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Resumen

La construccion manual del modelo Léxico Extendido del Lenguaje (LEL) a partir de la informacion
elicitada es una actividad central de la Ingenieria de Requisitos orientada al cliente, pero también
laboriosa y propensa a omisiones e inconsistencias. Este Trabajo Final de Carrera disefia e implementa
un prototipo funcional capaz de asistir en la construccion del LEL a partir de la transcripcion de
entrevistas grabadas, empleando Inteligencia Artificial Generativa, especificamente Grandes Modelos
de Lenguaje (LLM).

El foco del trabajo es el prototipo y la evaluacion de en qué medida la Inteligencia Artificial Generativa
mejora la construccion del LEL frente a su construccion utilizando Procesamiento de Lenguaje Natural
(PLN) tradicional. Para ponerlo a prueba se define un Gold Standard de referencia—un LEL construido
manualmente que actla como patrén de comparacién— y se disefia la contrastacion con tres enfoques:
dos lineas base (baselines) de PLN tradicional y un pipeline basado en LLM que extrae, clasifica y
describe los simbolos del LEL, con una etapa de auto-verificacion. Como caso de muestreo principal se
emplea ecoFactory, una empresa real cuyo LEL fue construido manualmente y publicado por los autores
en el Workshop em Engenharia de Requisitos (WER 2024) a partir de entrevistas en las que los roles de
distintos usuarios fueron interpretados por un experto de dicha organizacién, y se lo complementa con
varios dominios adicionales para evaluar la generalidad del enfoque. El trabajo se apoya, ademas, en
una linea de trabajo previa de la Universidad de Belgrano que empled PLN para construir un bosquejo
del LEL.

La evaluacién combina métricas objetivas —precision, cobertura, F1, exactitud de clasificacion y
calidad de las descripciones— con un andlisis cualitativo de defectos, alucinaciones y manejo del
lenguaje coloquial. Los resultados preliminares de los baselines establecen el piso contra el cual se
contrasta el enfoque generativo. Se discute ademas las implicancias metodolégicas, las amenazas a la
validez y las lineas de trabajo futuro.

Palabras clave: Ingenieria de Requisitos, Léxico Extendido del Lenguaje, Inteligencia Artificial
Generativa, Grandes Modelos de Lenguaje, Procesamiento de Lenguaje Natural, Elicitacion.
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Abstract

Manually building the Language Extended Lexicon (LEL) from elicited information is a core activity
of client-oriented Requirements Engineering, yet it is laborious and prone to omissions and
inconsistencies. This work designs and implements a functional prototype that assists LEL construction
from the transcription of recorded interviews, using Generative Artificial Intelligence, in particular
Large Language Models (LLMs).

The work extends a research line at Universidad de Belgrano that used traditional Natural Language
Processing (NLP) to build a draft LEL. It relies on a real case study —the company ecoFactory— whose
LEL was manually built and published by the authors at the Workshop on Requirements Engineering
(WER 2024) from interviews in which the users were role-played. A reference Gold Standard is defined
and three approaches are compared: two traditional NLP baselines and an LLM-based pipeline that
extracts, classifies and describes the LEL symbols, with a self-verification stage. Evaluation combines
objective metrics with a qualitative analysis of defects and hallucinations.

Keywords: Requirements Engineering, Language Extended Lexicon, Generative Al, Large Language
Models, Natural Language Processing, Elicitation.
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Capitulo 1 — Introduccién

Este capitulo introduce el problema que motiva el presente trabajo, sus antecedentes, las preguntas de
investigacion gue la guian, sus objetivos e hipétesis, su alcance y sus aportes esperados, y describe la
organizacion del resto del documento.

1.1 Contexto y motivacion

El software se construye para resolver problemas que viven en un contexto humano y organizacional.
Comprender ese contexto —su vocabulario, sus reglas, sus actores y sus necesidades— es la tarea de la
Ingenieria de Requisitos (IR), y es también la etapa donde se origina la mayor parte de los problemas
gue mas tarde encarecen o hacen fracasar los proyectos [31], [32]. Dentro de la IR, la estrategia orientada
al cliente propone comprender primero el lenguaje del dominio antes de definir las funciones del sistema,
y para ello utiliza un modelo fundacional: el Léxico Extendido del Lenguaje (LEL) [6].

El LEL es un glosario extendido que captura el significado de los términos propios del dominio tal como
los usan los clientes y usuarios, describiendo cada simbolo mediante su nocién (qué es) y su impacto
(como repercute en el contexto). Construir un buen LEL exige elicitar informacion —tipicamente
mediante entrevistas— Yy luego recolectar, clasificar y describir cuidadosamente cada simbolo,
respetando reglas de circularidad y de vocabulario minimo. Es una tarea intelectualmente exigente vy,
sobre todo, laboriosa: demanda tiempo experto y es propensa a omitir simbolos, a clasificarlos
incorrectamente o a describirlos de manera incompleta.

En paralelo, la Inteligencia Artificial (1A) Generativa y, en particular, los Grandes Modelos de Lenguaje
(LLM) han demostrado una capacidad notable para comprender lenguaje natural coloquial y para
generar texto estructurado y contextualizado [23]. Esa capacidad abre una oportunidad concreta: asistir,
mediante IA Generativa, en la construccion del LEL a partir de las entrevistas transcriptas,
automatizando no solo la identificacion de términos —algo que el Procesamiento de Lenguaje Natural
(PLN) tradicional ya hacia parcialmente— sino también su clasificacién y, sobre todo, la redaccion de
sus descripciones.

La evidencia empirica de las uUltimas décadas refuerza esta prioridad: los estudios recopilados por
Wiegers y Beatty [3], lo sefialado por Kotonya y Sommerville [2], y por Hadad y otros [33], coinciden
en que una proporcion mayoritaria de los defectos que llegan a produccion se originan en la etapa de
requisitos, y en que el costo de corregir un defecto crece de manera no lineal con la etapa del ciclo de
vida en que se detecta. Esto se pone de manifiesto en reportes recientes sobre éxitos y fracasos en
proyectos de software [31], [32]. La Fig. 1.1 ilustra esta progresion: un defecto descubierto durante la
operacion puede costar uno o dos érdenes de magnitud mas que si se hubiera detectado durante la propia
elicitacion.
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Fig. 1.1. Costo relativo de corregir un defecto segun la etapa del ciclo de vida en que se detecta (valores ilustrativos de
la literatura [3]).

Comprender bien el lenguaje y las necesidades del dominio antes de construir la solucién es, por tanto,
una de las decisiones de mayor impacto econémico del ciclo de vida, y es exactamente lo que la
estrategia de Ingenieria de Requisitos orientada al cliente [5] persigue con el LEL como primer modelo.

1.2 Planteo del problema

El problema que aborda este trabajo puede enunciarse asi: la construccién manual del LEL a partir de
la informacién elicitada es costosa en tiempo experto y propensa a errores de completitud y consistencia
[30], y las técnicas tradicionales de PLN solo automatizan su parte mas superficial —sugerir términos
candidatos— sin resolver adecuadamente la clasificacion semantica ni la generacion de las
descripciones [17], [18]. Falta, por tanto, un enfoque capaz de producir un borrador de LEL
razonablemente completo y bien descripto a partir de entrevistas en lenguaje natural, reduciendo el
esfuerzo manual solo a una tarea de revisién y ajuste.

Conviene precisar la naturaleza del problema. La norma ISO/IEC/IEEE 29148 [1] exige que cada
requisito —y, por extension, cada artefacto que lo sustenta, como el LEL— sea no ambiguo, completo,
consistente y verificable. Un LEL incompleto o inconsistente compromete esas propiedades hacia
actividades posteriores, porque, con base en la estrategia orientada al cliente [5], los escenarios y luego
la especificacion de requisitos se construyen sobre su vocabulario. El costo de la construccién manual y
su propension al error no son, entonces, una mera molestia operativa, sino un riesgo de calidad que se
propaga a todo el proyecto.

1.3 Antecedentes

Existen dos antecedentes directos que enmarcan el trabajo. EI primero es un Trabajo Final de Carrera
previo de la Universidad de Belgrano [17] (y resumen publicado en [18]) que utiliz6 técnicas
tradicionales de PLN —analisis de frecuencia, reconocimiento de entidades y anlisis tipo Pareto sobre
mapas conceptuales— para construir un bosquejo del LEL a partir de documentos descriptivos. Ese
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antecedente demostré el potencial de la automatizacion en la identificacion de candidatos a simbolo, y
abordo parcialmente la generacion de las descripciones, mediante una heuristica que asigna al simbolo
las oraciones del corpus donde aparece, segln su tipo. Este trabajo busca avanzar sobre esa linea con un
enfoque superador para la redaccion de la nocion y el impacto, apoyado en la capacidad de los LLM
para generar contenido nuevo y no solo extraer fragmentos existentes del corpus.

El segundo antecedente es un trabajo previo de los propios autores de este trabajo, realizado en la
asignatura Ingenieria de Software V y publicado en el 27th Workshop em Engenharia de Requisitos
(WER 2024) bajo el titulo «Facilitacion Gréfica en Modelos de la Ingenieria de Requisitos» [13]. En
ese trabajo se construyé manualmente el LEL de la empresa ecoFactory a partir de entrevistas, aplicando
la técnica de facilitacion gréfica [29] para mejorar la comprension del problema. Este trabajo continda
esa linea, reemplazando la construcciéon manual por una asistida con IA Generativa y reutilizando el
LEL ya construido como verdad de referencia, lo que constituye una base de evaluacion independiente
y previa al prototipo.

Ambos antecedentes comparten el método de elicitacién recomendado por la estrategia y por la literatura
clasica: la entrevista. Whitten y Bentley [4] proveen una guia estructurada para conducirlas, y Kotonya
y Sommerville [2] y Wiegers y Beatty [3] documentan tanto sus virtudes —riqueza y
contextualizacion— como sus dificultades —el carécter tacito de buena parte del conocimiento y el
ruido del lenguaje conversacional—. Este trabajo hereda ese material como insumo: el corpus de entrada
—el conjunto de entrevistas transcriptas que alimenta el proceso— llega con todas sus imperfecciones,
y el desafio es construir el LEL a partir de ellas de manera (semi)automatica, algo que el antecedente de
la UB logro s6lo parcialmente y que el trabajo de WER 2024 [13] resolvié de forma enteramente manual.

1.4 Preguntas de investigacion

1. PI1. ;Puede la IA Generativa construir, a partir de entrevistas transcriptas en lenguaje natural
coloquial, un borrador de LEL con cobertura y calidad comparables a las de un LEL construido
manualmente?

2. PI2. ;Como se compara el enfoque basado en LLM con los enfoques tradicionales de PLN en
identificacion de simbolos, clasificacion por tipo y generacion de descripciones?

3. PI3.;Qué reduccion de esfuerzo ofrece respecto de la construccion manual, y qué tipo de revision
humana sigue siendo necesaria?

4. PIl4. ;Qué clases de error introduce el enfoque generativo (alucinaciones, simbolos irrelevantes,
descripciones incorrectas) y con qué frecuencia?

1.5 Objetivos

Obijetivo general. Construir un prototipo funcional capaz de asistir en la construccion del modelo
Léxico Extendido del Lenguaje a partir de la transcripcion de entrevistas grabadas, utilizando
Inteligencia Artificial Generativa.

