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RESUMEN 

El desempeño de un modelo de lenguaje ajustado finamente mediante la 

transferencia de aprendizaje para automatizar el proceso de rastreabilidad de 

requerimientos depende del aprendizaje obtenido para representar la información 

textual de los requerimientos. Esto indica que para incrementar el desempeño en 

esta tarea es necesario estudiar técnicas de transferencia de aprendizaje 

enfocadas en la captura de la información semántica y sintáctica en los 

requerimientos. Por lo descrito anteriormente, se ha motivado a generar una 

propuesta de metodología de transferencia de aprendizaje de ajuste fino en dos 

etapas del modelo BERT que permite complementar la tarea de rastreabilidad de 

requerimientos de software. Esto consiste en entrenar en una primera etapa 

solamente las capas transformer de BERT que concentran la información semántica 

y continuando con una segunda etapa entrenando solamente las capas 

transformer de BERT que concentran la relación entre frases y la información 

sintáctica. El método propuesto se evalúo dentro de un marco de comparación 

contra los métodos de ajuste fino estándar, ajuste fino del 50 % del modelo y sondeo 

lineal entrenando solamente la capa de clasificación, obteniendo un incremento 

en la métrica de F2 de 6.38 %, 13.45 % y 65.72 %, respectivamente. 

 

 

 

Palabras clave: BERT; Procesamiento de lenguaje natural (NLP); Rastreabilidad de 

requerimientos; Ingeniería de requerimientos; Tecnología de la automatización. 
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ABSTRACT 

Language model transfer learning performance on the downstream task to 

automate the traceability of software requirements depends on the ability to 

represent the requirements textual information. Then, to increase the model 

performance in this downstream task, it is required to develop transfer learning 

methods focused on capturing the semantic and syntactic information within the 

requirements. Therefore, this motivates to develop of a two-stage fine tuning transfer 

learning method proposal for BERT to collaborate with the software requirements 

traceability task. In the first stage only the BERT transformer layers that concentrate 

the semantic information are trained, next, in the second stage, only the BERT 

transformer layers that concentrate the syntactic information are trained. The 

proposed method was evaluated within a comparison framework against standard 

fine-tuning, fixing 50 % of model layers and classification layer linear probing, 

obtaining an F2 increment of 6.38 %, 13.45 % and 65.72 %, respectively. 

 

 

 

Keywords: BERT; Natural Language Processing (NLP); Requirements traceability; 

Requirements engineering; Automation technology. 
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ABREVIATURAS y GLOSARIO 

AFE: Ajuste fino estándar. 

AFF: Ajuste fino fijo. 

BERT: Por sus siglas en inglés “Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers”. 

Epochs: Ciclos de entrenamiento. 

F1: Puntaje empleado para representar el balance entre recuperación y precisión 

de manera equitativa. 

F2: Puntaje empleado para representar el balance entre recuperación y precisión 

asignando mayor peso a recuperación. 

Linear probing: Método de entrenamiento de sondeo lineal. 

LN: Lenguaje natural. 

NLP: Procesamiento de lenguaje natural, Natural Language Processing, por sus 

siglas en inglés. 

Pooler: Capa de linealización de la salida de BERT hacia la capa de clasificación. 

VCE: Validación cruzada externa. 

VCI: Validación cruzada interna. 

Word embeddings: Representación numérica de textos. 

WordNet: Conjunto de grupos de sinónimos en inglés. 
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1. INTRODUCCIÓN 

1.1. ANTECEDENTES 

Los requerimientos constituyen el medio oficial para especificar todas las 

características y funcionamiento particular de un sistema (Tikayat Ray et al., 2023). 

Es decir, los requerimientos son la entrada formal para las distintas etapas dentro de 

la fase de desarrollo del sistema (Canedo y Mendes, 2020), como por ejemplo 

diseño, implementación, verificación, administración y documentación. Por lo 

tanto, la ingeniería de requerimientos representa una actividad que es crucial para 

obtener el resultado esperado de cada etapa, así como para detectar errores 

tempranamente en los mismos requerimientos (Tikayat Ray et al., 2023). 

 

Por lo general, los requerimientos son representados en lenguaje natural (NL), ya 

que es una manera práctica y relativamente sencilla para redactarlos, pero en 

proyectos de sistemas complejos es común que durante el análisis de 

requerimientos se encuentren ambigüedades o huecos, provocando 

interpretaciones incorrectas (Lemazurier et al., 2017). Esto puede incrementar el 

tiempo invertido y la complejidad del mismo análisis (Sonbol et al., 2022a), lo cual 

ha promovido propuestas de automatización en la ingeniería de requerimientos, 

particularmente, la rastreabilidad de los requerimientos de software entre distintos 

niveles de abstracción ha sido objeto de estudio dentro de la industria de desarrollo 

de software para reducir el costo y esfuerzo requerido para crear y mantener la 

rastreabilidad entre requerimientos (Lin et al., 2022). Anteriormente se han 

empleado técnicas de procesamiento de lenguaje natural para automatizar la 

rastreabilidad entre requerimientos, pues la rastreabilidad entre requerimientos de 

software de distinto nivel de abstracción escritos en lenguaje natural (LN) se puede 

representar como un caso de clasificación binaria entre dos cadenas de texto (Lin 

et al., 2022). El propósito es evaluar cada una de las posibles combinaciones de 

pares entre ambos niveles de abstracción con el objetivo de determinar la 

condición de rastreabilidad entre cada uno de los pares para determinar si existe 

una rastreabilidad entre un par de requerimientos (clase positiva) o en su defecto, 

que no existe dicha rastreabilidad (clase negativa) (Lin et al., 2022; Tian et al., 2023). 
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Recientemente, se han hecho estudios relacionados al uso de modelos de lenguaje 

grandes previamente entrenados en una tarea de clasificación de texto general 

para llevar a cabo tareas relacionadas a la rastreabilidad de requerimientos. Estos 

estudios han sido principalmente motivados por la habilidad que presentan estos 

modelos para ser ajustados finamente por medio de técnicas de transferencia de 

aprendizaje (Lin et al., 2022; Rodriguez et al., 2023b; Tian et al., 2023). 

 

Los modelos de lenguaje grande han superado otros métodos de procesamiento 

de lenguaje natural (NLP) en marcos de referencia establecidos para ejecutar 

tareas de clasificación de texto nuevas, particularmente, se ha elegido el modelo 

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT por sus siglas en 

inglés) por los resultados obtenidos en casos de entrenamiento fino para 

clasificación binaria (resultado positivo o negativo) de enunciados o secuencias de 

texto (Devlin et al., 2019). Adicionalmente, se han presentado propuestas de 

técnicas de transferencia de aprendizaje de entrenamiento en dos etapas en 

modelos de lenguaje grande de manera general (ValizadehAslani et al., 2022) y en 

el ámbito de rastreabilidad de requerimientos (Lin et al., 2022; Rodriguez et al., 

2023b; Tian et al., 2023). De igual manera, hay estudios concernientes a la 

rastreabilidad de requerimientos donde se evalúa la técnica de entrenamiento en 

dos etapas empleando modelos de lenguaje pre-entrenados aplicando un 

remuestreo de las clases en alguna de las dos etapas para mejorar el desempeño 

del modelo en la detección de la clase minoritaria (Lin et al., 2021, 2022) o 

aplicando una técnica para dar más peso a la clase minoritaria en alguna de las 

dos etapas de entrenamiento (Tian et al., 2023). 

 

Algunos de estos entrenamientos en dos etapas han hecho énfasis en la 

importancia de las últimas capas del modelo en el caso del entrenamiento de 

clases desbalanceadas (Fang et al., 2021), incluyendo modelos de lenguaje pre-

entrenados como BERT (ValizadehAslani et al., 2022). Particularmente en Jawahar 

et al. (2019) se ha identificado que la información textual se concentra en distintas 

proporciones a lo largo de todas las capas transformer de BERT. 
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Anteriormente se han llevado a cabo estudios de la combinación de distintas 

capas de BERT en entrenamientos de una y dos etapas (Chen et al., 2023; Lee et al., 

2019; Liu et al., 2021; ValizadehAslani et al., 2022; Yang et al., 2022). Sin embargo, 

aún no se ha hecho una propuesta de transferencia de aprendizaje que pretenda 

aprovechar la información semántica y sintáctica de las capas de BERT en la 

rastreabilidad de requerimientos. Por último, aunque las propuestas de técnicas en 

dos etapas mencionadas anteriormente han contribuido en el estudio de la 

transferencia de aprendizaje de un modelo de procesamiento de lenguaje natural 

(NLP por sus siglas en inglés) pre-entrenado desde una tarea general hacia una 

tarea particular para clasificar y determinar automáticamente condiciones de 

rastreabilidad entre requerimientos de software, aún es requerido incrementar el 

desempeño para esta tarea en el ámbito industrial (Canedo y Mendes, 2020; Lin 

et al., 2022; Rodriguez et al., 2023b, 2023a; Tian et al., 2023). 

 

1.2. DEFINICIÓN DEL PROBLEMA 

El problema por abordar se centra en el desempeño de un modelo de lenguaje 

grande ajustado finamente para la tarea específica de rastreabilidad de 

requerimientos en el contexto del desarrollo de software. 

 

El desempeño de un modelo de lenguaje ajustado finamente en la tarea de 

rastreabilidad de requerimientos depende del aprendizaje obtenido para 

representar la información textual de los requerimientos (Canedo y Mendes, 2020; 

Lin et al., 2022; Rodriguez et al., 2023b, 2023a; Tian et al., 2023). Esto indica que para 

incrementar el desempeño en esta tarea es necesario estudiar técnicas de 

transferencia de aprendizaje enfocadas en la captura de la información semántica 

y sintáctica en los requerimientos (Sonbol et al., 2022b). 

 

Por lo descrito anteriormente, se ha motivado a proponer un método de 

transferencia de aprendizaje que aporte en el desempeño del modelo para 

automatizar la rastreabilidad de requerimientos de software. 
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1.3. JUSTIFICACIÓN 

La rastreabilidad entre requerimientos de software permite relacionar las etapas del 

ciclo de vida de desarrollo, desde el origen del proyecto hasta su comercialización 

y mantenimiento (Lin et al., 2022). Además es requerida por entidades de 

certificación y regulatorias de desarrollo de software (Tikayat Ray et al., 2023). 

 

Recientemente se ha demostrado que la transferencia de aprendizaje con una 

etapa intermedia entre el pre-entrenamiento y el ajuste final del modelo de 

lenguaje han permitido obtener un incremento en el desempeño del modelo final 

tanto en el área de NLP en general como en el ámbito particular de la 

rastreabilidad de requerimientos (Lin et al., 2021, 2022; Rodriguez et al., 2023b; 

ValizadehAslani et al., 2022). Por lo tanto, el presente trabajo busca extender el 

estado del arte proponiendo un nuevo método de transferencia de aprendizaje de 

ajuste fino en dos etapas del modelo de lenguaje natural BERT base, que se 

describe a alto nivel a continuación. 

 

1.4. PROPUESTA DE SOLUCIÓN 

La presente tesis propone un método de transferencia de ajuste fino en dos etapas 

que permite complementar la tarea de rastreabilidad de requerimientos de 

software. Esto se realiza entrenando en una primera etapa solamente las capas 

transformer de BERT que concentran la información semántica y continuando con 

una segunda etapa entrenando solamente las capas transformer de BERT que 

concentran la relación entre frases y la información sintáctica. 

 

La presente propuesta de solución es motivada por las siguientes razones: 

• Es posible que una mejor representación sintáctica y semántica del 

requerimiento mejore la tarea de rastreabilidad de requerimientos (Sonbol 

et al., 2022b), por lo tanto, se justifica enfocar el aprendizaje en las capas 

que concentran esta información durante el ajuste fino. 

• El entrenamiento de todas las capas transformer puede llevar al olvido 

catastrófico del aprendizaje afectando el desempeño del modelo. Este 
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efecto se ve disminuido cuando se reduce la cantidad de capas transformer 

durante la transferencia de aprendizaje (Kumar et al., 2022). 

