
Para valores de u = 0,60 se obtuvieron resultados de
trazabilidad muy prometedores, alcanzando valores de recall
y precision de ~80 % y ~30 %, respectivamente. Este desem-
peño está en la misma línea que las técnicas automatizadas
de trazabilidad entre otros artefactos de software, tales como
requerimientos y código o incluso requerimientos y tests.

En el caso de estudio Pet Store, sin embargo, las curvas
mostraron ciertas irregularidades que requieren un análisis
más detallado. Los resultados obtenidos con valores de
u > 0,85 fueron llamativos, porque en vez de comenzar en
el extremo superior izquierdo del gráfico (máxima precision
y mínimo recall), se ubicaron en el centro izquierdo y el
extremo inferior izquierdo para la documentación filtrada y
completa, respectivamente. Esta anomalía se debió a que la
técnica detectó algunas trazas incorrectas incluso con los
umbrales más restrictivos. Como con estos valores de u el
número de trazas recuperadas es muy pequeño, los valores
de precisión fluctúan entre 0 % y 100 % con facilidad. Igual-
mente, las mejoras observadas al comparar los documentos
filtrados con los documentos completos fueron importantes.
En términos de precision, se observaron mejoras más no-
torias que en el caso de estudio previo, rondando en una
mejora de entre 20 % y 40 %. En cuanto al recall, también
se lograron mejoras más significativas que en Adventure
Builder (entre 10 % y 30 %), pero inferiores a las obteni-
das en precision. Se cree que esta diferencia entre casos
de estudio se debe al menor número de trazas presentes
en Pet Store (38 vs. 55). Al establecer una configuración



óptima, se observó un desempeño ejemplar de la técnica
con u = 0,65, arrojando un recall y precision de ~90 y
~30 %, respectivamente. Una observación de ambos casos de
estudio es los bajos valores de u necesarios para encontrar
la mayoría de las trazas. Una posible explicación para este
comportamiento es que el número total de oraciones en
sistemas pequeños no es lo suficiente extensa para derivar
una matriz de aproximación representativa.

En MSLite, el caso de estudio de mayor tamaño con
456 trazas, la técnica tuvo un desempeño similar al obtenido
en Adventure Builder. En particular, se observaron mejoras
tanto en precision como recall de entre 10 % y 15 %, li-
geramente inferiores a las logradas en el primer caso de
estudio. Los mejoras fueron consistentes a través de los
diferentes valores de u, arrojando los mejores resultados
cuando u = 0,75. En esta configuración, la cual utiliza
un valor del umbral recomendado según la literatura, el
recall y precision conseguidos fueron de ~90 % y ~18 %,
respectivamente. En definitiva, la técnica propuesta pudo
mejorar significativamente el desempeño al recuperar trazas
en los tres casos de estudio mediante el filtrado previo de
los documentos. Asimismo, la utilización de los documentos
completos introduce un nivel de ruido considerable en la re-
cuperación de trazas, convirtiendo las soluciones generadas
inviables desde la perspectiva de un analista que tiene que
utilizar y posiblemente validar esos resultados.

6. Conclusión

En este artículo se presentó una técnica para identifi-
car relaciones de trazabilidad al nivel de oraciones entre
documentación de requerimientos y el documento de ar-
quitectura. La técnica hace uso de diferentes algoritmos de
procesamiento de lenguaje natural para reconocer informa-
ción léxica, sintáctica y semántica del texto. Luego, en base
a dicho conocimiento, la técnica analiza los documentos
para reconocer aquellas porciones de texto relevantes a las
trazas. Por un lado, se utiliza la herramienta REAssistant
para filtrar oraciones en las especificaciones de casos de uso
que representen requerimientos arquitecturales, es decir, que
hagan referencia o estén afectados por atributos de calidad.
Por otro lado, se utilizó un lenguaje de reglas denominado
RUTA que permite reconocer decisiones de diseño que per-
miten satisfacer diferentes atributos de calidad, tales como
tácticas y estilos arquitectónicos, tecnologías de terceros,
patrones de diseño, entre otras. Las reglas fueron definidas
por expertos en base a la taxonomía de Bass et al. [1],
codificando términos claves que revelan la presencia de
las decisiones de diseño. Por último, la técnica hace uso
de un algoritmo de LSA para transformar las oraciones a
un espacio vectorial aproximado, el cual permite establecer
trazas mediante métricas de distancia entre vectores.

La técnica desarrollada fue evaluada con tres casos de
estudio de diferentes dominios. Los experimentos fueron
divididos en dos partes, a saber: el desempeño de las re-
glas para decisiones de diseño y la calidad de las trazas
recuperadas. Con respecto al desempeño de las reglas, se
pudo observar que la gran mayoría de las decisiones de

diseño fueron detectadas, aunque cometiendo algunas equi-
vocaciones en el proceso. Específicamente, los resultados
arrojaron valores de recall superiores al 90 %, mientras que
se obtuvieron valores de precision del 78 %. Al analizar
las trazas entre requerimientos y arquitectura, se evaluó el
desempeño utilizando tanto los documentos filtrados como
los documentos completos. Asimismo, se realizó un explora-
ción de los diferentes parámetros del algoritmo de LSA, co-
mo son el número de dimensiones y el umbral de similitud.
Como resultado, la técnica obtuvo una buena precisión para
valores altos de recall. Específicamente, utilizando valores
de umbral entre 0,65 y 0,70 y aplicando el filtrado de los
documentos, se pudo mejorar la detección de trazas con
respecto a los documentos completos, yendo desde un 10 %
hasta un 40 % (dependiendo del caso de estudio).

Durante la experimentación también se encontraron cier-
tas limitaciones de la técnica. Muchas trazas fueron detec-
tadas incorrectamente debido a errores acarreados por las
reglas de decisiones de diseño o incluso el procesamiento
de lenguaje natural. Otro problema detectado fue que el
algoritmo de LSA era sensible al valor de umbral usado
para calcular la similitud entre oraciones, variando según
el caso de estudio. Como trabajo futuro, se espera poder
evaluar la técnica con sistemas de mayor magnitud y com-
plejidad. Asimismo, se planea refinar y ajustar las reglas
para aumentar su capacidad de detección, posiblemente
incorporando nuevos tipos de atributos de calidad y tácti-
cas arquitectónicas. Por último, se pretende evaluar otros
algoritmos para determinar las trazas (e.g, transformaciones
a VSM y feedback de relevancia) y explorar otras métricas
de similitud (e.g., Jaccard, Dice, Jenson-Shannon, etc.).

En resumen, se cree que la aplicación de técnicas avan-
zadas de procesamiento de lenguaje natural en el área de
Ingeniería de Software pueden mejorar significativamente
el análisis de la documentación textual, posibilitando la
generación precisa de trazas para verificar la satisfacción
de los atributos de calidad a lo largo del desarrollo.
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