Objetivos especificos:

romano.martin@comunidad.ub.edu.ar Pagina 9 de 72



UNIVERSIDAD DE
B 1 Facultad de Ingenieriay Tecnologia Informatica
e grano Licenciatura en Sistemas de Informacion
“Construccion del Modelo Léxico Extendido del Lenguaje

mediante |IA Generativa”
Martin Romano

BUENOS AIRES - ARGENTINA

» Consolidar un caso de estudio realista con entrevistas y un Gold Standard del LEL, disponible
para Su uso por terceros.

» Disefar un prototipo de construccién del LEL por capas de ejecucion, basado en LLM, que
incluya una actividad de auto-evaluacion.

« Implementar el prototipo para su uso con abstraccion del modelo LLM.

» Desarrollar dos baselines de PLN tradicional a fin de compararlos con el prototipo basado en
LLM.

 Definir un protocolo de evaluacién de un modelo LEL con métricas objetivas y un analisis
cualitativo, independiente del método de construccion.

» Evaluar el desempefio del prototipo basado en LLM frente a un Gold Standard y a baselines de
PLN tradicionales.

Alcanzar estos objetivos requiere, ademas, un conjunto de actividades de apoyo que no constituyen
objetivos en si mismos, sino medios para lograrlos: organizar el marco teérico del modelo LEL de modo
que resulte utilizable como reglas en los prompts del LLM, y analizar los trabajos relacionados con la
construccién del LEL y con el uso de LLM en actividades de la Ingenieria de Requisitos.

1.6 Hipotesis

Un enfoque basado en LLM, encuadrado en el método de construccion del LEL y dotado de
salvaguardas (verificacion contra el corpus, control de variabilidad —reducir las diferencias entre
distintas ejecuciones del modelo LLM— y auto-verificacion), produce un borrador de LEL con mayor
cobertura y mejor calidad de descripcion que los enfoques de PLN tradicional, con una reduccién
sustancial del esfuerzo manual, aunque requiriendo una etapa de revision y correccion por parte del
ingeniero de requisitos.

1.7 Alcance y limitaciones

El trabajo se concentra en la primera etapa de la estrategia orientada al cliente —Ila construccion del
LEL— y no abarca la generacion automatica de escenarios ni de la especificacion de requisitos, que se
dejan como trabajo futuro. La evaluacion rigurosa se ancla en un caso de muestreo principal (ecoFactory,
con corpus enteramente real) y se complementa con casos en varios dominios adicionales con entrevistas
simuladas por el autor, para explorar la generalidad. Estas limitaciones se asumen explicitamente y se
discuten en el capitulo de amenazas a la validez.

1.8 Aportes esperados

« Un prototipo funcional, reproducible y documentado para asistir en la construccion del LEL con
IA Generativa.

« Un protocolo de evaluacion deterministico y un conjunto de casos de muestreo con sus Gold
Standards (LEL de referencia), reutilizables por la comunidad.

 Evidencia empirica comparativa entre uso de LLM y de PLN tradicional para esta tarea.
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» Una discusion metodoldgica sobre las ventajas, los riesgos y la revisién humana necesaria del
enfogue generativo en la IR.

1.9 Organizacion del trabajo

El Capitulo 2 presenta el marco tedrico. El Capitulo 3 releva el estado del arte. El Capitulo 4 describe
la metodologia y el disefio experimental. EI Capitulo 5 presenta el caso de estudio ecoFactory y el Gold
Standard. EI Capitulo 6 detalla el disefio y la implementacién del prototipo. El Capitulo 7 reporta la
experimentacion y los resultados. EI Capitulo 8 discute los hallazgos y el Capitulo 9 concluye y propone
trabajos futuros.

Nota sobre reproducibilidad. El cédigo del prototipo y de los baselines, los prompts, el corpus, el Gold
Standard en formato legible por méaquina, los scripts de ejecucidn y las salidas de las corridas se publican
en un repositorio de acceso publico. A lo largo del documento, las referencias a archivos o rutas
concretas (por ejemplo, “config.yaml® 0 'INSTRUCTIVO_EJECUCION.md") remiten a ese repositorio,
Cuya organizacion se describe en el Anexo B.
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Capitulo 2 — Marco Teorico

Este capitulo establece los fundamentos conceptuales sobre los que se asienta el trabajo. Recorre, en
primer lugar, la disciplina de la Ingenieria de Requisitos y la estrategia orientada al cliente que enmarca
el caso de estudio; luego, en profundidad, el Modelo Léxico Extendido del Lenguaje —su estructura,
sus principios y su proceso de construccion—, junto con los Escenarios, la Verificacion y Validacion y
la Gestion de Requisitos. Finalmente, presenta los fundamentos de la Inteligencia Artificial Generativa
y de los Grandes Modelos de Lenguaje, asi como del Procesamiento de Lenguaje Natural tradicional,
para cerrar con una sintesis que justifica el enfoque adoptado.

2.1 La Ingenieria de Requisitos

La Ingenieria de Requisitos es la rama de la Ingenieria de Software que se ocupa de descubrir, analizar,
especificar, validar y gestionar las necesidades que un sistema de software debe satisfacer. Su objeto no
es el software en si, sino el problema que el software pretende resolver y el contexto en el que ese
problema vive. Kotonya y Sommerville [2] la definen como el proceso sistematico de desarrollar
requisitos a través de un proceso iterativo y cooperativo de andlisis del problema, documentando las
observaciones resultantes en diversos formatos de representacion y verificando la exactitud de la
comprension lograda.

La importancia de la IR es dificil de sobreestimar [33]. Numerosos estudios sobre proyectos de software
fallidos coinciden en que una proporcién mayoritaria de las causas se origina en requisitos incompletos,
ambiguos, mal entendidos o mal gestionados [31], [32]. Wiegers y Beatty [3] subrayan que el costo de
corregir un error crece de manera no lineal con la etapa del ciclo de vida en que se detecta: un defecto
de requisitos descubierto durante la operacion del sistema puede costar uno o dos 6rdenes de magnitud
mas que si se hubiera detectado durante la propia elicitacion. Por ello, invertir esfuerzo en comprender
bien el problema antes de construir la solucién es una de las decisiones de mayor impacto econémico
en todo el ciclo de vida.

La norma ISO/IEC/IEEE 29148 [1] brinda pautas para el proceso de la Ingenieria de Requisitos y, entre
otras cosas, enumera las caracteristicas de calidad que debe exhibir un buen requisito —necesario, no
ambiguo, completo, consistente, verificable, trazable— y que un buen conjunto de requisitos debe
poseer a nivel agregado. Estas caracteristicas son la vara contra la cual se evalta el producto de la IR.
Aunque distintos autores proponen descomposiciones algo diferentes, existe consenso en que la IR
comprende un conjunto de actividades entrelazadas, ilustradas en la Fig. 2.1.

romano.martin@comunidad.ub.edu.ar Pagina 12 de 72



UNIVERSIDAD DE
B 1 Facultad de Ingenieriay Tecnologia Informatica
e grano Licenciatura en Sistemas de Informacion
“Construccion del Modelo Léxico Extendido del Lenguaje

mediante |IA Generativa”
Martin Romano

BUENOS AIRES - ARGENTINA

Actividades de la Ingenieria de Requisitos

" Elicitacion HAnélisisyModeladoH Especificacion H Validacion }

A i A A

[ Gestion de Requisitos (trazabilidad y gestion de cambios a lo largo de todo el proceso) ]

Las tres primeras producen y refinan los requisitos; la validacién los contrasta con clientes y usuarios.

Fig. 2.1. Actividades de la Ingenieria de Requisitos. Las tres primeras producen y refinan los requisitos; la validacion
los contrasta con clientes y usuarios; la gestion de requisitos abarca todo el proceso.

« Elicitacion. Descubrir las necesidades a partir de las fuentes de informacion: clientes, usuarios,
documentacion, sistemas existentes y el dominio. No es una recoleccion pasiva, porque buena
parte del conocimiento relevante es tacito y debe extraerse mediante técnicas activas como
entrevistas, cuestionarios, observacion y talleres.

« Analisis y modelado. Estructurar, clasificar, priorizar y representar lo elicitado mediante modelos
que faciliten la comprension y detecten conflictos y omisiones. A partir de las necesidades
elicitadas, se construyen los requisitos. EI LEL y los Escenarios pertenecen a esta actividad.

 Especificacion. Documentar de manera precisa los requisitos acordados, tipicamente en una
Especificacion de Requisitos de Software (ERS).

« Validacion. Confirmar con clientes y usuarios que los requisitos documentados reflejan sus
necesidades; se distingue de la verificacion, que controla la calidad interna de los modelos.

« Gestion de requisitos. Actividad transversal que mantiene la trazabilidad entre artefactos y
administra los cambios a lo largo de todo el ciclo de vida.

El presente trabajo se concentra en el extremo méas temprano de la cadena —Ia elicitacion y el modelado
del vocabulario del dominio— por ser el punto donde la comprensién del problema se cristaliza por
primera vez y donde, en consecuencia, el impacto de la automatizacion es mayor.

2.2 Laestrategia de IR orientada al cliente

El caso de estudio utilizado en este trabajo se construyd siguiendo la estrategia de Ingenieria de
Requisitos orientada al cliente, desarrollada por Hadad [5] sobre la base de los trabajos de Leite y
colaboradores. Es una estrategia dirigida por modelos en lenguaje natural y centrada en el cliente, que
se distingue por construir los requisitos de manera incremental y trazable, partiendo del vocabulario del
dominio antes que de las funciones del sistema. Sus rasgos caracteristicos son: orientacion al cliente,
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elicitacion dirigida por modelos, construccion de requisitos en su contexto, énfasis en la calidad de los
modelos mediante verificacion y validacién, y adaptabilidad a distintos modelos de proceso.

La estrategia se organiza en etapas que producen artefactos encadenados, como muestra la Fig. 2.2:
comprender el vocabulario del contexto actual (que produce el LEL), comprender el contexto actual
(que produce los Escenarios Actuales), definir el contexto del software (que produce los Escenarios
Futuros y el LEL del Sistema) y explicitar los requisitos de software (que produce la ERS).

Estrategia de IR orientada al cliente: artefactos y trazas

F
LEL del Sistema
LEL T
1
l L
Elicitacion o rivacion Escenarios Extraccion ESPecificacion de _ | Objetivos
+ Futuros Requisitos (ERS) del
J Sistema
Evolucién
Fuentes de Escenarios
Informacion Actuales
Flujo principal: del vocabulario (LEL) a los escenarios y de alli a |la especificacion, guiado por los objetivos del sisfema.

Fig. 2.2. Artefactos y trazas de la estrategia orientada al cliente. Del vocabulario (LEL) se derivan los Escenarios
Actuales; estos evolucionan hacia los Escenarios Futuros —junto con el LEL del Sistema—, de los que se extrae la
Especificacion de Requisitos, todo guiado por los Objetivos del Sistema.

Una propiedad esencial de la estrategia es la trazabilidad: cada artefacto mantiene vinculos explicitos
con sus fuentes y con los artefactos derivados —el LEL con las fuentes de informacion, los escenarios
con los simbolos del LEL, los requisitos con los escenarios, y asi hasta el disefio y el cddigo—. Esta
cadena de trazas permite evaluar el impacto de un cambio o auditar el origen de una decision. El presente
trabajo se sitUa en la primera etapa: la construccion del LEL.