• El agrupamiento de capas transformer con la misma función durante la 

transferencia de aprendizaje puede incrementar el desempeño del modelo 

(Jawahar et al., 2019; Lee et al., 2019; Liu et al., 2021). 

• El entrenamiento en dos etapas puede ayudar al modelo de lenguaje y a la 

capa de clasificación a incrementar el desempeño final en la tarea objetivo 

(Lin et al., 2021, 2022; Tian et al., 2023; ValizadehAslani et al., 2022). 

 

1.5. OBJETIVOS 

1.5.1. Objetivo general 

Estudiar el problema de rastreabilidad de requerimientos de software por medio de 

procesamiento de lenguaje natural a partir de la propuesta de un método de 

transferencia de aprendizaje en dos etapas del modelo pre-entrenado de BERT 

base que considere la distribución de la información semántica y sintáctica entre 

las capas transformer de BERT. 

 

1.5.2. Objetivos específicos 

1. Investigar el estado del arte con respecto a las metodologías de ajuste fino 

en el área de rastreabilidad de requerimientos de software. 

2. Analizar las funciones de las capas de BERT y las técnicas de transferencia 

de aprendizaje que consideren dichas funciones durante el entrenamiento. 

3. Proponer un método de transferencia de aprendizaje de ajuste fino en dos 

etapas para la rastreabilidad de requerimientos de software considerando 

la concentración de la información semántica y sintáctica entre las capas 

de BERT. 

4. Desarrollar un marco de comparación entre el método propuesto contra tres 

métodos de referencia. 
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1.6. HIPÓTESIS 

A partir del método de transferencia de aprendizaje de ajuste fino en dos etapas 

propuesto en el modelo base de BERT, se puede obtener un incremento del 1 % en 

F2 (puntaje empleado para representar el balance entre recuperación y precisión) 

en la tarea de rastreabilidad de requerimientos de software en una misma base de 

datos en comparación con las siguientes tres técnicas de transferencia de 

aprendizaje en el modelo base de BERT: 

• Ajuste fino estándar. 

• Ajuste fino fijando el 50 % de BERT a partir de la sexta capa transformer. 

• Ajuste fino por medio de sondeo lineal (Linear probing). 
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2. MARCO TEÓRICO 

2.1. GESTIÓN DE REQUERIMIENTOS DE SOFTWARE POR MEDIO DE NLP 

El análisis de requerimientos es una tarea científicamente relevante debido a que 

es computacionalmente complejo entender el significado correcto de una 

palabra de acuerdo con su contexto (Croft et al., 2013), y la importancia del 

correcto manejo de requerimientos en la cadena de valor y el ciclo de desarrollo 

de software. Aún para una persona, el reconocimiento del significado de una 

palabra de acuerdo al contexto no es una actividad simple, por ejemplo, Matsuoka 

y Lepage (2011) desarrollaron un método que permite revisar requerimientos para 

detectar términos ambiguos mediante el uso de WordNet complementado con 

metodologías de análisis de frecuencia y significado técnico. WordNet (Miller, 1994) 

es un conjunto de grupos de sinónimos en inglés, es decir, por cada significado 

diferente que posee una palabra ésta forma parte de un grupo distinto, por lo cual, 

es comúnmente empleada en estudios de análisis semántico de texto con base en 

ontologías y taxonomías. En Sagala et al. (2018) se presenta una visión comparativa 

de la efectividad de WordNet para realizar análisis semántico contra otras 

opciones, y aunque son resultados favorables hacia WordNet con respecto a otras 

metodologías similares, también se observa que los resultados pueden ser 

afectados por la taxonomía empleada para calcular la similitud semántica entre 

términos. 

 

El uso de ontologías en el manejo de requerimientos es motivado por el hecho de 

que la efectividad de las ontologías como forma de clasificación de conceptos. 

Por ejemplo en Jayatilleke y Lai (2013) se propone una metodología para el control 

de cambios de requerimientos basada en una ontología y terminología específica. 

El uso de ontologías para análisis de texto ha obtenido resultados efectivos, sin 

embargo, la mayoría se apoyan en métodos basados en reglas taxonómicas 

hechas a mano para determinar la similitud semántica. Esta estrategia encuentra 

una importante limitante para el área industrial, ya que para cada proyecto tendría 

que crear para sí un conjunto de reglas semánticas y taxonómicas. 
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Otra aplicación de NLP es la revisión de requerimientos con respecto a plantillas 

preestablecidas debido a que ésta puede ser una tarea tediosa y repetitiva. En 

Arora et al. (2015) se propone un método automático de revisión de requerimientos 

contra una plantilla predefinida previamente en un patrón semántico mediante 

NLP, obteniendo resultados aceptables. Pero, este método, está estrechamente 

ligado a una definición previa de los requerimientos con respecto a la plantilla que 

se va a revisar, lo cual, es una limitación ya identificada en Jayatilleke y Lai (2013). 

 

Además, en otros trabajos publicados (Rago et al., 2016) se ha identificado la 

necesidad de apoyar al personal que analiza los requerimientos para encontrar 

consideraciones de diseño implícitas, por lo cual han propuesto un herramienta 

basada en NLP que permite a la persona responsable detectar estas posibles 

consideraciones. En Rago et al. (2016) se hace énfasis en que la precisión de la 

herramienta, aunque es similar a otras opciones, es menor a la realizada por una 

persona. Como alternativa, Wang (2016) propone un método automático para 

analizar requerimientos de software que combina WordNet y técnicas de 

aprendizaje automático (Machine Learning) para extraer su contenido semántico. 

 

Con respecto al análisis del impacto de los cambios en un requerimiento, en Arora 

et al. (2015) se propone un método basado en NLP que se apoya en métodos 

cuantitativos para determinar el grado de impacto que puede sufrir un 

requerimiento bajo ciertas condiciones de cambio y aunque se presentan 

resultados positivos aún se requiere de más estudios de factibilidad de uso en 

campo industrial. Priya y Anupriya (2013) presentan una propuesta que 

complementa WordNet con lógica difusa, pero es aplicada a enunciados simples, 

los cuales representan contexto diferente al de los requerimientos de software, y en 

consecuencia es una técnica que tendría importantes limitaciones al buscar ser 

aplicada en el contexto de requerimientos de software. 

 

En Y. Li et al. (2019) se propone una arquitectura para generar estructuras 

jerárquicas de repositorios de requerimientos con el objetivo de reutilizarlos en 

futuros productos, pero no se aborda la rastreabilidad entre requerimientos. En Zhao 
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et al. (2017) se emplean Word Embeddings en combinación con técnicas de 

aprendizaje automático, específicamente se usa Learning to Rank, obteniendo 

resultados favorables en la rastreabilidad de artefactos de software, pero en 

proyectos de dominio no industrial. 

 

Mahmoud y Williams (2016) proponen un método para rastrear y clasificar 

requerimientos de software pero se enfocan solamente en requerimientos no 

funcionales, limitando el alcance de su técnica al conjunto de requerimientos 

funcionales, el cual tiene amplia relevancia en el contexto industrial. En el trabajo 

de Lucassen et al. (2016) se desarrolló una herramienta que ejecuta 

automáticamente el análisis semántico de requerimientos mediante WordNet, pero 

su alcance se limita a encontrar requerimientos duplicados. 

 

En Bella et al. (2018) se propone un método basado en aprendizaje automático 

semi-supervisado, lo que permite emplear datos no etiquetados para el 

entrenamiento de un modelo, y aunque obtuvieron resultados que demuestran 

que es factible utilizar este método para la rastreabilidad de requerimientos, 

todavía no se ha experimentado en casos industriales. Por otra parte, en McZara 

et al. (2015) emplean análisis de similitud léxica para identificar pares de 

requerimientos similares con el objetivo de priorizar requerimientos pero no se 

aborda la rastreabilidad de requerimientos. En Misra (2016) se plantea el objetivo 

de encontrar alias semánticos que se refieren en a la misma entidad dentro del 

mismo texto, mediante técnicas de NLP y aprendizaje automático. Por último, en 

Wu et al. (2017) se combinan técnicas de aprendizaje profundo y aprendizaje 

automático para obtener la similitud semántica entre enunciados, pero no aplica 

en caso de textos cortos o párrafos. 

 

En Unterkalmsteiner et al. (2016) se evalúa la factibilidad de emplear modelos de 

NLP para evaluar la similitud semántica entre artefactos de software, pero su 

alcance es con respecto a la relación entre casos de prueba y código fuente. Por 

otra parte, en J. Guo et al. (2017) se describe un método que combina Word 

Embeddings con redes neuronales recursivas (RNN por sus siglas en inglés), 
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obteniendo resultados superiores comparados con otros modelos de NLP, 

aplicados en un caso práctico industrial, pero con la limitante de que es una 

solución para un dominio específico por lo cual carece de generalidad. 

 

Consecuentemente, en el mismo rubro de Word Embeddings, los modelos de 

lenguaje han sido estudiados recientemente en la ingeniería de requerimientos en 

general, a raíz del éxito obtenido por BERT en tareas de clasificación de texto 

ajustando finamente el modelo por medio de transferencia de aprendizaje (Sonbol 

et al., 2022b; Zheng et al., 2023). Lo cual, marcó la ventaja principal de estos 

modelos, por ejemplo BERT, contra técnicas de Word Embeddings previas (como 

Word2Vec) (Shen y Liu, 2021), pues anteriormente solo se había logrado una 

representación del contexto de manera unidireccional (Devlin et al., 2019). 

 

Particularmente, en el área de rastreabilidad de requerimientos se han presentado 

estudios aplicando técnicas de transferencia de aprendizaje en modelos de 

lenguaje previamente entrenados que han superado los métodos previos de NLP 

(Lin et al., 2022; Rodriguez et al., 2023b; Tian et al., 2023). 

 

Inicialmente Lin et al. (2022) demostraron que emplear una técnica de 

transferencia implementando un paso de entrenamiento intermedio de BERT en 

una tarea similar antes de ejecutar el ajuste fino en la tarea de clasificación binaria 

de rastreabilidad de requerimientos, se puede obtener un incremento de manera 

general dentro de un marco de referencia común en comparación contra los 

métodos tradicionales de NLP y método de ajuste fino estándar de BERT. Para llevar 

a cabo este entrenamiento intermedio Lin et al. (2022) primero minaron una base 

de datos para la tarea intermedia entre un conjunto de proyectos de software 

disponibles públicamente, obteniendo un total de 110GB de datos. 

 

Después, Lin et al. (2022) ejecutaron el ajuste fino de BERT para la tarea intermedia 

que consistió en la identificación de rastreabilidad entre la descripción de un 

problema y la propuesta de solución correspondiente a ese problema. 
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Posteriormente, se hizo el ajuste fino de BERT de manera estándar en la base de 

datos objetivo en la tarea de rastreabilidad de requerimientos. 

 

Rodriguez et al. (2023b) siguieron los pasos propuestos por Lin et al. (2022) de igual 

manera en un marco de comparación obteniendo un incremento en desempeño 

sobre el método de ajuste fino estándar de BERT. Esto sustenta los resultados 

obtenidos por Lin et al. (2022). 

 

Adicionalmente, inspirados por los resultados de Lin et al. (2022), en el trabajo de 

Tian et al. (2023), se ejecutó un segundo entrenamiento para adaptar BERT al 

dominio del proyecto bajo estudio. En este caso, primero se recopiló una base de 

datos intermedia con la descripción de los requerimientos bajo estudio y en 

segundo lugar, BERT fue entrenado de nuevo en sus tareas originales 

(entrenamiento enmascarado y predicción de siguiente secuencia) empleando la 

base de datos intermedia. Sin embargo, Tian et al. (2023) no llevaron a cabo una 

etapa de ajuste fino final, en su lugar, combinaron los Word Embeddings de BERT 

con la información histórica del requerimiento recopilada durante el desarrollo del 

proyecto de software. Esto significa que extrajeron la información sobre el autor del 

requerimiento, historial de cambios en el requerimiento, comentarios relacionados 

al requerimiento, entre otros. Como resultado, Tian et al. (2023) demostraron que 

enriquecer la representación textual de BERT puede incrementar el desempeño del 

modelo en la rastreabilidad de requerimientos. Cabe aclarar que aunque no 

implementaron un ajuste fino, concluyeron que un ajuste fino después de adaptar 

a BERT al dominio del proyecto podría incrementar el desempeño del modelo. 

 

Con base en el análisis bibliográfico anterior se identifican los siguientes aportes: 

• Las representaciones textuales de requerimientos de software generadas por 

medio de modelos de lenguaje permiten obtener un mayor desempeño que 

métodos de NLP previos a BERT en la tarea de rastreabilidad de 

requerimientos por su característica bidireccional (Lin et al., 2022; Rodriguez 

et al., 2023b; Sonbol et al., 2022b; Tian et al., 2023; Zheng et al., 2023). 
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• Una fase de entrenamiento con el objetivo de adaptar el modelo de 

lenguaje al dominio del proyecto puede incrementar el desempeño del 

modelo en la tarea de rastreabilidad de requerimientos (Lin et al., 2022; 

Rodriguez et al., 2023b; Tian et al., 2023). 

• Ajustar finamente el modelo después de una etapa intermedia de 

entrenamiento en una base de datos diferente a la base de datos objetivo 

puede incrementar el desempeño final del modelo en la rastreabilidad de 

requerimientos (Lin et al., 2022; Rodriguez et al., 2023b; Tian et al., 2023). 

 

De la misma manera, se identifica que en los casos analizados de los modelos de 

lenguaje para la tarea de rastreabilidad de requerimientos existen las siguientes 

oportunidades de mejora: 

• Se tiene que llevar a cabo la tarea adicional de recopilar o generar una 

segunda base de datos intermedia o auxiliar para llevar a cabo una fase de 

entrenamiento para adaptar al modelo al dominio del proyecto. 

• Además, es necesario identificar una tarea para la fase de adaptación que 

permita al modelo adaptarse al dominio del proyecto. 

• Finalmente, es notable que ningún trabajo previo se ha propuesto hacer 

énfasis en algún grupo de capas transformer en particular, ni durante el 

entrenamiento intermedio ni en el ajuste final, con el objetivo de incrementar 

el desempeño del modelo. 

 

Estas oportunidades de mejora identificadas en la bibliografía analizada han 

motivado a desarrollar el método propuesto en esta tesis. En la Tabla 1 se comparan 

los trabajos actuales contra el método propuesto en esta tesis según las 

características de modelo de NLP, las etapas de transferencia de aprendizaje, 

métodos de transferencia de aprendizaje y tipo de fuente de la base de datos en 

cada uno de los trabajos analizados. 
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Tabla 1. Comparativa de literatura contra el método propuesto 

Referencia en la literatura 
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Modelo BERT BERT BERT BERT 

Etapas de transferencia de 

aprendizaje  

Entrenamiento en una etapa SI SI SI NO 

Entrenamiento en dos etapas SI SI NO SI 

Método de transferencia de 

aprendizaje en primera etapa 

Entrenamiento de todo el modelo SI SI SI NO 

Entrenamiento selectivo de las 

capas de BERT 

NO NO NO SI 

Base de datos en primera etapa Base de datos auxiliar dentro del 

dominio de la tarea objetivo 

SI SI SI NO 

Base de datos de la tarea objetivo NO NO NO SI 

Tarea de entrenamiento en 

primera etapa 

Diferente a la tarea objetivo NO NO SI NO 

Similar a la tarea objetivo SI SI NO NO 

Idéntica a la tarea objetivo  NO NO NO SI 

Método de transferencia de 

aprendizaje en segunda etapa 

Entrenamiento de todo el modelo SI SI - NO 

Entrenamiento selectivo de las 

capas 

NO NO - SI 

Base de datos en segunda 

etapa 

Base de datos auxiliar dentro del 

dominio de la tarea objetivo 

NO NO - NO 

Base de datos de la tarea objetivo SI SI - SI 

Tarea de entrenamiento en 

segunda etapa 

Diferente a la tarea objetivo NO NO - NO 

Similar a la tarea objetivo NO NO - NO 

Idéntica a la tarea objetivo SI SI - SI 

Método de generación de base 

de datos auxiliar 

Recopilación manual de 

documentos del proyecto 

NO NO SI - 

Minado entre descripciones de 

problemas y propuestas de 

solución 

SI SI NO - 

Fuente de bases de datos  Fuente abierta SI SI SI SI 

Colaborador industrial SI NO NO NO 

Elaboración propia 

 

2.2. CONCEPTOS BÁSICOS DE CLASIFICACIÓN 

En esta sección se describen los conceptos básicos de clasificación sobre los cuales 

se ha sustentado el trabajo desarrollado en esta tesis. 
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2.2.1. Clasificación binaria 

La clasificación binaria se caracteriza por recibir un elemento o un grupo de 

elementos como entrada, para posteriormente determinar la probabilidad de que 

dicha entrada pertenezca a una de dos clasificaciones posibles(J. J. Li y Tong, 

2020). En la Figura 1 se puede observar un ejemplo de un clasificador binario que 

tiene como salida el porcentaje de probabilidad de que la entrada pertenezca a 

una de las dos posibles clases, en este caso, a la Clase 1 o a la Clase 0: 

 

 

 

 

 

Elaboración propia 
 

2.2.2. Matriz de confusión 

La matriz de confusión permite observar de manera gráfica el desempeño de un 

clasificador binario con base a un resultado positivo o negativo, es decir, sí 

pertenece o no a una de las dos clases posibles. Como se muestra en la Error! 

Reference source not found., el total de verdaderos positivos (TP por sus siglas en 

inglés) es el número de predicciones correctas como positivas y el total de falsos 

positivos (FP por sus siglas en inglés) es el número de predicciones erróneamente 

asignadas como positivas, de tal manera que la suma de TP y FP es el número Total 

de predicciones positivas que el clasificador hizo. 

 

Mientras que el total de verdaderos negativos (TN por sus siglas en inglés) es el 

número de predicciones correctas como negativas y el total de falsos negativos 

(FN por sus siglas en inglés) es el número de predicciones erróneamente asignadas 

como negativas, por lo tanto, la suma de TN y FN es la cantidad total de 

predicciones negativas realizadas por el clasificador (Chawla, 2005). 

  

Figura 1. Clasificador binario 

Entrada 
Clasificador 

binario 

% 

% 

Clase 1 

Clase 0 
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Tabla 2. Matriz de confusión con base a la verdad fundamental 

 Resultados de predicción del modelo 

Negativos Positivos 

V
a

lo
re

s 

a
c

tu
a

le
s 

Negativos Total verdaderos negativos (TN) Total falsos positivos (FP) 

Positivos Total falsos negativos (FN) Total verdaderos positivos (TP) 

Elaboración propia 

 

2.2.3. Recuperación, Precisión, F1 y F2 

Recuperación es la capacidad del modelo para identificar todas las muestras 

relevantes y precisión es la habilidad del modelo para identificar sólo instancias 

relevantes. Por otra parte, F1 es un puntaje que busca representar el balance entre 

recuperación y precisión de manera equitativa (Chawla, 2005), mientras que F2 le 

da el doble de importancia a la recuperación, pues le da más valor a la 

recuperación sin dejar de tomar en cuenta el valor de la precisión. 

 

Visto de otra manera, recuperación es igual al total de positivos verdaderos 

dividido entre la sumatoria de los positivos verdaderos y los falsos negativos. Por otro 

lado, precisión es igual al total de positivos verdaderos dividido entre la sumatoria 

de los positivos verdaderos y los falsos positivos, tal como se muestra en las siguientes 

ecuaciones (Chawla, 2005): 

 

𝑅𝑒𝑐𝑢𝑝𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖ó𝑛 = 𝑇𝑃 ∗ (𝑇𝑃 + 𝐹𝑁) 

Ecuación 1. Cálculo de recuperación 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 = 𝑇𝑃 ∗ (𝑇𝑃 + 𝐹𝑃) 

Ecuación 2. Cálculo de precisión 

 

Por último, el puntaje de F1 y F2 se pueden calcular de la siguiente manera: 

𝐹1 = 2 ∗ (
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑢𝑝𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖ó𝑛

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑢𝑝𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖ó𝑛
) 

Ecuación 3. Cálculo de F1 
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𝐹2 = 5 ∗ (
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑢𝑝𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖ó𝑛

4 ∗ (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑢𝑝𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖ó𝑛)
) 

Ecuación 4. Cálculo de F2 

 

La ventaja de usar F1 y F2 es que ofrecen una métrica de evaluación de un 

clasificador binario de una manera objetiva (Chawla, 2005). 

 

2.2.4. Criterios de evaluación de clasificadores binarios 

Un clasificador binario puede presentar variabilidad en su desempeño debido al 

orden y la distribución de las muestras durante el entrenamiento, por lo que es 

común emplear métodos de validación cruzada dentro de un marco de 

comparación en una tarea en común (J. J. Li y Tong, 2020), pues esto permite 

analizar objetivamente el desempeño del modelo, evitando caer en un caso 

aislado donde el orden y la distribución de las muestras durante el entrenamiento 

fue de particular beneficio para el modelo evaluado. A continuación se describen 

los métodos de validación cruzada y de marco de referencia de comparación que 

se emplearon en esta tesis: 

- Validación cruzada: Consiste en dividir la base de datos en un numero k de 

subconjuntos no superpuestos, dejando k-1 subconjuntos para el 

entrenamiento y 1 subconjunto para la prueba del modelo. Este proceso se 

repite k veces rotando el grupo de prueba y los grupos de entrenamiento 

reiniciando el entrenamiento en cada ronda, es decir, cada subconjunto es 

usado al menos una vez como grupo de prueba. Al final de todas las rondas, 

el resultado reportado es el promedio de todas las rondas (J. J. Li y Tong, 

2020). 

- Doble validación cruzada: Básicamente consiste en ejecutar dos 

validaciones cruzadas, una externa para reportar resultados y una interna 

para optimizar los hiperparámetros del modelo. Se divide la base de datos 

en k subconjuntos por medio de una validación cruzada (externa), después 

se prosigue a optimizar los hiperparámetros del modelo aplicando una 

validación cruzada (interna) a los k-1 subconjuntos del grupo de 

entrenamiento de la validación cruzada externa, es decir, se obtienen n 
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subconjuntos a partir de los grupos de entrenamiento k-1 para tener n-1 

subconjuntos de entrenamiento interno y 1 subconjunto para validación. Los 

hiperparámetros se optimizan en la n rondas de la validación cruzada 

interna según los resultados en el grupo de validación acorde a la 

correspondiente ronda de la validación cruzada externa (May et al., 2022). 

Esto permite optimizar los hiperparámetros manteniendo aislado el 

subconjunto de prueba durante todo el proceso (Wainer y Cawley, 2018). El 

resultado final del modelo es el promedio de todas las rondas de la 

validación cruzada externa. Particularmente, en esta tesis la optimización de 

hiperparámetros se realizó mediante una búsqueda exhaustiva. 

- Marco de referencia de comparación: Consiste en comparar objetivamente 

la métrica del modelo con otros modelos, se elabora un marco de 

comparación en una tarea en común, la cual consiste en que todos los 

modelos son entrenados empleando las mismas muestras y posteriormente 

son evaluados con los mismos grupos de pruebas mediante los resultados 

obtenidos en la misma métrica (J. J. Li y Tong, 2020). A partir de este punto 

será conocido como marco de comparación. 

 

2.2.5. Técnicas para manejo de base de datos desbalanceadas en 

clasificadores binarios 

Existen distintos métodos y técnicas para balancear una base de datos, (Last et al., 

2017; Madabushi et al., 2020). En seguida se describen los utilizados en esta tesis: 

- Remuestreo: Técnica de remuestreo aleatorio dinámico, la cual consiste en 

reducir la cantidad de muestras de clase minoritaria o en aumentar la 

cantidad de muestras de la clase mayoritaria hasta obtener un balance en 

la distribución de las clases. Particularmente en el área de rastreabilidad de 

requerimientos se ha ejecutado la técnica de remuestreo a nivel de 

paquetes, es decir, aumentando la cantidad de muestras de la clase 

minoritaria en un conjunto de paquetes que son balanceados de manera 

dinámica durante el entrenamiento (Guo et al., 2018). 