2.3 Universo de Discurso, fuentes de informacion y Elicitacion

La estrategia opera sobre el Universo de Discurso (UdeD): el contexto general en el que el software
debe desarrollarse y operar, incluyendo todas las fuentes de informaciéon y a todas las personas
relacionadas con el sistema. Las fuentes de informacion son los origenes desde los cuales se elicita el
conocimiento: personas en sus distintos roles, documentos (formularios, comprobantes, informes,
manuales, politicas), sistemas existentes y el propio entorno fisico del dominio. La planificacion exige
identificar las fuentes, evaluarlas y seleccionar las técnicas de elicitacién adecuadas a cada una.

Durante la elicitacion surge a menudo informacion que no corresponde al vocabulario en construccion,
sino a necesidades, deseos o requisitos candidatos para el sistema futuro. Esa informacion no se descarta:
se registra en Fichas de Informacion Anticipada (FIA), que funcionan como un repositorio de requisitos
candidatos a evaluar en etapas posteriores. Esta separacion —vocabulario actual en el LEL, requisitos
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candidatos en las FIA— delimita qué debe y qué no debe terminar modelado como simbolo del LEL,
una distincion relevante también para un método automatico.

La literatura cléasica de la disciplina sistematiza las técnicas de elicitacion aplicables a esas fuentes.
Kotonya y Sommerville [2] y Wiegers y Beatty [3] coinciden en un repertorio que incluye la entrevista,
los talleres o sesiones facilitadas con varios interesados, la observacion del trabajo real —incluida la
etnografia—, los cuestionarios, el andlisis de documentos y de sistemas existentes, y el uso de
escenarios y prototipos como disparadores. Un punto en el que insisten estos autores es que ninguna
técnica basta por si sola: cada una ilumina un aspecto distinto del dominio, por lo que conviene
combinarlas. También coinciden en la dificultad de fondo: buena parte del conocimiento del dominio es
tacito —Ilos expertos lo dan por obvio y no lo verbalizan— y el ingeniero de requisitos, que no es experto
en el dominio, debe hacerlo emerger.

Entre esas técnicas, la entrevista es la mas utilizada y la que adopta la estrategia orientada al cliente; es,
ademas, la fuente del corpus de este trabajo. Whitten y Bentley [4] la caracterizan en dos modalidades:
la entrevista no estructurada, abierta y exploratoria, Util en las primeras etapas para comprender el
panorama general, y la estructurada, guiada por un cuestionario preparado, Util para precisar detalles.
Distinguen ademas dos tipos de pregunta cuya combinacion define la riqueza del material obtenido: las
preguntas abiertas, que invitan al entrevistado a explayarse y suelen revelar vocabulario y matices no
anticipados, y las preguntas cerradas, que acotan la respuesta y sirven para confirmar datos puntuales.
Esta distincion no es accesoria para un método automatico: un corpus rico en respuestas a preguntas
abiertas contiene mas vocabulario de dominio —y también mas ruido conversacional— que uno basado
en preguntas cerradas, lo que incide directamente en lo que un LEL construido a partir de él puede
capturar.

2.4 El Modelo Léxico Extendido del Lenguaje

El LEL es el modelo central del presente trabajo. Propuesto originalmente por Leite y colaboradores [6]
y desarrollado extensamente por Hadad, Doorn y Kaplan [24], es un glosario extendido cuyo propdésito
es representar el vocabulario propio del contexto de aplicacidon, capturando el significado de los términos
tal como los usan los clientes y usuarios, con un minimo de interpretacion por parte del ingeniero de
requisitos.

El LEL persigue dos grandes objetivos. El primero es comprender el lenguaje del contexto de aplicacion:
asegurar una buena comunicacion entre los involucrados, facilitar la validacién de los modelos en
lenguaje natural, preservar el mismo vocabulario a lo largo del ciclo de vida y facilitar la comprensién
del UdeD. EIl segundo es ser un ancla para todas las fases del desarrollo: punto de partida de las
actividades siguientes, repositorio consultable de conocimiento, instrumento para el entrenamiento de
nuevos integrantes, fuente para la convencion de nombres en el disefio y la codificacion, ayuda para la
documentacion para usuarios e instrumento simple de trazabilidad.

2.4.1 Estructura de un simbolo

La unidad del LEL es el simbolo: una palabra o frase peculiar del dominio. Cada simbolo se describe
mediante dos atributos complementarios, ademas de su nombre y sus eventuales sinénimos (Fig. 2.3).

romano.martin@comunidad.ub.edu.ar Pagina 15 de 72



UNIVERSIDAD DE
B 1 Facultad de Ingenieriay Tecnologia Informatica
e grano Licenciatura en Sistemas de Informacion
“Construccion del Modelo Léxico Extendido del Lenguaje

»”

] & J . .
BUENOS AIRES S X RGERILEN: mediante IA Generativa

Martin Romano

La nocion es la descripcion denotativa del simbolo: qué es, qué significa, cual es su sentido intrinseco.
El impacto es la descripcion connotativa: como repercute el simbolo en el contexto, qué acciones
desencadena o recibe, qué efectos produce.

Estructura del simbolo del LEL

Simbolo del LEL

T

* Nombre

* Sinénimos # Otros simbolos del
* Tipo LEL

» Nocion (descripcion denotativa)

« Impacto (descripcién connotativa) circularidad

_,——"EI Uga'espenJIZQ N NS
- ” >
v . I ~-
- o ™ Sea
S P e Tesa
B . % -~
- . ~ -

[ Sujeto (entidad activa)] [Objeto (entidad pasiva)] [Verbo (accién/actividad)] [ Estado (condicion)

Fig. 2.3. Estructura de un simbolo del LEL. Cada simbolo posee nombre, sindGnimos, tipo, nocion e impacto; el tipo
especializa en Sujeto, Objeto, Verbo o Estado; y las descripciones referencian otros simbolos del LEL (principio de
circularidad).
2.4.2 Tipos de simbolo

Todo simbolo se clasifica en uno de cuatro tipos, segin su rol en el contexto de aplicacién. La Tabla 2.1
los define.

Tabla 2.1. Tipos de simbolo del LEL.

Entidad activa (persona, organizacion, maquina o sistema) que realiza actividades

Sujeto en el contexto de aplicacion.

Objeto Ent_idad pasive} so_bre la cual se aplican acciones en el contexto, sin realizar
acciones por si misma.

Verbo Actividad o accion que ocurre en el contexto de aplicacion.

Estado Condicion o situacién en la que se encuentran sujetos, objetos o actividades en un

momento dado, y que puede cambiar a otra condicion.

El tipo determina qué debe contener la nocién y el impacto, mediante plantillas de descripcion (Tabla
2.2). Estas plantillas son decisivas para este trabajo, porque constituyen el criterio formal de calidad de
las descripciones que un método automatico debe producir.

Tabla 2.2. Plantillas de descripcion segun el tipo de simbolo.
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Quién es, por su rol, posicién o

Sujeto responsabilidad. Las actividades que realiza.
Obieto Qué representa, sus caracteristicas y su Las acciones que se le aplican o que se
) relacion con otros objetos. realizan con él.
El proceso o actividad que representa, Acciones y procedimientos involucrados;
Verbo mediante su propdsito; quién lo ejecuta, situaciones que lo impiden y otras que
cuando y dénde. desencadena.
Estado Qué representa y qué estados o actividades = Otros estados y actividades que pueden

condujeron a él. ocurrir a partir de él.

Dos precisiones del método, relevantes para clasificar correctamente los simbolos, merecen destacarse.
Primero, los simbolos de tipo Estado son poco frecuentes: en el vocabulario de los usuarios, los
calificadores —por ejemplo, moroso, anulado o en curso— suelen reemplazar a los estados, de modo
que ni el ingeniero ni un método automatico deben crear estados que no existan realmente en el Universo
de Discurso; un calificador solo se registra como Estado cuando el contexto lo utiliza como una
abstraccion propia. Segundo, los simbolos de tipo Verbo pueden aparecer en forma verbal —por ejemplo
Facturar— o nominal —Facturacion—: en este Gltimo caso hay que discernir si el sustantivo denota la
actividad (Verbo) o su resultado (Objeto), o si el contexto lo usa con ambos significados. Por
convencion, los simbolos Verbo se nombran en infinitivo y en voz activa. Estas distinciones son,
precisamente, las que el prototipo debe resolver en su etapa de clasificacion.

2.4.3 Principios: circularidad y vocabulario minimo

Dos principios gobiernan la redaccién del LEL y le dan su caracter de red semantica autocontenida. El
principio de circularidad (o de cierre) establece que, al describir un simbolo, deben utilizarse tantos
otros simbolos del LEL como sea posible; asi, las descripciones remiten unas a otras y el glosario se
vuelve un grafo de significados interconectados. El principio de vocabulario minimo establece que debe
minimizarse el uso de términos ajenos al LEL —vocabulario externo o de dominio publico— en las
descripciones. Para un método automatico, respetar estos principios es un desafio particular: no basta
con describir cada simbolo aisladamente, sino que hay que hacerlo en funcion de los demas.

2.4.4 Reglas para seleccionar simbolos

No toda palabra del corpus es un simbolo. Las reglas de seleccion indican: seleccionar exclusivamente
palabras o frases pertenecientes al contexto de la aplicacion; privilegiar las frecuentemente usadas por
los clientes y usuarios; identificar el nombre completo del término; y tratar las abreviaturas y acronimos
como nombre 0 como sindénimo segln corresponda. La contracara es que los términos genéricos o de
dominio publico —«informacion», «proceso», «cosa»— no deben modelarse como simbolos. Esta
frontera entre lo que pertenece al dominio y lo que es vocabulario general es una de las dificultades que
un método automatico debe resolver con buen criterio.
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2.5 Proceso de construccion del LEL

La construccion del LEL no es un acto Unico, sino un proceso de cinco actividades (Fig. 2.4): tres en el
flujo principal —Recolectar, Clasificar y Describir simbolos— y dos transversales de aseguramiento de
calidad —Verificar y Validar— que retroalimentan el flujo.

Proceso de creacion del LEL

Wiz > Recolectar Clasificar Describir
Objetivos del . . .
Sistema Simbolos Simbolos Simbolos
Fichas de
W—/ Informacion

Anticipada
Flujo principal (Recolectar—Clasificar—Describir) con retroalimentacion por verificacidn y validacion.

Fig. 2.4. Proceso de creacion del LEL. A partir del UdeD y de los objetivos del sistema, el flujo principal recolecta,
clasifica y describe los simbolos, produciendo el LEL y las Fichas de Informacion Anticipada; la verificacion y la
validacion generan retroalimentaciones.

Para la actividad recolectar simbolos se recomiendan entrevistas no estructuradas (abiertas), haciendo
preguntas solo para motivar a los clientes y usuarios a hablar, y combinandolas con la lectura de
documentos. Esta recomendacion es central para este trabajo, porque define la naturaleza del corpus de
entrada: lenguaje natural conversacional, rico pero ruidoso. La clasificacion asigna cada simbolo a uno
de los cuatro tipos; la descripcidn redacta la nocién y el impacto segun la plantilla de tipos, respetando
la circularidad y el vocabulario minimo. El proceso es iterativo: la verificacién y la validacion detectan
defectos que obligan a volver sobre las actividades del flujo principal.