- Reponderación de peso de las clases: Se le asigna un peso en particular a 

cada clase en la función de costo durante el entrenamiento, dándole un 
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mayor peso a la clase minoritaria. Esfuerzos anteriores han demostrado que 

se puede asignar un peso proporcional a la frecuencia de la clase en la 

rastreabilidad de requerimientos durante la transferencia de aprendizaje 

(Tian et al., 2023). 

 

2.2.6. Red neuronal prealimentada para clasificación 

Una red neuronal prealimentada es un modelo diseñado con el objetivo de 

aproximar una función de múltiples entradas y salidas, por ejemplo para un 

clasificador la red neuronal aproxima una relación entre una entrada X hacia una 

categoría Y (Goodfellow et al., 2016). Básicamente, está compuesta por una capa 

de entrada y una capa de salida, además, usualmente también incorporan una 

capa oculta. Las capas de entrada y de salida permiten que la red se conecte con 

el mundo exterior, mientras que la capa oculta extrae patrones característicos de 

la información de entrada (Haykin, 2001). 

 

En la Figura 2 se muestra una red neuronal prealimentada de una capa de entrada 

de 2 nodos, una capa de salida de 2 nodos y una capa oculta de 3 nodos: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Elaboración propia 

 

Como se puede observar en la Figura 2 cada nodo o neurona de cada capa está 

conectada con todos los nodos de la siguiente capa y así sucesivamente por cada 

capa que conforme a la red. La información fluye de izquierda a derecha, siendo 

 
Capa de 

entrada 

Capa 

oculta 

Capa de 

salida 

Figura 2. Ejemplo de arquitectura de red neuronal prealimentada 
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transformada en cada nodo por un conjunto de parámetros (como “weigths” y 

“bias”) y por una función de activación previamente configurada. La función de 

unidad lineal rectificada (rectified linear unit en inglés o ReLU abreviado) y la 

función tangente son usadas como función de activación en redes neuronales 

prealimentadas (Goodfellow et al., 2016). 

 

Para que la red neuronal sea capaz de aproximar una relación entre la entrada X 

y la salida Y, como en el caso de un clasificador, se lleva a cabo un proceso de 

entrenamiento en el cual los parámetros de la red son adaptados por un proceso 

continuo de aprendizaje. Este proceso es conocido como método de 

Backpropagation, el cual consiste en ajustar los parámetros de la red con el 

objetivo de minimizar el error en la predicción obtenida por el modelo de las 

muestras (Goodfellow et al., 2016). Si las muestras fueron previamente etiquetadas 

en la base de datos antes se le conoce como entrenamiento supervisado, en caso 

contrario es un entrenamiento no supervisado. 

 

El error es calculado mediante una función conocida como “función de costo” y 

el cambio o ajuste en los parámetros es determinado mediante un algoritmo de 

optimización u optimizador, los cuales son seleccionados dependiendo de la 

aplicación y el tipo de información analizada por el modelo (Goodfellow et al., 

2016). En el presente documento se empleó arbitrariamente la función de entropía 

cruzada (Cross entropy loss function en inglés) para calcular el error entre la 

predicción del modelo y el valor real esperado (Goodfellow et al., 2016). Con 

respecto al optimizador, se empleó Adam, siguiendo la recomendación de ajuste 

fino descrita en (Devlin et al., 2019). Adam (Kingma y Ba, 2017; Reddi et al., 2019) es 

una variante de gradiente descendente aleatorio, que tiene como objetivo 

determinar la dirección en la que la función debe avanzar para encontrar el 

mínimo o el máximo en cada iteración, en este caso se busca minimizar el error 

(Goodfellow et al., 2016). Cabe aclarar que la magnitud de los pasos en dicho 

avance se determina mediante un parámetro conocido como tasa de aprendizaje 

(Learning rate, en inglés) el cual se adapta según la distribución de los parámetros 

(Goodfellow et al., 2016; Haykin, 2004). 
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En el escenario donde el objetivo es la clasificación, como es el caso de este 

documento, es necesario añadir una función de salida que permita normalizar el 

valor de salida, de tal manera que se obtenga la probabilidad de que la muestra 

pertenezca a cada una de las clases, ya que la salida de la red no representa un 

porcentaje de probabilidad por sí misma(Goodfellow et al., 2016). La función 

Softmax es una opción para normalizar la salida de tal manera que la suma de las 

salidas de la red sea igual a uno (Goodfellow et al., 2016). Esto permite determinar 

la clasificación a la cual pertenece la entrada, en la Figura 3 se muestra un ejemplo 

de un clasificador binario basado en la red neuronal descrita en la Figura 2. 

 

 

 

 

 

 

 

Elaboración propia 

 

En el caso estudiado en esta tesis se añade una capa de clasificación binaria a un 

modelo de lenguaje previamente entrenado y el entrenamiento se va a ejecutar 

por medio de transferencia de aprendizaje. Particularmente, en NLP existen varias 

propuestas de modelos de aprendizaje profundo pre-entrenados, los cuales se 

describen a continuación. 

 

2.3. MODELOS DE LENGUAJE PRE-ENTRENADOS AJUSTABLES FINAMENTE 

Son modelos de lenguaje que fueron entrenados previamente con cuerpos de 

texto en el rango de millones de palabras, como por ejemplo BERT (Devlin et al., 

2019) y OpenAI GPT (Radford y Narasimhan, 2018), con el objetivo de ser reutilizados 

en tareas específicas por medio del ajuste fino de sus parámetros. 

 

BERT y OpenAI GPT se basan en la arquitectura Transformador (Transformer en 

inglés) (Devlin et al., 2019; Radford y Narasimhan, 2018), la cual utiliza múltiples 

Figura 3. Clasificador binario basado en una red neuronal prealimentada 
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bloques de atención, cada bloque transforma mediante capas lineales cada 

secuencia para aplicarle pesos de atención, la cual le permite identificar la 

relevancia de las palabras en una secuencia (Vaswani et al., 2023). 

 

Originalmente la arquitectura transformer fue propuesta con el propósito de 

traducción de lenguaje, por lo que está compuesta por un codificador (encoder) 

y por un decodificador (decoder), ambos implementan el mecanismo de atención 

para obtener una representación numérica de la secuencia de texto (Word 

Embeddings) (Vaswani et al., 2023): 

- Encoder: Provee la representación semántica del texto de entrada, 

analizando simultáneamente la relación que cada palabra tiene con 

respecto a las demás por medio de los mecanismos de atención, como se 

muestra en la Figura 4 (Vaswani et al., 2023). 

- Decoder: Tiene el objetivo de generar el texto de salida con base en la 

representación captura por el encoder. La principal diferencia con el 

encoder, es que el decoder implementa los mecanismos de atención solo 

en las palabras previas, es decir, tiene una dirección de izquierda a derecha 

(Devlin et al., 2019; Radford y Narasimhan, 2018). 

 

Figura 4. Representación visual del mecanismo de atención 

(Vaswani et al., 2023) 

 

Por lo tanto, los modelos de lenguaje con arquitectura transformer pueden ser 

capaces de capturar patrones y representaciones textuales dependiendo de la 
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estructura de bloques de encoders y decoders transformers que implementa el 

modelo (Devlin et al., 2019; Radford y Narasimhan, 2018; Vaswani et al., 2023): 

- Pila de Encoder-Decoders: Es la estructura tradicional de la arquitectura 

transformer, y está compuesta por una pila de encoders que primero 

captura la representación semántica de la entrada y la pasa una pila de 

decoders con el objetivo de generar la secuencia de salida con relación a 

la representación semántica de la entrada. 

- Pila de Decoders: Tienen un objetivo generativo, por lo tanto, representan un 

modelo unidireccional que analiza la secuencia de izquierda a derecha 

para generar la salida del modelo. Tal es el caso de GPT (Radford y 

Narasimhan, 2018). 

- Pila de Encoders: Su función es obtener la relación que cada palabra tiene 

con todas las demás, no solo con las palabras previas, pues su objetivo es 

obtener una representación semántica de cada palabra de manera 

bidireccional a la salida del modelo en forma de Word Embeddings (Devlin 

et al., 2019).  

 

Adicionalmente, el desempeño de la arquitectura transformer en la tarea final 

depende del proceso de entrenamiento previo y del tamaño del modelo, es decir, 

la cantidad de capas transfomer, del número de cabezas de atención en cada 

capa transformer y de la profundidad de los Word Embeddings (Devlin et al., 2019; 

Radford y Narasimhan, 2018; Vaswani et al., 2023). Lo cual, ha resultado en una serie 

de variantes tanto de GPT (Brown et al., 2020; Radford et al., 2019; Radford y 

Narasimhan, 2018) como de BERT (Devlin et al., 2019; Feng et al., 2020; D. Guo et al., 

2020; Liu et al., 2019; Sanh et al., 2019). 

 

Debido a los resultados obtenidos por BERT en las tareas de clasificación y 

representación de texto, se han propuesto variantes que han mejorado su 

desempeño de manera general y su eficiencia en el consumo de recursos (Liu et al., 

2019; Sanh et al., 2019). Por ejemplo, RoBERTa es una versión que ha optimizado el 

proceso de preentrenamiento de BERT (Liu et al., 2019), mientras que DistilBERT es 
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una variante de menor tamaño que busca ser más eficiente en tiempo de 

ejecución y consumo de recursos en tareas generales (Sanh et al., 2019). 

 

Así mismo, también hay variantes en el entrenamiento previo de BERT con el 

objetivo de especializarse en tareas específicas dentro de un dominio particular 

(Ajagbe y Zhao, 2022; Feng et al., 2020; D. Guo et al., 2020; X. Li et al., 2022), por 

ejemplo, algunas variantes notables especializadas en la ingeniería de software son 

CodeBERT y GraphCodeBERT, ambas se especializa en aplicaciones relacionando 

lenguaje natural y lenguaje de programación como la búsqueda de código (Feng 

et al., 2020; D. Guo et al., 2020). 

 

En esta tesis se empleó el modelo BERT original para llevar a cabo la transferencia 

de aprendizaje, porque el objetivo es obtener una representación semántica de 

manera bidireccional de los requerimientos de software y porque la versión original 

ha sido recomendada por estudios previos concernientes a la rastreabilidad de 

requerimientos de software(Lin et al., 2022; Rodriguez et al., 2023b; Tian et al., 2023). 

 

Los autores originales de BERT generaron dos modelos: “BASE” y “LARGE” (Devlin 

et al., 2019), por lo tanto, en el caso particular del presente documento, se empleó 

BERT “BASE” al cual se harán referencias futuras solo como BERT. 

 

En la siguiente sección se describe en detalle el modelo BERT, es decir, su 

arquitectura, así como procesos de entrenamiento previo y de ajuste fino estándar. 

 

2.3.1. Modelo BERT 

BERT fue diseñado con el propósito de proveer un modelo pre-entrenado para ser 

ajustado finamente para tareas de NLP específicas, por ejemplo, analizar un grupo 

de preguntas con el objetivo de determinar sí son semánticamente equivalentes. 

 

BERT ofrece la posibilidad de procesar como entrada un enunciado o dos 

enunciados concatenados en una sola secuencia dependiendo del uso requerido. 

Para interpretar una secuencia de texto BERT requiere que el texto a analizar sea 
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separado en una cadena de palabras y al mismo tiempo se incorporen una serie 

de identificadores de la siguiente manera (Devlin et al., 2019): 

• El identificador [CLS] Se agrega al inicio de cada secuencia de texto. 

• El identificador [SEP] Se utiliza para separar enunciados en el caso de 

que la secuencia contenga dos enunciados. 

• Identificador correspondiente al vocabulario predefinido para BERT. 

 

En el caso particular del presente trabajo, se procesa una secuencia de dos 

enunciados, como se muestra en la Figura 5: 

 

Figura 5. Secuencia de entrada para BERT 

Elaboración propia 

 

La secuencia representada en la Figura 5 es empleada durante la etapa de pre-

entrenamiento de BERT en la tarea para predecir si el texto A es precedido por el 

texto B o no, dicho preentrenamiento es de beneficio para el ajuste fino en tareas 

de NLP (Devlin et al., 2019). A partir de esta representación, BERT genera tres 

vectores para analizar la secuencia de entrada, conocidos como Embeddings de 

entrada, como se muestra en la Figura 6 (Devlin et al., 2019): 

• Identificadores: Son lo identificadores asignados a la secuencia de entrada 

de acuerdo con el vocabulario de 30000 identificadores admitidos por BERT. 

• Posicionales: Representan la posición en la que se encuentra cada palabra. 

• Segmento: Indican si la palabra pertenece a secuencia A o secuencia B. 

 

 

Figura 6. Ejemplo de entrada y la representación generada por BERT 

Elaboración propia 

 

El procesamiento de la entrada se lleva a cabo por la capa Embedding y 

posteriormente los embeddings de entrada alimentan a la capa Encoder, el cual 

consiste en 12 bloques o capas transformer, como se muestra en la Figura 7. Cada 

una de estas capas tiene 12 capas de atención y tienen una profundidad de 768, 

[CLS] contenidoen texto A [SEP] contenidoen texto B [SEP]

Entrada [CLS] my dog is play ##ing [SEP] my cat is cute [SEP]

Identificadores [CLS] my dog is play ##ing [SEP] my cat is cute [SEP]

Segmento A A A A A A A B B B B B

Position 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
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generando en su salida un vector de Word Embeddings de 768 valores por cada 

elemento en la secuencia de entrada, incluyendo los identificadores CLS y SEP. 

Aunque se puede acceder al Word Embeddings de cada capa transformer de 

manera individual, en el trabajo original de BERT, se utiliza el Word Embeddings de 

la etiqueta CLS correspondiente a la última capa transformer, para las tareas de 

clasificación, pues la información capturada en cada capa se acumula con la 

salida de la capa transformer previa, por lo que a la salida del Encoder se obtiene 

un Word Embeddings enriquecido por cada una de las capas transformer (Devlin 

et al., 2019). 

 

 

Figura 7. Arquitectura de BERT 

Elaboración propia 

 

BERT se entrenó previamente en una base de datos de 3300 millones de palabras 

(Devlin et al., 2019) para generar estos Word Embeddings en dos tareas: 

entrenamiento enmascarado y predicción de la siguiente secuencia de texto. En 

la primera se enmascaran aleatoriamente el 15 % de las palabras en una secuencia 

de texto con el objetivo de predecir la palabra que debe ocupar ese lugar 

enmascarado, lo que obliga a BERT a emplear toda la información en la secuencia 

o contexto para predecir cual es la palabra enmascarada (Devlin et al., 2019). 

Mientras que en la segunda, se reciben como entrada un par de secuencias de 

texto con el objetivo de identificar los pares donde la secuencia en el segundo 

lugar presenta una relación de continuidad con la primera, lo que permite a BERT 

entender la relación que existe entre dos secuencias (Devlin et al., 2019). 

 

La representación numérica a partir de la salida del encoder (Word Embeddings) 

se pasa a una capa de linealización conectada a la capa de clasificación, por 

ejemplo, los autores de BERT usaron una capa de 768 nodos con activación 

Entrada Embedding Encoder: 12 capas Transformer

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Pooler Clasificador
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tangente denominada Pooler para linealizar la salida de BERT hacia una capa de 

clasificación como se muestra en la Figura 7 (Devlin et al., 2019). 

 

Esta representación numérica (Word Embeddings) es adaptada en la fase de ajuste 

fino de BERT junto con la capa adicional que será entrenada también, por ejemplo, 

un clasificador binario basado en una red neuronal prealimentada, mediante el 

cual se pueda calcular la probabilidad de que la entrada pertenezca a una de 

dos clases. 

 

En esta tesis se propone un método de transferencia de aprendizaje para el ajuste 

fino de BERT en una tarea de clasificación binaria de dos secuencias de texto, por 

lo que a continuación se detalla el ajuste fino estándar de BERT para dicha tarea. 

 

2.3.2. Ajuste fino estándar de modelo BERT para clasificación binaria 

El proceso de ajuste fino consiste en entrenar el conjunto de parámetros del modelo 

BERT para proveer la información suficiente a la capa de clasificación para 

aprender a realizar la nueva tarea objetivo, como se muestra en la Error! Reference 

source not found. en el caso de una clasificación binaria. Particularmente, la 

importancia de las capas transformer de BERT en el ajuste fino se ha demostrado 

en estudios previos (Lee et al., 2019), es decir, el desempeño de BERT puede variar 

dependiendo de las capas transformer que se están entrenando durante el ajuste 

fino. Esto se debe a que según la profundidad de las capas transformer, la 

funcionalidad que proveen y la información textual que capturan es diferente 

(Devlin et al., 2019). 
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Elaboración propia 

 

A continuación se analiza la información textual concentrada entre las capas 

transformer de BERT durante el ajuste fino en tareas de clasificación. 

 

2.3.3. Información capturada por las capas transformer en modelo BERT 

Para las tareas de clasificación de texto se han hecho experimentos con los Word 

Embeddings generados por cada capa transformer de manera individual durante 

un ajuste fino estándar y se ha demostrado que los Word Embeddings de las últimas 

capas son las que proporcionan un mejor desempeño (Sun et al., 2020). 

 

Particularmente, se ha demostrado que la estructura de la información textual es 

concentrada en diferentes capas transformer de BERT, es decir, la información 

semántica se concentra en las últimas capas mientras que la representación 

sintáctica y la relación entre frases se concentra en las capas intermedias y en las 

primeras respectivamente (Jawahar et al., 2019). La distribución de esta 

información textual se puede observar en la Figura 9. 

 

 

 

 

 

 

Modelo final 
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BERT pre-

entrenado 

Capa de 

clasificación 
Predicción (1 o 0) 

Clase 1 

Clase 0 

Figura 8. BERT y red neuronal prealimentada como clasificador binario 
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Figura 9. Concentración de información textual en BERT 

Elaboración propia 

 

Es posible obtener un desempeño similar o superior, al mismo tiempo que se reduce 

el ciclo de entrenamiento y los recursos requeridos para hacer la transferencia de 

aprendizaje, sí la configuración de entrenamiento de las capas transformer es 

seleccionada adecuadamente (Chen et al., 2023). Para atender esta área de 

investigación, se han propuesto técnicas de aprendizaje donde se busca identificar 

las capas transformer y los parámetros que deben ser entrenados en las mismas 

buscando un equilibrio entre desempeño y en la eficiencia del entrenamiento 

(Chen et al., 2023). Estas técnicas se describen en la siguiente sección. 

 

2.4. TÉCNICAS DE TRANSFERENCIA DE APRENDIZAJE 

2.4.1. Ajuste fino estándar 

El ajuste fino estándar consiste en emplear modelos previamente entrenados 

complementados por una capa adicional desarrollada para la tarea en específico 

que se busca llevar a cabo, con una base de datos más pequeña perteneciente 

al dominio de la tarea en particular (Devlin et al., 2019), por ejemplo, clasificación 

de texto. Según Devlin et al. (2019) las principales ventajas son: 

• No es requerido generar desde cero un modelo propio de representación 

numérica del lenguaje. 

• La base de datos necesaria para el entrenamiento fino es menor. 

• Relacion entre frases1

• Relacion entre frases2

• Relacion entre frases3

• Sintáctica4

• Sintáctica5

• Sintáctica6

• Sintáctica7

• Sintáctica8

• Semántica9

• Semántica10

• Semantica11

• Semantica12



Posgrado CIATEQ, A.C. 

29 

En la Figura 10 se muestra el concepto de ajuste fino de modelos pre-entrenados 

para una tarea específica. El modelo de lenguaje recibe la entrada y la capa para 

la tarea particular está conectada a la salida del modelo de lenguaje. 

 

Elaboración propia 

 

2.4.2. Entrenamiento eficiente y sondeo lineal 

El entrenamiento eficiente de parámetros y capas consiste en ajustar un porcentaje 

menor de la cantidad total de los parámetros y capas de los que constituyen el 

modelo, con el objetivo de reducir el tiempo y recursos requeridos para hacer la 

transferencia de aprendizaje, al mismo tiempo que pretende conservar el 

desempeño del modelo comparado contra el ajuste fino estándar (Chen et al., 

2023; Houlsby et al., 2019; Yang et al., 2022). Estos se pueden dividir en dos tipos, en 

el primero se fijan capas o parámetros específicos reduciendo la cantidad de 

parámetros entrenables en el modelo original. Mientras que el segundo, añade 

capas o parámetros nuevos al modelo original, los cuales son los únicos entrenados 

conservando fijos todos los parámetros originales del modelo. 

 

Las técnicas representativas de entrenamiento eficiente de parámetros son las 

siguientes: 

• AutoFreeze (fijación automática): Automáticamente fija determinadas 

capas transformer durante el entrenamiento, evaluando el desempeño de 

cada capa durante los pasos del entrenamiento (Liu et al., 2021). 

 

Base de datos para ajuste 

fino 

 

                                                                                                             Resultado de la tarea específica 

 
Modelo de 

NLP pre-

entrenado 

Capa 

particular 

adicional 

Figura 10. Modelo ajustado finamente 
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• Layer Freezing (capas fijas): Se fijan de manera arbitraria las capas 

transformer que no se entrenan, esta selección es motivada por estudios 

empíricos o por la funcionalidad que las capas han demostrado en estudios 

previos para la tarea objetivo (Lee et al., 2019). 

• Bitfit: Se entrenan parcialmente los parámetros de cada capa transformer 

de manera fija, específicamente se entrenan los correspondientes a las 

ponderaciones de sesgo (bias) (Ben Zaken et al., 2022).  

• Adapters (adaptadores): Consiste en añadir parámetros mínimos para ser 

entrenados, mientras que las capas transformer y el resto de parámetros 

originales permanecen fijados (Houlsby et al., 2019). 

 

Por otro lado, sondeo lineal (Linear probing), busca reducir el tiempo y recursos 

requeridos para hacer la transferencia de aprendizaje entrenando solamente la 

capa de clasificación (Yang et al., 2022). Esto lo hace altamente dependiente a la 

capacidad del modelo de capturar la información textual como resultado del pre-

entrenamiento (Kumar et al., 2022). 

 

En esta tesis se propone emplear el método de capas fijas (Layer Freezing) con el 

objetivo de agrupar la selección propuesta de capas de BERT arbitrariamente de 

acuerdo a la concentración de información semántica y sintáctica identificada en 

Jawahar et al. (2019), la cual se explica de manera detallada en la sección   
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3. MÉTODO PROPUESTO  
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3. MÉTODO PROPUESTO 

En este capítulo se discute el método propuesto de transferencia de aprendizaje 

en dos etapas del modelo BERT añadiendo una capa de clasificación binaria para 

la rastreabilidad entre requerimientos de software descrito de manera general en 

la Figura 11. La primera etapa se denomina “Enfoque en la información semántica” 

y la segunda se denomina “Enfoque en información sintáctica y la identificación 

de frases”. 

 

En ambas etapas se emplea la base de datos en la sección 3.4. BASE DE DATOS 

ESTUDIADA CON EL MÉTODO PROPUESTO y se entrenan la capa Pooler y la capa del 

clasificador, por lo que solo hay variación en el entrenamiento de las capas 

transformer entre cada una de las etapas, tal como se describe en el algoritmo de 

transferencia de aprendizaje en la sección 3.3. ALGORITMO DE TRANSFERENCIA DE 

APRENDIZAJE DEL MÉTODO PROPUESTO 

 

 

Figura 11. Diagrama de flujo del método propuesto 
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Fin de segunda 
etapa
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Además, se describen las técnicas para mitigar el desbalance a emplear en el 

método propuesto: la reponderación de peso de manera temprana en la primera 

etapa y el remuestreo en la segunda etapa para la automatización de la 

rastreabilidad de requerimientos de software de distintos niveles. Estudios previos 

han demostrado teórica y empíricamente la importancia de mitigar el efecto de 

un entrenamiento desbalanceado en el ámbito general de los modelos de 

lenguaje profundo (ValizadehAslani et al., 2022) y en la rastreabilidad de 

requerimientos de software(Lin et al., 2021, 2022; Tian et al., 2023). 