La estrategia provee heuristicas concretas para cada actividad [30]. Para clasificar, se sugiere
preguntarse si el término ejecuta acciones (Sujeto), recibe acciones sin realizarlas por si mismo (Objeto),
nombra una accion o procedimiento —aun nominalizado, como «Facturacién»— (Verbo) o describe
una condicién alcanzada —con frecuencia un participio, como «Pedido Aprobado»— (Estado). Para
describir, la nocion responde a qué es el simbolo y el impacto a como repercute en el contexto, siguiendo
la plantilla de su tipo; cada oracion se redacta de forma atémica, se apoya en otros simbolos del LEL
(circularidad) y minimiza el vocabulario externo. Estas heuristicas, propias del método, son las que el
prototipo traslada de manera explicita a los prompts de cada etapa (Anexo A).

2.6 Escenarios

Los Escenarios son el segundo modelo de la estrategia orientada al cliente. Describen situaciones del
dominio mediante una narracion estructurada en lenguaje natural, usando el vocabulario fijado en el
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LEL. Un escenario se compone de titulo, objetivo, contexto (precondicion y ubicacion temporal y
geogréfica), recursos, actores y una serie de episodios que representan la secuencia de acciones, con sus
excepciones y restricciones (Fig. 2.5).

Modelo de Escenario y derivacion desde el LEL

* Titulo
LEL (Sujeto / Objeto
/ Verbo) Derivacion —  « Objetivo

* Contexto (precondicién, ubicacion temporal y geografica)

Escenario

Sujeto—Actor
Objeto—+Recurso * Recursos
Verbo—+Episedio/Titulo
* Actores

* Episodios (serie de acciones)

* Excepciones
L. A

Fig. 2.5. Componentes del modelo de Escenario y su derivacion desde el LEL: los simbolos de tipo Sujeto tienden a
convertirse en actores, los de tipo Objeto en recursos, y los de tipo Verbo en episodios o titulos de escenario.

Los escenarios se derivan del LEL mediante una correspondencia heuristica por la cual los simbolos
Sujeto se vuelven actores, los Objeto se vuelven recursos y los Verbo dan lugar a episodios o a titulos
de escenarios. Esto pone de manifiesto por qué la calidad del LEL condiciona toda la cadena posterior:
un LEL incompleto o mal clasificado arrastra defectos hacia los escenarios y, de alli, hacia los requisitos.
Aunque la generacion automatica de escenarios excede el alcance de este trabajo, constituye la linea
natural de continuacion del presente trabajo.

2.7 Verificacion y Validacion

La calidad de los modelos se asegura mediante verificacion (control de la calidad interna: coherencia,
completitud, cumplimiento de reglas) y validacion (confirmacion con clientes y usuarios). Para el LEL,
las técnicas de verificacion incluyen el anélisis con checklist, las revisiones y las inspecciones. La
inspeccion es un proceso formal y rolado (Fig. 2.6), con etapas de planificacion, descripcién general,
preparacion o lectura individual, reunion, correccion y seguimiento, con una eventual reinspeccion
segun la severidad de los defectos detectados.
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Proceso de inspeccion (verificacion)

Planificacién e el Reunion Correccion Seguimiento
General Lectura

A

Defectos: Discrepancia - Error - Omisién - Ambigledad
Severidad: Alta - Media - Baja

‘ ¢Reinspeccion?

Fig. 2.6. Proceso de inspeccion para la verificacion de los modelos, con sus etapas y la clasificacion de defectos por
tipo y severidad.

Durante la inspeccién se registran los defectos detectados, clasificados por tipo —Discrepancia, Error
(hecho incorrecto), Omision y Ambigliedad— y por severidad —Alta, Media, Baja—. Esta taxonomia
es relevante por partida doble: provee el instrumento con el que se evaluara cualitativamente la calidad
de los LEL generados automaticamente, e inspira la etapa de auto-verificacion del prototipo, en la que
el propio modelo generativo revisa su borrador contra un checklist derivado de estos criterios.

2.8 Gestidn de Requisitos y trazabilidad

La gestion de requisitos administra la evolucion de los requisitos a lo largo del tiempo. Comprende la
gestion de cambios —identificar un cambio, examinar su validez, evaluar su impacto, estimar su costo
y decidir su aprobacion o rechazo, y luego elicitar, modificar, verificar y validar los modelos afectados—
y la gestion de la trazabilidad. La trazabilidad es la capacidad de seguir la vida de un requisito hacia
atras (hasta su origen) y hacia adelante (hasta los artefactos que lo realizan) [33]. En el contexto de este
trabajo incorpora de un modo concreto: para que la evaluacion sea legitima, cada simbolo producido por
un método automatico debe poder rastrearse hasta la evidencia textual del corpus que lo sustenta. La
Tabla 5.2 (Seccion 5.6) documenta esa trazabilidad simbolo por simbolo para el Gold Standard de
ecoFactory.

2.9 Inteligencia Artificial Generativa y Grandes Modelos de Lenguaje

La Inteligencia Artificial Generativa designa a los sistemas capaces de producir contenido nuevo —
texto, imagenes, cédigo— a partir de patrones aprendidos de grandes volimenes de datos. En el dominio
del lenguaje, su exponente actual son los Grandes Modelos de Lenguaje (LLM) [23]: redes neuronales
con miles de millones de parametros, entrenadas para modelar la probabilidad de las secuencias de texto.

2.9.1 La arquitectura Transformer

La mayoria de los LLM modernos se basan en la arquitectura Transformer, introducida por Vaswani et
al. en 2017 [9], cuyo esquema simplificado se muestra en la Fig. 2.7. Su innovacion central es el
mecanismo de atencién (self-attention), que permite al modelo ponderar, para cada elemento de la
secuencia, la relevancia de todos los demas, sin las limitaciones de las arquitecturas recurrentes previas.
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El texto de entrada se convierte en tokens, estos en vectores (embeddings) a los que se afiade una
codificacién posicional, y luego se procesan a través de una pila de bloques compuestos por autoatencion
multi-cabezal y una red feed-forward con normalizacion. A la salida, el modelo produce una distribucién
de probabilidad sobre el vocabulario y genera el texto de manera autorregresiva, un token por vez.

Arquitectura Transformer (esquema simplificado)

Bloque xN

Embeddings + Autoatencion (multi-cabezal) Distribucién sobre el
Tokens de e 4
trad Codificaciéon vocabulario - token
ERLACH posicional Y siguiente

Red feed-forward + normalizacién

\ J

La autoatencién pondera la relevancia de cada token respecto de los demas; el modelo predice el token siguiente de manera autorregresiva

Fig. 2.7. Esquema simplificado de la arquitectura Transformer. La autoatencion pondera la relevancia reciproca de los
tokens; el modelo predice el token siguiente de modo autorregresivo.

Conviene detenerse en los componentes técnicos, porque condicionan como se disefia la interaccién con
el modelo. La tokenizacion parte el texto en unidades subléxicas (tokens), no siempre palabras
completas, lo que explica que el modelo opere sobre fragmentos y que el costo y los limites se midan
en tokens. EI mecanismo de autoatencion calcula, para cada token, una combinacion ponderada de los
demas a partir de tres proyecciones aprendidas —consulta, clave y valor (query, key, value)—, de modo
que el significado de cada token se contextualiza con el resto de la secuencia; al hacerlo en varias
«cabezas» en paralelo, el modelo captura distintos tipos de relacion. La cantidad de tokens que el modelo
puede considerar de una vez es su ventana de contexto, un limite practico relevante cuando se le entregan
transcripciones largas. Finalmente, la generacion es autorregresiva y probabilistica: en cada paso el
modelo produce una distribucién sobre el vocabulario y se muestrea el token siguiente, y parametros
como la temperatura —y el muestreo top-p— regulan cuénta aleatoriedad se introduce. Fijar una
temperatura baja, como hace este trabajo, reduce la variabilidad entre corridas y favorece la
reproducibilidad [23].

2.9.2 Pre-entrenamiento, ajuste fino y técnicas de prompting

Los LLM se construyen en dos grandes fases. En el pre-entrenamiento, el modelo aprende de forma
auto-supervisada a predecir texto sobre corpus masivos, adquiriendo conocimiento lingtistico y factual
de amplio espectro. En un ajuste fino posterior, y mediante técnicas como el aprendizaje por refuerzo
con retroalimentacién humana, el modelo se especializa y se alinea para seguir instrucciones. Una
propiedad notable de los LLM de gran escala es el aprendizaje en contexto: la capacidad de resolver
tareas nuevas a partir de las instrucciones y ejemplos provistos en la propia entrada, sin reentrenamiento.
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De aqui surgen las técnicas de prompting que este trabajo emplea: zero-shot (se describe la tarea sin
ejemplos), few-shot (se incluyen algunos ejemplos resueltos que guian el formato y el criterio esperados)
y cadena de pensamiento (se induce al modelo a razonar paso a paso). El disefio del prototipo se apoya
en estas técnicas y, ademas, descompone la construccion del LEL en etapas sucesivas (extraer, clasificar,
describir, verificar), un enfoque afin a la idea de razonamiento estructurado.

2.9.3 Capacidades y limitaciones

Los LLM exhiben una notable capacidad para comprender lenguaje natural coloquial, resumir, clasificar
y generar texto fluido y contextualizado, lo que los hace candidatos naturales para una tarea como la
descripcion de simbolos del LEL, que el PLN clasico no puede abordar apropiadamente. Sin embargo,
presentan limitaciones que este trabajo considera de manera explicita. La mas relevante es la
alucinacion: la tendencia a generar afirmaciones plausibles, pero no sustentadas en la evidencia. En el
contexto del LEL, una alucinacion se manifiesta como un simbolo inexistente en el dominio o como una
oracién que afirma hechos no presentes en las entrevistas. Otras limitaciones son la sensibilidad a la
formulacion del prompt, la variabilidad entre ejecuciones y la dificultad para garantizar una salida
estrictamente estructurada. Por estas razones, el disefio experimental incorpora la verificacion de
alucinaciones contra el corpus, el control de la variabilidad mediante multiples corridas y temperatura
baja, y una etapa de auto-verificacion.

2.10 Procesamiento de Lenguaje Natural tradicional

Antes de la irrupcién de los LLM, la automatizacién de tareas linglisticas se apoyaba en técnicas de
Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) basadas en analisis estadistico y en reglas. Estas técnicas son
el punto de comparacion de este trabajo, ya que el antecedente académico que lo motiva empled PLN
tradicional para construir un bosquejo del LEL. Un pipeline clasico (Fig. 2.8) encadena tokenizacion,
normalizacién y lematizacion, etiquetado gramatical (POS tagging), reconocimiento de entidades
nombradas (NER) y andlisis de frecuencia —a menudo con criterios tipo Pareto— para extraer los
términos candidatos.
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Pipeline de PLN tradicional

Texto

Y

Tokenizacion

Y

Normalizacion ,f Lemnatizacion

Identifica términos, pero no
genera nocién ni impacto.

Reconocimiento de entidades (NER)

Analisis de frecuencia

k J

Candidatos a término

[ Etiquetado gramat|ca| (POS)

]\ J \ ]\ J\ N J

Fig. 2.8. Pipeline de PLN tradicional. Identifica términos candidatos a partir del texto, pero no genera la nocion ni el
impacto de los simbolos.

Herramientas como spaCy implementan estos componentes para el espafiol con modelos estadisticos
pre-entrenados. La fortaleza del PLN tradicional reside en la identificacion de términos frecuentes y
entidades; su limitacién esencial, a los efectos del LEL, es que no comprende el significado en
profundidad ni genera descripciones: puede sugerir que «factura» es un candidato, pero no puede
redactar qué es una factura ni como impacta en el contexto, ni clasificarla semanticamente con fiabilidad.
Esta asimetria de capacidades es, precisamente, el eje de la comparacién experimental.

Vale precisar algunas de estas técnicas. La frecuencia por si sola sobreestima los términos comunes; por
eso suele ponderarse con esquemas como TF-1DF, que realzan los términos frecuentes en un documento,
pero raros en el conjunto, aproximando mejor la especificidad de un término del dominio. Una evolucion
posterior son los embeddings de palabras —word2vec, GloVe y, mas tarde, los contextuales—, que
representan cada término como un vector en un espacio donde la cercania refleja similitud de uso;
capturan relaciones semanticas superficiales, pero no comprenden ni redactan. El etiquetado gramatical
y el analisis de dependencias aportan estructura sintactica —util para distinguir, por ejemplo, un
sustantivo de un verbo—, y el NER identifica entidades como personas u organizaciones. Todas estas
técnicas mejoran la identificacion y aportan sefiales para una clasificacion tentativa, pero ninguna
resuelve la descripcion: producir la nocion y el impacto de un simbolo excede lo que el andlisis
estadistico-estructural puede ofrecer, y es justamente la brecha que el enfoque generativo aborda.

Un Gltimo elemento tedrico que atraviesa este trabajo es como se mide la calidad de un LEL producido.
La comparacion entre enfoques se apoya en métricas heredadas de la recuperacion de informacion: la
precision —queé proporcion de los simbolos producidos es correcta—, la cobertura o recall —qué
proporcién de los simbolos esperados fue efectivamente recuperada— y su media armonica, el F1, que
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penaliza los desequilibrios entre ambas. A ellas se suma una métrica propia del problema, la exactitud
de clasificacion de tipo, y una que captura la capacidad distintiva del enfoque generativo: la cobertura
de descripciones, es decir, qué proporcion de simbolos tiene nocidn e impacto no vacios. Este marco de
medicidn, desarrollado en detalle en la metodologia (Capitulo 4), es el que permite contrastar de manera
objetiva y reproducible el PLN tradicional con el pipeline basado en LLM.

2.11 Sintesis: por qué 1A Generativa para construir el LEL

El recorrido de este capitulo permite enunciar con precision la oportunidad que el trabajo explora. La
construccion manual del LEL es valiosa pero costosa y propensa a omisiones y otros defectos [30]; el
PLN tradicional automatiza solo la parte mas superficial de la tarea —sugerir términos candidatos— y
deja sin resolver lo esencial: clasificar los simbolos segln su rol en el dominio y, sobre todo, redactar
su nocion y su impacto respetando las plantillas, la circularidad y el vocabulario minimo. Los LLM, en
cambio, sobresalen exactamente en lo que el PLN clasico no puede hacer —comprender lenguaje
coloquial y generar texto contextualizado— aunque a costa de riesgos como la alucinacion. La hipotesis
del trabajo es que, encuadrado en el método de construccion del LEL y dotado de salvaguardas, un
enfoque basado en IA Generativa puede producir un borrador de LEL de mayor cobertura y calidad que
el PLN tradicional, con una reduccién sustancial del esfuerzo manual. Los capitulos siguientes disefian,
implementan y evalGan esa hipdtesis sobre el caso ecoFactory.
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Capitulo 3 — Estado del Arte

Este capitulo releva los trabajos relacionados con la automatizacion de actividades de la Ingenieria de
Requisitos, con foco en la construccion de glosarios y del LEL. Recorre primero los enfoques basados
en Procesamiento de Lenguaje Natural tradicional —entre ellos el antecedente directo de la Universidad
de Belgrano—, luego la aplicacién emergente de los Grandes Modelos de Lenguaje a la IR, y finalmente
sintetiza el panorama en una tabla comparativa para identificar la brecha que este trabajo busca cubrir.

3.1 Alcance y criterio de la revision

La revision se organizé alrededor de tres ejes: la automatizacion de la elicitacion y el modelado en IR;
la construccién semiautomatica de glosarios y del LEL con técnicas tradicionales; y el uso de LLM en
tareas de IR, en particular la extraccion y el modelado de conocimiento a partir de lenguaje natural. Se
priorizaron fuentes originales —actas de congresos especializados como el Workshop em Engenharia
de Requisitos (WER) y repositorios reconocidos— Yy se contrastaron con la bibliografia de base de la
disciplina.

3.2 Automatizacion de la elicitacion y el modelado en IR

La idea de apoyar a la IR con procesamiento automatico del lenguaje no es nueva. Desde hace décadas
se han propuesto técnicas para extraer modelos conceptuales, identificar requisitos en documentos,
detectar ambigiiedades o clasificar requisitos funcionales y no funcionales a partir de texto. El supuesto
comun era que el lenguaje natural, pese a su ambiguiedad, contiene de manera latente la estructura del
dominio, y que técnicas linglisticas y estadisticas podian recuperar parte de esa estructura. Estos trabajos
lograron resultados valiosos en la identificacion de términos y entidades, pero tropezaban
sistematicamente con dos limites: la comprension semantica superficial y la incapacidad de producir
descripciones en lenguaje natural de calidad comparable a la humana.

Las técnicas empleadas en esta linea provienen del Procesamiento de Lenguaje Natural clasico descripto
en el marco tedrico (Seccion 2.10): tokenizacién y lematizacion, etiquetado gramatical (POS tagging),
reconocimiento de entidades nombradas (NER) y analisis de frecuencia con criterios tipo Pareto, a
menudo apoyados en herramientas como spaCy. Aplicadas a documentos de requisitos, permiten extraer
términos candidatos y detectar entidades del dominio con un esfuerzo bajo, lo que explica su adopcion
en tareas de glosario. Sin embargo, como subrayan Kotonya y Sommerville [2] y Wiegers y Beatty [3],
la informacion relevante de la IR es en gran medida tacita y contextual, y el analisis estadistico-
superficial no la captura: identifica qué palabras aparecen, pero no qué significan ni cémo se
relacionan.

3.3 Construccion (semi)automatica de glosarios y del LEL con PLN tradicional

Dentro de esta linea se inscribe el antecedente directo de la Universidad de Belgrano [17], un Trabajo
Final de Carrera que emple6 técnicas tradicionales de PLN para construir un bosquejo del LEL a partir
de documentos descriptivos. El enfoque combinaba analisis de frecuencia, reconocimiento de entidades
y un analisis tipo Pareto sobre conceptos candidatos —apoyado en mapas conceptuales y en
herramientas como las librerias NLTK y spaCy y el algoritmo TextRank— para seleccionar los
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candidatos a simbolo. Su aporte fue demostrar que es posible recuperar automaticamente una porcién
significativa de los simbolos de un LEL, acelerando la etapa de recoleccion, y dar un primer paso hacia
la generacion de descripciones mediante una heuristica que asigna al simbolo las oraciones del corpus
donde aparece, segln su tipo. Este trabajo retoma esa linea buscando un enfoque superador para esa
etapa: redactar la nocidn y el impacto de cada simbolo de forma mas completa y consistente, apoyandose
en la capacidad generativa de los LLM en lugar de una asignacion posicional de oraciones.

En direcciones complementarias, Antonelli, Lezoche y Delle Ville [19] aplican PLN para extraer
conocimiento a partir de un LEL ya construido, y Roldan Valdiviezo y Antonelli [22] proponen una
gramatica formal para el LEL; ya en los origenes del modelo, Cysneiros y Leite [26] lo habian empleado
para elicitar requisitos no funcionales. Todos estos trabajos confirman el interés por tratar el LEL de
manera computacional, pero abordan el problema inverso —explotar un LEL existente—, su
formalizacién o usos especificos, y no la construccion del LEL descripto a partir de entrevistas, que es
el foco del presente trabajo.

Este trabajo se posiciona como una extension de esa linea: conserva el objetivo (construir el LEL
automaticamente a partir de fuentes en lenguaje natural) y el método de evaluacion (comparacion contra
un LEL de referencia), pero reemplaza el PLN tradicional por IA Generativa y, sobre todo, aborda la
parte que el antecedente dejaba sin resolver: la clasificacion semantica y la generacion de las
descripciones. El propio baseline de frecuencia implementado en este trabajo reproduce, de manera
controlada, el enfoque del antecedente, para que la comparacion sea justa.

3.4 Grandes Modelos de Lenguaje aplicados a la IR

La aparicion de los LLM reabrio el campo. Su capacidad para comprender lenguaje coloquial y generar
texto estructurado los volvié candidatos para tareas que antes resultaban inabordables: clasificar
requisitos, detectar inconsistencias, generar casos de uso o historias de usuario, resumir documentacion
y, de manera incipiente, extraer modelos conceptuales a partir de especificaciones en lenguaje natural.
Trabajos recientes presentados en foros de IR exploran, por ejemplo, la extraccion de un modelo
conceptual desde especificaciones en lenguaje natural, una tarea estrechamente emparentada con la
construccién del LEL. Sendas revisiones sistematicas recientes [20], [25] relevan la rapida expansion
de estos usos desde la irrupcion de los LLM conversacionales, mientras que otros autores documentan
los desafios abiertos de aplicar LLM a tareas de IR [15]. El consenso emergente es que los LLM ofrecen
un salto cualitativo en las tareas generativas, pero que requieren un encuadre metodoldgico cuidadoso y
salvaguardas contra las alucinaciones.

Entre las aplicaciones concretas se cuentan la clasificacion de requisitos funcionales y no funcionales,
la deteccion de defectos y ambigiiedades, la generacion de casos de uso e historias de usuario y la
extraccion de modelos conceptuales —entidades y relaciones— a partir de especificaciones en lenguaje
natural, esta Ultima estrechamente emparentada con la construccion del LEL. Los fundamentos que
habilitan estas capacidades son el aprendizaje en contexto y las técnicas de prompting —zero-shot, few-
shot [10] y cadena de pensamiento [11]— descriptas en la Seccion 2.9. El riesgo transversal,
documentado en la literatura sobre generacion de lenguaje natural, es la alucinacion [12]: la produccion
de afirmaciones plausibles, pero no sustentadas en la evidencia, que en el contexto del LEL se manifiesta
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como simbolos inexistentes o descripciones no respaldadas por las entrevistas. De ahi que el consenso
emergente insista en un encuadre metodoldgico cuidadoso y en salvaguardas explicitas.