 

3.1. PRIMERA ETAPA: ENFOQUE EN LA INFORMACIÓN SEMÁNTICA  

En la primera etapa el entrenamiento se configura solamente en el grupo de capas 

transformer que concentran la representación semántica (Capas entrenables) y 

configura como no entrenables el resto de las capas (Capas fijas), como se muestra 

en la Figura 12. Además, se aplica la reponderación de peso de las clases en la 

función de costo de acuerdo con el inverso de la frecuencia de cada clase 

escalado al 50 %. 

 

El objetivo de esta primera etapa es que el modelo se concentre en capturar el 

significado de los requerimientos al mismo tiempo que aprende a darle mayor 

importancia a los casos de traza verdadera por medio de reponderación de pesos. 

Además de proporcionar una mitigación al sobre ajuste (Shi et al., 2022). 

 

 

Figura 12. Primera etapa de método propuesto 

Elaboración propia 
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3.2. SEGUNDA ETAPA: ENFOQUE EN INFORMACIÓN SINTÁCTICA Y LA 

IDENTIFICACIÓN DE FRASES 

En la segunda etapa se configuran como entrenables solamente el grupo de capas 

transformer que concentran la información sintáctica y la relación entre frases 

(Capas entrenables) y se configura como no entrenables el resto de las capas 

(Capas fijas). Es decir, solo se entrenan desde la capa 1 hasta la capa 8, acorde la 

Figura 13. Al mismo tiempo, se compensa el tamaño reducido de la base de datos 

generando dinámicamente paquetes balanceados de entrenamiento. 

 

El objetivo de esta etapa es que el modelo se concentre en identificar la relación 

entre frases, actores, objetos y acciones en los requerimientos al mismo tiempo que 

se mitiga la poca disponibilidad de muestras de trazas verdaderas con remuestreo. 

 

Figura 13. Segunda etapa de método propuesto 

Elaboración propia 

 

3.3. ALGORITMO DE TRANSFERENCIA DE APRENDIZAJE DEL MÉTODO 

PROPUESTO 

El método se describe a continuación de acuerdo con la Figura 11: 

1. Inicia primera etapa: Enfoque en la información semántica. 

2. Se preprocesa el grupo de entrenamiento y evaluación de acuerdo con el 

formato requerido por BERT. 

3. Se establece la reponderación del peso de cada clase en la función de costo: 
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a. Peso clase 0 es igual al inverso de la frecuencia de la clase 0 escalado al 

50 % 

b. Peso clase 1 es igual al inverso de la frecuencia de la clase 0 escalado al 

50 % 

4. Se especifican las cuatro últimas capas de BERT como las únicas entrenables y 

se fija el resto. 

5. Se inicia el ciclo de la primera etapa de ajuste fino hasta completar el número 

de ciclos n. 

6. Se captura el modelo como modelo de primera etapa. 

7. Inicia segunda etapa: Enfoque en información sintáctica y la identificación de 

frases. 

8. Se preprocesa el grupo de entrenamiento y evaluación de acuerdo con el 

formato requerido por BERT.  

9. En la función de costo se asigna el mismo peso a todas las clases. 

10. Se especifican desde la primera hasta la octava capa de BERT como las únicas 

capas entrenables y se fija el resto a partir del modelo de primera etapa. 

11. Se inicia el ajuste fino de la segunda etapa aplicando un remuestreo aleatorio 

para generar paquetes balanceados de muestras durante un ciclo: 

a. 50 % son casos trazas verdades. 

b. 50 % es de trazas falsas. 

12. Se captura el modelo como modelo final. 

 

3.4. BASE DE DATOS ESTUDIADA CON EL MÉTODO PROPUESTO 

La base de datos a emplear para entrenar y probar el modelo en esta tesis está 

compuesta por un grupo de requerimientos de software del proyecto CM1 de la 

NASA (Sundaram et al., 2005) disponible de manera pública en la página de CoEST 

(center of excellence for software traceability) (CoEST, s/f). La base de datos está 

dividida por dos tipos de requerimientos: bajo nivel y alto nivel. Entre determinados 

pares de elementos de ambos grupos de requerimientos existe una relación de 

rastreabilidad a la cual por simplicidad de la redacción de este documento 

denominaremos traza. Por lo tanto, al analizar la relación entre un par de ambos 
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tipos de requerimientos encontramos elementos que sí tienen traza y otros que no 

tienen traza. A partir del razonamiento previo, definiremos en este documento a 

una muestra como un par de requerimientos, uno de alto nivel y uno de bajo nivel, 

asimismo, según la relación de rastreabilidad que existe entre el par de 

requerimientos en una muestra, ésta pertenecerá solamente a una de las dos 

siguientes clases: 

• Traza Verdadera: Relación válida de rastreabilidad. 

• Traza Falsa: No existe relación de rastreabilidad. 

 

La base de datos tiene 53 requerimientos únicos de bajo nivel y 22 únicos de alto 

nivel, generando un total de 1166 muestras posibles, de las cuales previamente se 

etiquetaron un total de 45 como trazas verdaderas, lo que da como resultado un 

total de 1121 trazas falsas. Como se puede observar, ésta es una base de datos no 

balanceada, pues la cantidad de muestras que pertenecen a la clase de trazas 

falsas es mayor que la clase de trazas verdaderas, dicho comportamiento, es 

común en los proyectos de software (J. Guo et al., 2017). 
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Tabla 3. Ejemplos de traza verdadera (clase 1) y traza falsa (clase 0) de la base de 

datos CM1 

Requerimientos de alto nivel Requerimientos de bajo nivel Clase 

The DPU-CCM shall be able to 

count a consecutively reported 

error. When the count for a 

particular error ID, exceeds 250 for a 

particular reporting period, the error 

code will be replaced with an error 

code sequence which shall include 

the original error code and the 

number of times the error was 

reported. 

Error Collection and Reporting The 

S_ccm_ERR_REPEAT error encodes the 

count of the last repeated error in its low 

order byte. If a new error is reported as 

discussed above, ccmErrEnq() will 

enqueue a S_ccm_ERR_REPEAT for any 

previously repeated error, along with the 

newly reported error. In order to keep the 

original error codes and their repeated 

counts together in the same error 

packet, ccmMkHkErr(), enqueues a 

special error code, S_ccm_ERRQ_FLUSH, 

as a special signal to ccmErrEnq() that it 

needs to clear its error tracking 

mechanism and enqueue any repeated 

error counts associated with a particular 

error. 

1 

The DPU-CCM shall be able to 

count a consecutively reported 

error. When the count for a 

particular error ID, exceeds 250 for a 

particular reporting period, the error 

code will be replaced with a error 

code sequence which shall include 

the original error code and the 

number of times the error was 

reported. 

Ring buffer data structure A separate 

pointer indicates the end of the buffer: 

pEnd. This pointer points to the last 

available location in the buffer. Before 

advancing either pointer it should be 

verified whether the pointer points to the 

last location, in that case the pointer is 

reset to the start of the buffer, pointed to 

by pBuf, otherwise it can just be 

incremented. 

0 

(Sundaram et al., 2005) 

 

3.5. MARCO DE COMPARACIÓN 

Se elaboró un marco de comparación entre el método propuesto en esta tesis y las 

siguientes metodologías de transferencia de aprendizaje en la tarea de 

clasificación binaria para identificar las trazas verdaderas en un grupo de 

candidatos de pares de requerimientos evaluando los resultados en términos de F2: 

• Ajuste fino estándar: Entrenamiento de todas las capas transformer de BERT, 

es decir el 100 % del modelo. 

• Ajuste fino fijado al 50 %: Las primeras seis capas transformer de BERT se fijan 

en el ajuste fino, es decir, solamente se configuran como entrenables el 50 

% de capa transformer de BERT. 
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• Sondeo lineal (Linear probing): Ninguna capa transformer de BERT es 

entrenada. 

 

Cabe aclarar que las capas de clasificación binaria y Pooler se entrenaron en todos 

los experimentos, excepto en el método de sondeo lineal donde sólo se entrenó la 

capa de clasificación. 

 

3.5.1. Modelo para clasificación de rastreabilidad de requerimientos 

El modelo está constituido por dos bloques, el primero es el modelo de BERT pre-

entrenado y el segundo un clasificador que determina el resultado de la 

clasificación como positiva en el caso de que se prediga una relación entre ambos 

requerimientos o negativa en el caso contrario, como se muestra en la Figura 14. El 

mismo modelo se entrenó en todos los métodos en el marco de comparación. 

 

Elaboración propia 

 

 

 

 

 

 

                                                

Requerimiento 1 Requerimiento 2 

Preprocesamiento de 

identificación para BERT 

[CLS] contenidoen requerimiento 1 [SEP] contenidoen requerimiento 2 [SEP]

BERT 

 

 

 

Clasificador 

binario 

% 

% 

Si tienen relación 

No tienen relación 

Figura 14. Arquitectura del modelo de clasificación 
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3.5.1.1. Arquitectura del modelo de clasificación 

A continuación se describe de manera general la arquitectura del funcionamiento 

del modelo como se ilustra en la Figura 14. Este modelo se entrenó tanto con el 

método propuesto como con los métodos de referencia: 

1.  Se ingresan dos requerimientos en lenguaje natural. 

2.  Se preprocesan ambos requerimientos para que sean recibidos en el 

formato esperado por BERT. 

3.  BERT analiza ambos requerimientos y genera la representación numérica de 

su relación semántica en un vector de 768 elementos. 

4.  El clasificador basado en una red neuronal prealimentada recibe la 

representación numérica y la procesa para predecir si tienen o no relación 

ambos requerimientos. 

5.  Se normaliza la predicción de la red neuronal para determinar la predicción 

final. 

 

El clasificador está compuesto de una capa prealimentada con dos nodos de 

salida, uno por cada clase. En el modelo base de BERT empleado en este estudio 

existe una capa prealimentada de 768 nodos con activación tangente que 

linealiza la salida de BERT para pasarla a la capa del clasificador que 

posteriormente será normalizado para obtener un porcentaje de probabilidad de 

cada clase, como se muestra en la Figura 15. 

 

 

Elaboración propia 

 

3.5.1.2. Plataforma de implementación 

El modelo fue implementado en Tensorflow (Abadi et al., 2016), pues provee una 

serie de bloques predefinidos que permiten agilizar el desarrollo de modelos de NLP, 

 

Clasificador 

binario 

% 

% 

Traza Verdadera 

Traza Falsa 
Vector de 768 

elementos 

Figura 15. Linealización hacia capa de clasificación 
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así como modelos pre-entrenados. A continuación se enlistan los módulos de 

Tensorflow (Abadi et al., 2016) que fueron empleados: 

• Modelo BERT pre-entrenado: Es la implementación de BERT de los autores 

con el objetivo de ser empleado en aplicaciones de transferencia de 

aprendizaje. 

• Adam optimizer: Es el optimizador de Adam para entrenar el modelo BERT 

de acuerdo con el trabajo original. 

• Cross entropy loss function: La función entropía cruzada (Cross entropy loss 

function en inglés) es empleada como función de costo para calcular el 

error entre la predicción del modelo y el valor real. 

 

3.5.2. Criterio de evaluación 

Se empleó la técnica de doble validación cruzada para el entrenamiento y la 

evaluación de todos los modelos: una validación cruzada externa (VCE) y una 

validación cruzada interna (VCI). La VCE consistió en una validación cruzada de 

cuatro subconjuntos, es decir, se particionó la base de datos en cuatro grupos no 

superpuestos conservando la distribución original de las clases (3.85 % trazas 

verdaderas), de los cuales tres conjuntos se destinaron como grupos de 

entrenamiento y uno como grupo de prueba. Subsecuentemente, para la VCI se 

particionó el grupo de entrenamiento en tres subconjuntos no superpuestos, de 

igual manera preservando el balance original entre clases, dejando dos para el 

entrenamiento interno y uno de evaluación. La VCI se utilizó para la optimización 

de hiperparámetros de cada modelo con base en los resultados en el grupo de 

evaluación y la VCE para obtener el promedio de las métricas de F2, recuperación 

y precisión en la ejecución del grupo de prueba por cada modelo. 