3.5 Entrevistas de elicitacion asistidas por LLM

Una sublinea particularmente relevante para este trabajo es el uso de LLM en el propio proceso de
entrevista y en su procesamiento posterior. Investigaciones recientes evaltan el desempefio de los LLM
para pasar de las entrevistas de elicitacion a los requisitos de software [14], y otros estudios analizan su
uso general en la Ingenieria de Requisitos [21], retomando el clasico proceso de cuatro pasos de Christel
y Kang (preparacion, conduccion, documentacion, anélisis e integracion) [16]. Otros trabajos van un
paso mas alld y utilizan LLM para generar los guiones de las entrevistas de elicitacion [27], o para que
el modelo interprete el rol del cliente en entrevistas de practica; esta linea ofrece, de paso, un respaldo
metodoldgico a la construccion de las entrevistas simuladas que emplea la presente propuesta en sus
casos de muestreo adicionales (Seccién 7.8). Estos trabajos confirman dos cosas Utiles: que el LLM
puede operar competentemente sobre el lenguaje conversacional de una entrevista, y que la calidad del
resultado depende de un disefio deliberado de la interaccién —lo que, trasladado a este trabajo, se
traduce en el disefio cuidadoso de los prompts y de las etapas del pipeline.

El proceso de cuatro pasos de Christel y Kang [16] —preparacion, conduccion, documentacion, y
analisis e integracion— sigue siendo el marco de referencia para estructurar una entrevista de elicitacion,
y es el que sostiene, ahora con asistencia de LLM, la evaluacion del paso de entrevistas a requisitos [14],
aun cuando persisten desafios abiertos al aplicar LLM a tareas de IR [15]. Para este trabajo la leccion
operativa es doble: por un lado, confirma que un LLM puede procesar competentemente el discurso
conversacional de una entrevista; por otro, que el resultado depende de un disefio deliberado de la
interaccion. Esa leccion se traslada directamente al disefio de los prompts y de las cuatro etapas del
pipeline (Capitulo 6), que codifican explicitamente las reglas del método de construccion del LEL en
lugar de confiar en un Unico pedido genérico al modelo.

3.6 Sintesis comparativa

La Tabla 3.1 sintetiza el panorama y ubica el aporte de este trabajo respecto de los enfoques previos.

Tabla 3.1. Posicionamiento comparativo de los enfoques de construccion del LEL.

Identifica Clasifica Genera Evalta vs Gold
Enfoque Entrada
términos tipo nocién/impacto | Standard

PLN frecuencia/NER Si Parcial / Muy Parcial Documentos
(antecedente UB) [17] tentativo  incompleto descriptivos
PLN/LLM sobre el . . Parcial, segun . LEL /

LEL [19], [22] = < tarea VRIS especificaciones

LLM de entrevistas a

requisitos [14] Si — Parcial Si[14] Entrevistas
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Identifica Clasifica Genera Evalda vs Gold
Enfoque L - i Entrada
términos tipo nocion/impacto | Standard

LEL manual
(estrategia orientada al = Si Si Si (experto) Referencia
cliente) [24], [5]

Este trabajo (LEL con Si Si Si (automatico = Si, protocolo  Entrevistas
IA Generativa) + revision) deterministico = transcriptas
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Entrevistas +
documentos

3.7 Brecha identificada y posicionamiento

Del relevamiento de la literatura surge una brecha precisa. EI PLN tradicional automatiza la
identificacion de términos, pero no la descripcion; el LEL manual produce descripciones de calidad,
pero a alto costo; y los trabajos con LLM en IR, aunque prometedores, no se han especializado en
construir el LEL completo —simbolos, clasificacién y descripciones— a partir de entrevistas
transcriptas, ni se han evaluado contra un Gold Standard del LEL con un protocolo reproducible. El
presente trabajo se sitla exactamente en esa brecha: propone, implementa y evalUa un pipeline basado
en IA Generativa que produce un borrador de LEL descripto a partir de entrevistas, y 1o compara de
manera rigurosa contra baselines de PLN y contra un LEL de referencia construido manualmente.
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Capitulo 4 — Metodologia y Disefio Experimental

4.1 Encuadre metodoldgico

Este Trabajo Final de Carrera adopta el paradigma de Ciencia del Disefio (Design Science Research,
DSR), apropiado para investigaciones cuyo aporte central es la construccion y evaluacion de un artefacto
que resuelve un problema relevante. El artefacto es un prototipo de software que asiste en la construccion
del LEL a partir de entrevistas transcriptas, empleando IA Generativa. El ciclo de DSR —identificacion
del problema, definicion de objetivos, disefio y desarrollo del artefacto, demostracién, evaluacion y
comunicaciéon— se corresponde con la organizacion de este trabajo. La fase de evaluacidon se
instrumenta como un estudio empirico comparativo controlado contra una verdad de referencia,
complementado con un analisis cualitativo; el desarrollo del prototipo sigue un ciclo de prototipado
iterativo incremental.

4.2 Preguntas de investigacion e hipdtesis

El problema que motiva el trabajo es que la construccion manual del LEL a partir de la informacion
elicitada es laboriosa y propensa a omisiones e inconsistencias. De alli se derivan las cuatro preguntas
de investigacion enunciadas en el Capitulo 1 (P11 a P14). La hipdtesis de trabajo sostiene que un enfoque
basado en LLM produce un borrador de LEL con mayor cobertura y calidad de descripcion que los
enfoques de PLN tradicional, con una reduccion sustancial del esfuerzo manual, aunque requiriendo una
etapa de revision y correccién por parte del ingeniero de requisitos.

4.3 Variables del experimento

La variable independiente es el método de construccién del LEL, con sus configuraciones (seccion 4.7),
denominada tratamiento, es decir, cada enfoque automatico de construccion del LEL. Las variables
dependientes son las métricas de calidad y eficiencia (seccion 4.9). Se controlan, manteniéndolos
constantes para cada tratamiento, las siguientes: el corpus de entrada, el Gold Standard de referencia, el
protocolo de emparejamiento y el método de construccion del LEL manual. Para el LLM se fijan,
ademas, la version del modelo, la temperatura y, cuando el proveedor lo permite, la semilla.

4.4 Objeto de estudio: el caso ecoFactory

El caso de estudio es ecoFactory, una empresa real de fabricacion y distribucion de bolsas ecoldgicas
con clientes mayoristas y minoristas, dep6sitos en la provincia de Buenos Aires y un sistema ERP con
integracion a la AFIP. El caso proviene de un trabajo previo de los mismos autores, realizado en
Ingenieria de Software V y publicado en WER 2024 [13], en el que se construyd manualmente el LEL
de ecoFactory mediante facilitacion grafica sobre entrevistas a los roles interpretados en rol, y grabadas
y transcriptas. Reusar un caso y un LEL producidos de forma independiente y previa a este TFC es una
decisién metodoldgica deliberada: el LEL de referencia no fue confeccionado a medida del prototipo,
lo que elimina la contaminacion entre la entrada y la salida esperada. El caso se detalla en el Capitulo 5.
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4.5 Corpus de entrada

El corpus esta formado por las entrevistas de elicitacion transcriptas del estudio original de ecoFactory,
en espafiol rioplatense coloquial. De las cinco entrevistas originales se recuperaron cuatro
transcripciones reales —el Duefio y el Gerente Comercial, que capturan la vision del negocio, y el
Operario del ERP y el Responsable del ERP, méas enfocados en la problematica tecnologica—; de la
quinta no se conserva el audio ni la transcripcion. Las cuatro entrevistas reales conforman el corpus
Unico sobre el que se ejecutan todos los tratamientos: cada método recibe exactamente el mismo material
de entrada. El disefio global se resume en la Fig. 4.1.

Diseno experimental: tratamientos y evaluacion

Cla — PLN frecuencia

\
A
Clb — PLN spaCy S EL producido (por
tratamiento)
b
’
»

, Evaluacion contra GS

Corpus de
entrevistas

€2 — LLM (C2a [ C€2b / C2c) ’

Gold Standard
(GS-Corpus | ‘r

G5-Completo)
Valores de métricas
Todos los tratamientos (Cla, Clb, C2a/C2b/C2c) reciben el mismo corpus de gntrada
La actividad de evaluacion recibe cada LEL producide y el Gold Standard, y es 100% O& Tetca

Fig. 4.1. Disefio experimental: todos los tratamientos reciben el mismo corpus de cuatro entrevistas reales y se miden
contra el mismo Gold Standard mediante un protocolo de emparejamiento deterministico.

4.6 Gold Standard de referencia

La verdad de referencia es el Gold Standard del LEL de ecoFactory: los 21 simbolos tipados
(Sujeto/Objeto/Verbo/Estado) con su nocién e impacto, tal como fueron construidos, verificados y
validados manualmente en el trabajo de origen [13]. Este conjunto completo, denominado GS-Completo,
es el LEL experto contra el que se contrasta la salida de cada método. Su tamafio —mayor que el
vocabulario presente en las transcripciones— se explica porque el LEL manual no surge Unicamente de
las entrevistas: se fue ampliando durante el estudio original con la informacién anticipada, con los
escenarios derivados del propio LEL y con la sesion de facilitacion gréfica, todo lo cual incorpora
simbolos que el vocabulario hablado en las cuatro transcripciones no contiene.

En consecuencia, no todos esos 21 simbolos tienen sustento textual en las cuatro entrevistas transcriptas.
Por eso se identifica, dentro del GS-Completo, el subconjunto de simbolos efectivamente recuperables
del corpus disponible: 15 de los 21 (GS-Corpus). La diferencia entre ambos —Ila brecha de
recuperabilidad— se analiza como un resultado en si mismo, y no como un defecto: mide cuanto de un
LEL experto puede reconstruirse a partir de transcripciones crudas. Exigirle a un método que recupere
un simbolo cuya evidencia no esta en el texto no seria una evaluacién justa; por eso las métricas se
reportan tanto contra el GS-Completo (techo tedrico) como contra el GS-Corpus (blanco alcanzable).
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4.7 Tratamientos comparados

Se disefiaron cinco tratamientos diferentes de modelado automatico del LEL para comparar la eficacia
de cada uno. Todos los tratamientos reciben el mismo corpus y se miden contra el mismo Gold Standard
(Tabla 4.2).

Tabla 4.2. Tratamientos comparados en el experimento.

o e Joeepon

Réplica del antecedente UB: anélisis de frecuencia/Pareto y
Cla PLN — frecuencia extraccion de candidatos. Identifica términos; no genera
nocién/impacto.

Analisis linglistico (POS, lematizacién, sintagmas nominales,

el PN ==EREC NER). No genera nocion/impacto.

Pipeline en una pasada de extraccion y clasificacion, con

C2a LLM — basica descripcion por simbolo (zero-shot), sin auto-verificacion.

Etapas separadas de extraccién, clasificacién y descripcion con

e Ho = R ejemplos (few-shot), sin auto-verificacion.

C2b més una etapa de auto-verificacion del borrador contra el

cc LLM — completa checklist de inspeccion.

El pipeline del prototipo LLM, con sus etapas y configuraciones, se ilustra en la Fig. 4.2. Dado que el
plan establece usar «el modelo que mejor funcione», la eleccion del modelo LLM se resuelve
empiricamente: las configuraciones C2 se ejecutan sobre dos o tres modelos lideres y se reporta cual
obtiene el mejor desempefio. La comparacion entre C1 y C2 se interpreta teniendo presente que el PLN
tradicional compite esencialmente en la identificacion de términos, mientras que el LLM aborda ademas
la clasificacion y la descripcion —tareas que el PLN clasico no puede resolver adecuadamente—, lo que
constituye el aporte diferencial bajo estudio.

Pipeline del prototipo basado en LLM

1. Extraer 2. Clasificar 3. Describir 4, Auto-verificar LEL generado

anscripciongs candidatos (S/0O/V/E) (nocion/impacto) (checklist) 9
A A A

1

/ Prompt Extraer / /Promptclasiﬁcar/ / Prompt Describir / /PromptVeriﬁcar/

Cada etapa recibe su propio prempt (artefacto de entrada) que codifica las reglas del método LEL.

Configuracienes: C2a (basica) - C2b (multi-etapa con ejemplos) - C2c (multi-etapa + auto-verificacion)

Fig. 4.2. Pipeline del prototipo basado en LLM. Cada etapa usa un prompt propio que codifica las reglas del método
LEL; las configuraciones C2a, C2b y C2c activan progresivamente los ejemplos y la auto-verificacion.
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4.8 Procedimiento experimental
A continuacién, se describen los pasos del procedimiento experimental, en el orden en que se
ejecutarian:
1. Construccion del Gold Standard (tarea previa e independiente de las restantes): consolidacion y
verificacion del LEL manual de ecoFactory, congelado como referencia.

2. Preparacion del corpus: limpieza de las transcripciones y conformacién de las Configuraciones
Ay B.
3. Ejecucion de los baselines de PLN (Cla, C1b) sobre cada configuracion.

4. Ejecucion del pipeline LLM (C2a, C2b, C2c) sobre cada uno de los modelos LLM candidatos,
con multiples corridas por combinacion para estimar variabilidad.

5. Emparejamiento de cada LEL producido contra el Gold Standard segun el protocolo (seccidn
4.10).

6. Computo de métricas cuantitativas (seccion 4.9).

7. Andlisis cualitativo: defectos, alucinaciones y manejo del lenguaje coloquial y de las
contradicciones entre fuentes.

8. Sintesis comparativa y contrastacion de la hipotesis.

4.9 Métricas

Las métricas se apoyan en la literatura sobre procesamiento de la informacion elicitada [8] y en las
métricas estandar de recuperacién de informacion. Se calculan, cuando corresponde, contra GS-Corpus
y contra GS-Completo.

« Identificacién de simbolos: términos correctos (verdaderos positivos), omitidos (falsos negativos)
e irrelevantes o inventados (falsos positivos, incluidas alucinaciones). De alli: precision,
cobertura (recall) y F1.

« Clasificacion de tipo: exactitud de la asignacion Sujeto/Objeto/Verbo/Estado sobre los simbolos
correctamente identificados, con matriz de confusion.

« Calidad de descripciones: oraciones correctas e incorrectas en nocién e impacto; completitud
respecto de la plantilla; cumplimiento de las reglas del LEL (circularidad, vocabulario minimo,
atomicidad), perfilado con la taxonomia de defectos de la inspeccion.

- Eficiencia: tiempo total de construccion y tiempo promedio por simbolo, y reduccion de esfuerzo
frente al proceso manual; como referencia humana se dispone del tiempo de verificacion del LEL
manual registrado en el caso (2 h 43 min).

4.10 Protocolo de emparejamiento

El emparejamiento entre cada simbolo producido y el Gold Standard se realiza con reglas deterministicas
para controlar el sesgo del evaluador: coincidencia exacta de nombre normalizado, tabla de sindnimos,
contencion de tokens significativos y similitud de cadena por encima de un umbral. Los simbolos
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producidos que resultan candidatos legitimos del dominio, aunque ausentes del Gold Standard (por
ejemplo «Remito»), se adjudican aparte y se reportan en una modalidad estricta (cuentan como falso
positivo) y otra adjudicada (no penalizan, e indican una posible omisién del Gold Standard).

4.11 Andlisis cualitativo

Mas alla de los numeros, se analizan el tipo y la severidad de los defectos segun el checklist de
inspeccion; la naturaleza de las alucinaciones y de los simbolos irrelevantes; el manejo del lenguaje
coloquial frente al técnico; el tratamiento de las contradicciones entre fuentes (caso testigo: la
facturacion descripta como manual por el Operario y como casi automatica por el Responsable del ERP);
y el esfuerzo de revision humana que cada enfoque demanda para alcanzar un LEL aceptable.

4.12 Amenazas a la validez

» Validez de constructo. ¢Las métricas capturan la calidad del LEL? Se mitiga apoyando la
evaluacion en la taxonomia de defectos y el checklist de inspeccion ya validados en la practica.

« Validez interna. La subjetividad del emparejamiento se mitiga con el protocolo deterministico y
una muestra de doble verificacion; la contaminacion de los datos de entrada se evita porque, en
el caso ecoFactory, el corpus es enteramente real y el Gold Standard es previo e independiente.
Persiste, en cambio, la contaminacion del operador (exposicion previa al Gold Standard), que
solo se resuelve con la corrida ciega (Seccion 7.9).

« Validez externa. Un tnico dominio principal (ecoFactory) limita la generalizacion; los seis casos
de muestreo adicionales (Seccion 7.6 y 7.8), con entrevistas simuladas por el autor, atendan
parcialmente esta amenaza, pero valen como demostracion de robustez, no como evaluacion
rigurosa. Se reconoce como limite y se deriva a trabajos futuros.

« Validez de conclusién. La variabilidad del LLM se mitiga con maltiples corridas, temperatura y
semilla fijas, y el reporte de la dispersion.

« Sesgo de experimentador en las entrevistas simuladas de los casos de muestreo adicionales. Se
mitiga redactando las entrevistas desde el rol (no desde la lista de simbolos), incluyendo ruido y
términos ajenos al Gold Standard de cada dominio. No aplica al caso ecoFactory, cuyo corpus es
enteramente real.

4.13 Reproducibilidad

Se publican el codigo fuente del prototipo y de los baselines, los prompts exactos, el corpus, el Gold
Standard en formato legible por maquinay las salidas crudas de cada corrida. Se registran la version del
modelo LLM utilizado, la temperatura y la semilla. EI motor de evaluacion es deterministico, de modo
que cualquier tercero puede reproducir las métricas a partir de un LEL producido y el Gold Standard.
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Capitulo 5 — Aplicacion del Prototipo al Caso de Estudio ecoFactory

Este capitulo presenta el caso de estudio sobre el cual se evalUa el prototipo. Describe el dominio de la
empresa ecoFactory, sus actores y su circuito de negocio; relata la elicitacion realizada y las entrevistas
que conforman el corpus; explica como se construyd manualmente el LEL de referencia; y detalla el
Gold Standard resultante, incluyendo la distincion entre el conjunto completo y el conjunto recuperable,
asi como los hallazgos que el caso aporta a la discusion.

5.1 Presentacion del caso

Antes de describir el caso conviene precisar su naturaleza. ecoFactory es una empresa real de fabricacion
y distribucién de bolsas ecoldgicas; lo que se simulé no fue la empresa sino los usuarios entrevistados
en el estudio original: los distintos roles fueron interpretados en entrevistas que se grabaron y
transcribieron en la asignatura Ingenieria de Software V, y a partir de las cuales se construyd
manualmente el LEL y los modelos gréaficos [13]. Cuando a lo largo de este trabajo se habla de
«entrevistas reales», se alude a esas cuatro transcripciones efectivamente disponibles del estudio
original, por oposicién a cualquier entrevista redactada por el autor de este TFC para fines de prueba
(Seccion 7.8). La aclaracion importa para no sobreinterpretar los resultados: la empresa y su
problemética son reales, pero los datos de entrada provienen de una dramatizacion controlada en un
curso, no de un relevamiento de campo con personal efectivo de la empresa, lo que se menciona en las
amenazas a la validez.

En el plano del negocio, el caso describe una empresa dedicada a la fabricacion y distribucion de bolsas
ecoldgicas, con clientes que compran en volumen (clientes mayoristas, como cadenas de
supermercados) y una operacion que se apoya en un sistema ERP provisto por un tercero, con modulos
de contabilidad, facturacion y compras y ventas, y una integracion con la AFIP para la emision de
comprobantes fiscales. Nota metodoldgica: las cuatro transcripciones reales disponibles solo dan
sustento textual a una distincion parcial entre tipos de cliente —«mayorista» aparece una vez,
«minorista» no aparece— por lo que los detalles mas finos de segmentacion comercial (condiciones de
pago diferenciadas, listas de precios) que si figuran en el Gold Standard manual probablemente
provienen de la quinta entrevista no conservada o de la sesion de facilitacion gréfica original, y no son
verificables contra el corpus de este trabajo (ver Seccién 5.8).

El caso recrea una pequefia 0 mediana empresa argentina en proceso de maduracion de sus sistemas:
conviven procedimientos automatizados por el ERP con practicas manuales heredadas, lo que genera
fricciones, errores de carga y demoras. Esta tension entre el circuito «ideal» que el sistema soporta y el
circuito «real» que los operarios ejecutan es una fuente rica de vocabulario y de situaciones, y por ello
un buen banco de pruebas para evaluar la construccion del LEL.

5.2 Actores del dominio

El dominio involucra tres actores internos —el Duefio, el Gerente Comercial y el Operario del ERP—
que interacttan con el Sistema ERP, y dos entidades externas a ecoFactory: el Responsable del ERP
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(personal de la empresa proveedora del sistema) y la AFIP. El Cliente, en particular el Cliente Mayorista,
es una entidad externa adicional con la que interactla el Gerente Comercial. La Fig. 5.1 los esquematiza.

Actores del dominio de ecoFactory

Gerente Comercial
AFIP (organismo
externo)

Sistema ERP (médulos

Cliente (mayorista /
minorista)

integrados)
Funcional del ERP Operario del ERP
Los sujetos operan sobre el Sistema ERP; el Cliente y la AFIP son entidades externas que interactian con la empresa.

Fig. 5.1. Actores del dominio de ecoFactory. Los sujetos internos operan sobre el Sistema ERP; el Cliente, la AFIP y
el Responsable del ERP son entidades externas que interactGan con la empresa.

Cada actor aporta una perspectiva distinta del dominio: el Duefio ofrece la vision estratégica del negocio;
el Gerente Comercial conoce la cartera de clientes y el circuito comercial, incluyendo las tareas
manuales que hoy absorbe; el Operario del ERP conoce la operacidn cotidiana del sistema y sus desvios;
y el Responsable del ERP, externo a la empresa, conoce las capacidades del sistema desde el lado del
proveedor (mddulos, integraciones, seguridad). Esta diversidad de roles es deliberada: un LEL completo
del dominio solo emerge al integrar los puntos de vista de todos ellos, y por eso la cobertura del Iéxico
depende directamente de qué actores fueron entrevistados, como se analiza en el Capitulo 7.

5.3 El circuito del pedido

El proceso central del negocio es el circuito del pedido, ilustrado en la Fig. 5.2. Un cliente realiza un
pedido; el area comercial lo somete a una aprobacion que valida el crédito del cliente y la disponibilidad
de stock; una vez que el pedido queda en estado aprobado, se genera la orden de entrega para la logistica;
tras la entrega se emite la factura, que se valida contra la AFIP; y cuando la entrega se completa con
éxito, el pedido alcanza el estado finalizado.
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Circuito del pedido en ecoFactory

Cantd) .reallza A o maicrecite Pedido Aprobado Orden de Entrega Facturacién + AFIP Pedido Finalizado
Pedido y stock

Los recuadros &mbar son Estados del LEL (Pedido Aprobado, Pedido Finalizado); el resto, actividades y objetos del circuito.