 

En la Error! Reference source not found. se muestra de manera general la doble 

validación cruzada con el desglose de las particiones de la base de datos para 

cada una de las cuatro rondas externas y sus tres rondas internas respectivas. 
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Figura 16. Doble validación cruzada empleada en la experimentación 

Elaboración propia 

 

La doble validación cruzada con su correspondiente generación de particiones se 

repitió cincos veces con semillas diferentes y se promedió el resultado de las cinco 

ejecuciones como el puntaje final de F2 para comparar todos los modelos. 

 

3.5.3. Configuración de entrenamiento 

A continuación se describen las técnicas empleadas para mitigar el desbalance 

de clases y los detalles de entrenamiento de cada modelo. 

 

3.5.3.1. Reponderación de peso de clases 

La técnica de reponderación de peso de las clases se usó para compensar el 

desbalance entre las clases en todos los modelos generados con los métodos de 

referencia y en la primera etapa del método propuesto, dándole un mayor peso 

en la función de costo a cada clase de acuerdo con el inverso de la frecuencia de 

cada clase en la base de datos escalado al 50 %: 

• Peso traza verdadera (Clase 1): 12.96. 

• Peso traza falsa (Clase 0): 0.52. 

 

3.5.3.2. Balance aleatorio de paquetes de entrenamiento 

En la segunda etapa del método propuesto se generaron aleatoriamente 

paquetes balanceados de 32 muestras en cada iteración de entrenamiento (H. 

VCE ronda 1 Entrenamiento externo Entrenamiento externo Entrenamiento externo Prueba

VCI  ronda 1 Entrenamiento interno Entrenamiento interno Evaluación

VCI  ronda 2 Entrenamiento interno Evaluación Entrenamiento interno

VCI  ronda 3 Evaluación Entrenamiento interno Entrenamiento interno

VCE ronda 2 Entrenamiento externo Entrenamiento externo Prueba Entrenamiento externo

VCI  ronda 1 Entrenamiento interno Entrenamiento interno Evaluación

VCI  ronda 2 Entrenamiento interno Evaluación Entrenamiento interno

VCI  ronda 3 Evaluación Entrenamiento interno Entrenamiento interno

VCE ronda 3 Entrenamiento externo Prueba Entrenamiento externo Entrenamiento externo

VCI  ronda 1 Entrenamiento interno Entrenamiento interno Evaluación

VCI  ronda 2 Entrenamiento interno Evaluación Entrenamiento interno

VCI  ronda 3 Evaluación Entrenamiento interno Entrenamiento interno

VCE ronda 4 Prueba Entrenamiento externo Entrenamiento externo Entrenamiento externo

VCI  ronda 1 Entrenamiento interno Entrenamiento interno Evaluación

VCI  ronda 2 Entrenamiento interno Evaluación Entrenamiento interno

VCI  ronda 3 Evaluación Entrenamiento interno Entrenamiento interno
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Guo et al., 2018), de tal manera que cada paquete contenía 16 muestras de trazas 

falsas y 16 muestras de trazas verdaderas. 

 

3.5.3.3. Modelo de referencia con ajuste fino estándar 

Este modelo se denominó como AFE, se configuraron todas las capas como 

entrenables, como se muestra en la Figura 17, y se procedió a llevar a cabo los 

pasos de experimentación descritos en la sección 3.5.3.7. Pasos para la ejecución de los 

experimentos de acuerdo con los hiperparámetros descritos en la Tabla 4. 

 

Figura 17. Capas entrenables en modelo de referencia con ajuste fino estándar 

Elaboración propia 

 

Tabla 4. Parámetros de búsqueda de optimización de ajuste fino estándar 

Parámetro Valor 

Tasa de aprendizaje 1e-5, 2e-5, 5e-5 

Numero de ciclos (epochs) 1,3,5 

Tamaño de los paquetes 32 

Optimizador Adam 
Elaboración propia 

 

3.5.3.4. Modelo de referencia con ajuste fino fijo al 50 % 

Este modelo se denominó AFF, se configuraron como entrenables desde la séptima 

capa Transformer en adelante fijando el resto de las capas, es decir, el 50 % de las 

capas, como se muestra en la Figura 18. Después, se procedió a llevar a cabo los 

pasos de experimentación descritos en la sección 3.5.3.7. Pasos para la ejecución de los 

experimentosde acuerdo con los hiperparámetros descritos en la Tabla 5. 
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Figura 18. Capas entrenables en modelo de referencia con ajuste fino fijo (50 %) 

Elaboración propia 

 

Tabla 5. Parámetros de búsqueda de optimización de ajuste fino fijo (50 %) 

Parámetro Valor 

Tasa de aprendizaje 1e-2, 1e-3, 1e-4 

Numero de ciclos (epochs) 1,3,5 

Tamaño de los paquetes 32 

Optimizador Adam 
Elaboración propia 

 

3.5.3.5. Modelo de referencia de sondeo lineal 

Este modelo se denominó LP, se fijaron todas las capas del modelo entrenando 

solamente la capa de clasificación, como se muestra en la Figura 19. Después, se 

procedió a llevar a cabo los pasos de experimentación descritos en la sección 

3.5.3.7. Pasos para la ejecución de los experimentosde acuerdo con los hiperparámetros 

descritos en la Tabla 6. 

 

Figura 19. Capas entrenables en modelo de referencia con sondeo lineal 

Elaboración propia 

 

Tabla 6. Parámetros de búsqueda de optimización de modelo ajuste fino fijo 

Parámetro Valor 

Tasa de aprendizaje 1e-2, 1e-3, 1e-4 

Numero de ciclos (epochs) 1,3,5 

Tamaño de los paquetes 32 
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Optimizador Adam 
Elaboración propia 

3.5.3.6. Modelo con método propuesto 

Este modelo se denominó MP, se siguió el algoritmo descrito en la sección 3.3. 

ALGORITMO DE TRANSFERENCIA DE APRENDIZAJE DEL MÉTODO PROPUESTO y en cada etapa 

se procedió a llevar a cabo los pasos de experimentación descritos en la sección 

3.5.3.7. Pasos para la ejecución de los experimentos de acuerdo con los hiperparámetros 

descritos para la primera etapa en la Tabla 7 y para la segunda etapa en la Tabla 

8. 

 

Tabla 7. Parámetros de búsqueda de optimización en la primera etapa del método 

propuesto 

Parámetro Valor 

Tasa de aprendizaje 1e-2, 1e-3, 1e-4 

Numero de ciclos (epochs) 1,3,5 

Tamaño de los paquetes 32 

Optimizador Adam 
Elaboración propia 

 

Tabla 8. Parámetros de búsqueda de optimización en la segunda etapa del 

método propuesto 

Parámetro Valor 

Tasa de aprendizaje 1e-5, 2e-5 

Numero de ciclos (epochs) 1 

Tamaño de los paquetes 32 

Optimizador Adam 
Elaboración propia 

 

3.5.3.7. Pasos para la ejecución de los experimentos 

Se entrenaron todos los modelos siguiendo estos pasos: 

1. Se preprocesaron los grupos de entrenamiento externo, entrenamiento interno, 

evaluación y prueba de la base de datos para cada ronda de VCI y VCE de 

acuerdo con la distribución original de las clases y de acuerdo con el formato 

requerido por BERT. 

2. Se inicializó la optimización de hiperparámetros mediante la búsqueda 

exhaustiva de acuerdo con los hiperparámetros para el modelo en la VCI. 

3. Se inició el ciclo de entrenamiento del modelo hasta completar la VCI. 
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4. Se seleccionaron los hiperparámetros con mayor desempeño en F2 en la VCI 

para emplear en las respectivas rondas de VCE. 

5. Se inició el ciclo de entrenamiento del modelo hasta completar la VCE. 

6. Se obtuvo el promedio de F2, recuperación y precisión como resultado de las 

rondas del VCE. 

7. El proceso se repitió un total de cinco veces con una semilla diferente. 
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4. RESULTADOS 

En esta sección se describen los resultados obtenidos y se analiza el desempeño del 

modelo generado con el método propuesto (MP) en términos de F2 en el marco 

de comparación definido anteriormente. 

 

4.1 DESCRIPCIÓN DE LOS RESULTADOS 

Por motivos ilustrativos en la Figura 20 se muestra una captura de los resultados de 

la ejecución completa de la VCI correspondiente a la cuarta ronda de la VCE del 

modelo propuesto en una de las semillas, donde se puede observar que la taza de 

aprendizaje de 1e-4 en combinación con 3 ciclos de entrenamiento permitieron 

obtener el puntaje mayor de F2 (0.404) entre todas las combinaciones posibles en 

la búsqueda de hiperparámetros dentro de la VCI. Consecuentemente, en la 

Figura 21 y Figura 22 se presentan las gráficas y la captura de la ejecución de la 

cuarta ronda de VCE empleando dicha configuración respectivamente, donde se 

observa el puntaje de F2, recuperación (recall), precisión y el error (loss). 

 

 

Figura 20. Ejecución completa de VCI correspondiente a una ronda de VCE 

Elaboración propia 

 

 
 

Elaboración propia 

Figura 21. Gráficas de entrenamiento en ronda de VCE 
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Figura 22. Captura de entrenamiento en ronda de VCE 

Elaboración propia 

 

En la Figura 23 se muestra el rango del valor de F2 para cada modelo, obtenido 

como resultado de la doble validación cruzada con cada una de las cinco semillas. 

Así mismo, en la Figura 23 se puede apreciar que el modelo con el límite superior 

mayor de F2 es AFE (0.535), seguido por MP (0.501), pero, AFE es el modelo que 

presenta un mayor rango en sus resultados, pues su límite inferior (0.236) tiene una 

diferencia de 6 milésimas contra el límite inferior más bajo (0.23) y de 135 milésimas 

contra el límite inferior más alto (0.371), presentados por LP y MP, respectivamente. 

 

Figura 23. Rango de valores del puntaje de F2 de cada modelo por semilla 

Elaboración propia 

 

En la Tabla 9 se muestra el puntaje de F2, recuperación (R) y precisión (P) reportado 

por cada modelo obtenido del valor promedio con las cinco semillas, además, se 

calcularon las métricas de verdaderos positivos (TP*), verdaderos negativos (TN*), 

falsos positivos (FP*) y falsos negativos (FN*) de acuerdo con los resultados 

promedios proyectados en el grupo de prueba de 292 trazas (11 trazas verdaderas 

y 281 trazas falsas). El mayor puntaje en F2 y precisión fue obtenido por MP, 0.4302 
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y 0.2504 respectivamente, mientras que LP fue el que obtuvo el mayor puntaje en 

recuperación (0.9258), pero contrastantemente, también presenta el menor 

puntaje en F2 y precisión. Adicionalmente, en la Figura 24 se puede observar la 

comparación de F2, recuperación y precisión entre todos los modelos. 

 

Elaboración propia 
 

 

Figura 24. Comparación de F2, recuperación y precisión. 

Elaboración propia 

 

Mientras que en la Figura 25 se muestra la diferencia en porcentaje obtenida en las 

métricas evaluadas contra MP. 
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F2 Recuperación Precisición

Resultados finales

MP AFE AFF LP

Modelo F2 R P TP* TN* FP* FN* (TP*+FP*) 

MP 0.4302 0.5518 0.2504 6 263 18 5 24 

AFE 0.4044 0.6304 0.1782 7 249 32 4 39 

AFF 0.3792 0.601 0.1696 7 249 32 4 39 

LP 0.2596 0.9258 0.0702 10 146 135 1 145 

Tabla 9. Resultados promedio de la doble validación cruzada.  
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Figura 25. Porcentaje de incremento o decremento en MP 

Elaboración propia 

 

 

4.2 ANÁLISIS DE RESULTADOS 

El análisis de los resultados de F2 indica que el modelo entrenado con el método 

propuesto tiene una mejora del 6.38 % con respecto al modelo AFE (ver Figura 25), 

lo cual cumple con la hipótesis planteada en esta tesis respaldando que es posible 

obtener un incremento del 1 % en F2 contra el método estándar de ajuste fino 

empleando el método propuesto. Es decir, la mejora se logra entrenando las capas 

que concentran la información semántica en una primera etapa y entrenando las 

capas transformer que capturan las relaciones sintácticas y a nivel frase en una 

segunda etapa. Además, es apreciable que hay un incremento en la métrica de 

F2 del 13.45 % respecto al modelo AFF (ajuste fino fijo del 50 % del modelo), lo cual 

cumple con la hipótesis planteada en esta tesis respaldando que es posible obtener 

un incremento del 1 % en F2 contra el método ajuste fino al 50 % empleando el 

método propuesto. Por otra parte, es congruente con investigaciones previas de 

que el ajuste fino fijo puede presentar un decremento contra el ajuste fino estándar 

(Lee et al., 2019; Liu et al., 2021). Adicionalmente, el modelo entrenado con el 

método propuesto presenta un incremento en la métrica de F2 del 65.72 % sobre el 

método de LP, por lo tanto, respalda la hipótesis planteada en esta tesis 

sustentando que es posible obtener un incremento del 1 % en F2 contra el método 

F2 % Recuperación % Presición %

MP vs AFE 6.38 -12.47 40.52
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LP empleando el método propuesto. De igual manera, esta diferencia es 

respaldada por el hecho de que LP puede presentar un desempeño menor 

comparado con el ajuste fino estándar si el modelo pre-entrenado no fue 

entrenado en un contexto similar a la base de datos objetivo, por ejemplo 

requerimientos de software, lo cual es el caso de BERT (Yang et al., 2022). Adicional 

al alcance de esta tesis, también se calcularon los resultados de recuperación, 

precisión, TP, TN, FP y FN, debido a que exponen una manera complementaria de 

analizar los resultados. 

 

En términos de recuperación, el modelo entrenado con el método propuesto 

presenta un decremento en comparación de todos los modelos, como se muestra 

en la Figura 25, particularmente contra la técnica de LP, presentando un 

decremento del 40.40 %. Esta diferencia es explicable a la relación que existe entre 

precisión y recuperación, pues si la precisión de un clasificador binario sube es 

posible que al mismo tiempo la recuperación baje (Laliberte et al., 2022). Esto 

sucede en este escenario, ya que el modelo entrenado con el método propuesto 

tiene un incremento sobre los otros modelos en términos de precisión, 

especialmente contra LP, presentando un incremento del 256.70 %. Por otra parte, 

el puntaje de LP en precisión (0.0702) en la Tabla 9 es un indicador de que tiende a 

clasificar a las muestras como trazas verdaderas, lo que provoca un aumento en la 

cantidad de FP, que en consecuencia, explica que sea el modelo con puntaje F2 

más bajo. Por lo tanto, es posible observar que la precisión puede incrementarse si 

la capacidad del modelo en la identificación de los actores, objetos y acciones en 

los requerimientos es enfatizada por medio del entrenamiento de las capas que 

capturan la información sintáctica y por el remuestreo para balancear las clases 

cómo describe durante la segunda etapa del método propuesto. Aunque la 

capacidad de recuperación de las clases positivas es el principal objetivo del 

modelo entrenado con el método propuesto, se considera relevante tomar en 

cuenta la precisión para evitar caer en un modelo que clasifique ingenuamente 

todas las muestras como positivas buscando un valor de recuperación alto. Esto 

tiene un impacto en el tiempo que el ingeniero de software dedique a descartar 

los FP de la lista de candidatos proporcionados por el clasificador binario. En la 
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Tabla 9 se observa que de un grupo de 292 trazas LP proporciona una lista de 145 

candidatos, donde solamente 7 son TP, mientras que el modelo entrenado con el 

método propuesto proporciona una lista de 24 candidatos, donde 6 son TP. En el 

caso de un ingeniero sin experiencia podría representar una diferencia significativa 

en la dificultad de la tarea y en el esfuerzo invertido en la misma (Laliberte et al., 

2022; Tian et al., 2023). 

 

Finalmente, se observa que el rango de F2 de acuerdo con la Figura 23, se puede 

representar en centésimas de F2 de 6, 30, 24 y 13 para LP, AFE, AFF y MP, 

respectivamente. Es destacable que el LP es el modelo con el menor rango de 

variación en los resultados de F2, esto se puede explicar a la cantidad reducida de 

capas que son entrenadas en LP (clasificador), pues estudios previos han 

demostrado que la reducción de capas entrenadas durante el ajuste fino reduce 

la variación en los resultados (Kumar et al., 2022; ValizadehAslani et al., 2022). Lo 

cual, también es respaldado por el hecho de que AFE, que es entrenado con todas 

las capas durante el ajuste fino, es el que presenta el mayor rango de variación de 

la métrica de F2, seguido por AFF (50 % de capas entrenadas). 

  



Posgrado CIATEQ, A.C. 

52 

CONCLUSIONES 

En esta tesis se llevó a cabo un estudio para proponer un método de transferencia 

de aprendizaje en dos etapas para la tarea de rastreabilidad de requerimientos de 

software. El método propuesto considera la concentración de la información 

semántica y sintáctica entre las distintas capas transformer en BERT, es decir, 

pretende capturar la relación entre los actores, acciones, objetos, frases, así como 

el significado de los requerimientos dentro de su contexto en particular (Sonbol 

et al., 2022b). En la primera etapa se ajustan finamente solo las capas transformer 

que concentran la información semántica, mientras que en la segunda etapa se 

entrenan únicamente las capas transformer que concentran la relación entre frases 

y la información sintáctica. 

 

La evaluación del método propuesto se hizo dentro de un marco de comparación 

contra tres metodologías de transferencia de aprendizaje usando una base de 

datos de requerimientos de software de acceso público. Se logró como resultado 

un incremento mayor al 1 % en el promedio de la métrica de F2 con respecto a los 

tres métodos previos sustentado con evidencia la hipótesis planteada en esta tesis, 

obteniendo un incremento de 6.38 %,13.45 % y 65.72 % sobre AFE, AFF y LP 

respectivamente. Este incremento en F2, es respaldado por la doble validación 

cruzada, ejecutada cinco veces con semillas diferentes, lo que a su vez permitió 

observar que el modelo entrenado con el método propuesto presenta el segundo 

menor rango de variación de resultados (13 centésimas de F2), solo superado por 

LP (6 centésimas de F2). Esto tiene sentido porque en LP solamente se entrena la 

capa del clasificador, pero la métrica de F2 obtenida es 65.72 % menor comparada 

contra el modelo entrenado con el método propuesto. 

 

Adicionalmente, el método propuesto presenta la ventaja de ser una herramienta 

más confiable en sus predicciones de trazas verdaderas contra el resto de las 

metodologías dentro del marco de comparación, pues presenta un incremento en 

precisión 40.52 % sobre el AFE, 47.64 % sobre el AFF y 256.70 % sobre LP. Aunque, el 

decremento que presenta el método propuesto en la recuperación en 
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comparación contra las demás metodologías lo ubica en desventaja en el caso 

de pretender identificar la mayor cantidad posible de trazas verdaderas. Sin 

embargo, aún se considera cómo el método preferible dentro del marco de 

comparación desarrollado en esta tesis, gracias a que mantuvo el mayor puntaje 

promedio en F2. Esto indica que el método propuesto puede contribuir para reducir 

la curva de aprendizaje, reducir costo y errores en el desarrollo de proyectos de 

software. Finalmente, tiene la ventaja de que no es necesario desarrollar una base 

de datos auxiliar ni tampoco es requerido buscar una tarea de entrenamiento 

diferente dentro del mismo contexto de la tarea objetivo. 
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RECOMENDACIONES 

LIMITACIONES 

Algunas limitantes en el presente trabajo se enlistan a continuación: 

• Base de datos: Todo el trabajo se llevó a cabo solamente en una misma base 

de datos, por lo tanto, se limitó por falta de pruebas fuera de la distribución, 

para validar la capacidad del método propuesto para evaluar el modelo 

generado en términos de generalización de la solución. Sin embargo, se 

empleó la técnica de doble validación cruzada para evaluar el modelo en 

un marco de comparación. 

• Etiquetado original de rastreabilidad en la base de datos: En este trabajo se 

asume que la identificación de las trazas, elaborada originalmente por los 

autores de la base de datos empleada en este trabajo, es correcta. Por lo 

que, cualquier etiquetado incorrecto podría afectar el desempeño final del 

modelo. 

• Número de experimentos: La cantidad de experimentos se delimitó a cinco 

semillas aleatorias por cuestiones de tiempo y recursos, lo que puede ser una 

limitante en la reproducibilidad de los experimentos, por lo que se 

complementó la experimentación con doble validación cruzada. 

 

TRABAJO FUTURO 

Algunas opciones de trabajo futuro se enlistan a continuación: 

• Aplicación de la técnica propuesta en otros modelos: Experimentar con 

variantes de BERT mediante el método propuesto podría presentar un área 

de estudio para contribuir en la rastreabilidad de requerimientos. Por 

ejemplo, se puede aplicar el método propuesto en CodeBERT. 

• Explorar el entrenamiento temprano de otras capas y de parámetros: 

Estudiar una selección distinta de capas o parámetros pudiera tener un 

impacto en el efecto de la técnica propuesta (Ben-Zaken et al., 2021), lo 

cual podría contribuir con nuevos métodos en el área de estudio. 
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• Emplear otras técnicas de reponderación de peso de clases y remuestreo: 

Analizar otras alternativas que han demostrado ser efectivas en el manejo 

de bases de datos desbalanceadas (Cao et al., 2019) podría aportar en el 

desarrollo y la experimentación en la rastreabilidad de requerimientos de 

software. 

• Capas de clasificación: Evaluar el desempeño del mismo método aplicando 

una capa de clasificación diferente podría contribuir con modelos que 

presenten un mayor puntaje en F2, por ejemplo, agregando un bloque de 

clasificación con dos capas. 

• Análisis semántico: Emplear la salida de BERT para aplicar técnicas de 

análisis semántico combinado con el ajuste fino empleando el método 

propuesto podría generar un aporte al área de rastreabilidad de 

requerimientos. 
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APORTACIÓN DE LA TESIS 

El estudio desarrollado en esta tesis contribuye al área de ingeniería de 

requerimientos con un método que propone incrementar el desempeño de 

modelos de lenguaje en la tarea de rastreabilidad de requerimientos mediante un 

ajuste fino en dos etapas. En el entrenamiento se seleccionan las capas transformer 

de BERT según su capacidad de representación semántica y sintáctica, en la 

primera y segunda etapa respectivamente. Esto ha sido demostrado en un marco 

de comparación contra tres métodos diferentes en una base de datos de acceso 

público que contiene requerimientos de software de distintos niveles escritos en 

lenguaje natural. Además, el método propuesto es una contribución como 

referencia en el área de transferencia de aprendizaje ya que se propone una 

estrategia que no había sido empleada antes y que fue sustentado por medio de 

doble validación cruzada. Adicionalmente, ya que el método propuesto se aplicó 

en un modelo de lenguaje desarrollado para uso general, puede aplicarse en 

tareas similares de clasificación de texto. Cabe mencionar que también se publicó 

el siguiente artículo de investigación: Mendivil, C., y Corral, L. (2019). Revisión literaria 

concerniente al análisis semántico de requerimientos de un producto de software 

escritos en lenguaje natural mediante el método de procesamiento de lenguaje 

natural. Academia Journals, 11(2). https://www.academiajournals.com/pub-

morelia-2019. 
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APORTACIÓN SOCIAL DE LA TESIS 

Esta aplicación es relevante para la industria de desarrollo de software, pues amplía 

el conocimiento en la ingeniería de software colaborando en reducir la 

complejidad inherente en la rastreabilidad de requerimientos de software. 

Particularmente, contribuye en el desarrollo de herramientas para los ingenieros de 

software en la tarea de análisis de requerimientos de manera complementaria 

permitiendo la automatización de la rastreabilidad entre requerimientos de distinto 

nivel de abstracción, pues es capaz de proveer una lista de posibles candidatos de 

pares de requerimientos donde puede existir una condición de rastreabilidad. Esto 

se puede resumir en un menor costo de ejecución en los proyectos de software, 

reducción del impacto en la curva de aprendizaje en esta área y así como en una 

disminución de los errores encontrados en etapas posteriores de desarrollo. 
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