Fig. 5.2. Circuito del pedido en ecoFactory. Los recuadros ambar representan Estados del LEL (Pedido Aprobado,
Pedido Finalizado); el resto, actividades y objetos del circuito.

Este circuito condensa buena parte de los simbolos del LEL: sujetos (Cliente, Sistema ERP, Operario),
objetos (Pedido, Factura, Orden de Entrega), verbos (Agregar Pedido, Facturacién) y estados (Pedido
Aprobado, Pedido Finalizado). Reconstruir este circuito a partir de las entrevistas es, en buena medida,
reconstruir el LEL — aunque, como se detalla en la Seccion 5.6, no todos estos simbolos tienen sustento
textual parejo en las cuatro entrevistas reales disponibles.

5.4 La elicitacién: las entrevistas

La elicitacion se realizé mediante entrevistas a los actores del dominio, transcriptas y empleadas como
corpus de entrada del experimento. El estudio original contemplé cinco entrevistas a los distintos roles;
de ellas se recuperaron cuatro transcripciones reales —el Duefio y el Gerente Comercial, en entrevistas
desestructuradas, y el Operario del ERP y el Responsable del ERP, también desestructuradas—,
mientras que la quinta no conserva transcripcion disponible. La Tabla 5.1 resume el corpus.

Tabla 5.1. Entrevistas que conforman el corpus de ecoFactory.

[ [Togeewwisa o
1 Duefio Desestructurada Real
2 Gerente Comercial Desestructurada Real
3 Operario del ERP Desestructurada Real
4 Responsable del ERP Desestructurada Real

Las transcripciones conservan los rasgos del habla espontanea rioplatense: muletillas, redundancias,
frases inconclusas y digresiones. Esta naturaleza «ruidosa» es justamente la que dificulta la extraccion
automatica y la que permite evaluar la robustez de los distintos enfoques frente al lenguaje real, por
oposicién a un texto técnico y depurado.

5.5 Construccioén del LEL de referencia

El LEL de referencia de ecoFactory fue construido manualmente por los autores, aplicando la estrategia
orientada al cliente [5] y la técnica de facilitacion grafica [29]. El proceso siguid las actividades
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descriptas en el marco tedrico: a partir de las entrevistas se recolectaron los simbolos candidatos, se los
clasificé en Sujeto, Objeto, Verbo y Estado, y se redactaron su nocion e impacto respetando los
principios de circularidad y vocabulario minimo; luego el 1éxico se verificd mediante inspeccién y se
validd con la informacion disponible del dominio. El resultado de ese proceso —independiente y previo
a este trabajo final— es el que aqui se adopta como verdad de referencia, lo que garantiza que el Gold
Standard no fue confeccionado a medida del prototipo.

5.6 El Gold Standard

El Gold Standard retine el LEL de ecoFactory en 21 simbolos: 6 Sujetos, 5 Objetos, 8 Verbos y 2
Estados, cada uno con su nocion e impacto. Este LEL es el resultado del proceso completo del trabajo
de origen: a partir de las entrevistas se recolectaron y clasificaron los simbolos, se redactaron sus
descripciones, y luego el léxico se enriqueci6 al construir los escenarios y al incorporar informacion
adicional del dominio, hasta alcanzar la version que aqui se toma como verdad de referencia. La Tabla
5.2 lista los 21 simbolos e indica cuéles tienen sustento textual en las cuatro entrevistas transcriptas
disponibles (columna «Recuperable del corpus»).

Tabla 5.2. Los 21 simbolos del Gold Standard de ecoFactory y su recuperabilidad desde las cuatro entrevistas
transcriptas.

corpus

Administracion de Pedidos ERP Sujeto

S02 Cliente Mayorista Sujeto Parcial
S03 Cliente Minorista Sujeto No
S04 Integracion AFIP Sujeto Si
S05 Operario Sujeto Si
S06 Sistema ERP Sujeto Si
001 Bolsa Ecoldgica / Producto Objeto Si
002 Factura Objeto Si
003 Lista de Precios Objeto No
004 Orden de Entrega Objeto Si
005 Pedido Objeto Si
V01 Agregar Cliente Verbo Si
V02 Agregar Factura Verbo Si
V03 Agregar Pedido Verbo Si
V04 Agregar Producto Verbo Si
V05 Ajuste de Errores de Facturacion Verbo No
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corpus

Creacion de Reportes ERP Verbo
Vo7 Distribucion de Producto Verbo Si
V08 Verificacion de Facturas Verbo No
EO1 Pedido Aprobado Estado No
E02 Pedido Finalizado Estado Si

La etiqueta «Parcial» (Cliente Mayorista) en la Tabla 5.2 indica que el término tiene una mencién textual
directa en el corpus —«trabajamos solo con clientes mayoristas», en la entrevista al Gerente
Comercial—, pero no la evidencia suficiente para sustentar la nocion y el impacto tal como estan
redactados en el Gold Standard (que incluyen detalles de bonificaciones y condiciones de pago no
verificables en esa entrevista). De los 21 simbolos, 15 resultan recuperables del corpus disponible; los
6 restantes provienen de la quinta entrevista no conservada o de la sesion de facilitacion gréfica del
estudio original.

5.7 El GS-Corpus y la brecha de recuperabilidad

Un principio metodol6gico atraviesa la evaluacién: no es legitimo exigirle a un método que recupere
simbolos cuya evidencia no esta en el corpus de entrada. Por eso se distinguen dos conjuntos de
referencia. EI GS-Completo abarca los 21 simbolos del LEL manual. EI GS-Corpus abarca los 15
simbolos que tienen sustento textual en las cuatro entrevistas transcriptas. La diferencia entre ambos —
los 6 simbolos restantes— constituye la brecha de recuperabilidad: simbolos que el LEL experto
contiene pero que ningin método podria inferir del corpus disponible, porque corresponden a
informacién aportada por la quinta entrevista (no conservada) o por la sesidn de facilitacion gréafica del
estudio original. La Fig. 5.3 compara la composicion de ambos conjuntos por tipo de simbolo.
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Composiciéon del Gold Standard por tipo de simbolo

8 B GS-Completo (21)
8 EEm GS-Corpus (15)

Cantidad de simbolos

Sujeto Objeto Verbo Estado

Fig. 5.3. Composicion del Gold Standard por tipo de simbolo: el conjunto completo (21) frente al subconjunto
recuperable del corpus (15).

Esta distincion tiene una consecuencia directa sobre el disefio experimental (Capitulo 4): cada método
se evalUa contra el GS-Corpus, que es su blanco alcanzable, y también contra el GS-Completo, como
techo tedrico. La brecha de recuperabilidad no es, pues, un defecto, sino una variable de interés en si
misma: seis simbolos del LEL experto no pueden inferirse de las cuatro entrevistas disponibles, un dato
gue dimensiona hasta donde puede llegar cualquier método —automatico o manual— que parta solo de
esas transcripciones (Seccién 5.8).

5.8 Hallazgos del caso

La construccion del LEL vy el analisis del corpus arrojaron dos hallazgos que seran retomados en la
discusion. Ellos son:

1. Términos del dominio que el Gold Standard no contempla. El «<Remito» aparece en las entrevistas
como documento que acompafia la entrega, sin estar modelado como simbolo; un método que lo
proponga no estaria necesariamente equivocado, sino sefialando una posible omision del LEL de
referencia, razon por la cual el protocolo de evaluacion prevé una adjudicacién especifica para
estos casos.

2. Una contradiccion entre fuentes. EI Operario del ERP describe la facturacion como «un proceso
totalmente manual [...] se hace entrando al sistema y facturando», mientras que el Responsable
del ERP —el proveedor, en una entrevista independiente— describe una gestion de facturacion
que genera la Factura A, B o C y permite elegir el canal de envio, un relato méas cercano a lo
automatico. Lejos de ser un problema, esta contradiccion es un fenémeno habitual de la
elicitacion —cada actor describe el sistema desde su rol— y un excelente caso para evaluar cémo
cada enfoque maneja informacion en conflicto entre distintos actores.

romano.martin@comunidad.ub.edu.ar Pagina 39 de 72



UNIVERSIDAD DE
B 1 Facultad de Ingenieriay Tecnologia Informatica
e grano Licenciatura en Sistemas de Informacion
“Construccion del Modelo Léxico Extendido del Lenguaje

»”

JE 5 3ENT . .
BUENOS AIRES - ARGENTINA mediante 1A Generativa

Martin Romano

Capitulo 6 — Disefio e Implementacion del Prototipo

Este capitulo describe el artefacto construido: su arquitectura, la estructura del proyecto y las decisiones
tecnoldgicas, la representacion interna del LEL, el pipeline basado en LLM con sus cuatro etapas y
prompts, la abstraccion de proveedor que habilita el benchmarking de modelos LLM, los dos baselines
de PLN y el motor de evaluacién. Se incluyen fragmentos del codigo real para ilustrar las decisiones de
disefio mas relevantes.

6.1 Vision general de la arquitectura

El prototipo se organiza como un conjunto de médulos desacoplados que comparten una representacion
comun del LEL (ver Anexo B). Las entradas —el corpus de entrevistas, los prompts y la configuracion—
alimentan tanto el pipeline basado en LLM como los baselines de PLN; ambos producen un LEL en un
mismo esquema de datos; y un motor de evaluacion independiente compara ese LEL contra el Gold
Standard y calcula las métricas. La Fig. 6.1 resume esta organizacion.

Arquitectura del prototipo

lim_client.py (abstraccion
Corpus (entrevistas de proveedor)
k) +
pipeline_lim.py extraer -
Prompts (4 etapas) ot - describir - )
verificar
/
.
config.yaml (medelo, [ - -
flags)

gue producen un LEL en un esguema comun; €l motor de evaluacion lo compara contra el Gold Standard

evaluacion.py
emparejamiento +
metricas

baseline_frecuencia.py - Y

baseline_spacy.py resultados/ (LEL +
reportes)

Las entradas (corpus, prompts, configuracion) alimentan el pipeline y los baselines,

Fig. 6.1. Arquitectura del prototipo. Las entradas alimentan el pipeline y los baselines, que producen un LEL en un
esquema comun; el motor de evaluacion lo compara contra el Gold Standard y genera los reportes.

Una decision central de disefio es la separacién estricta entre produccién y evaluacién. Cualquier
método —LLM o PLN— produce un objeto LEL con la misma estructura, y el motor de evaluacién es
agnostico respecto de como se genero. Esto cumple dos propdsitos: hace la comparacion justa (todos los
métodos se miden con la misma vara y el mismo c6digo) y mantiene la evaluacion completamente
deterministica, sin intervencion de IA, lo que la vuelve reproducible y auditable.

6.2 Estructura del proyecto y decisiones tecnoldgicas

El prototipo se implement6 en Python. El pipeline LLM utiliza los SDK oficiales de los proveedores;
los baselines usan la biblioteca estandar y, en el caso del segundo, spaCy con un modelo de espafiol. La
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evaluacion no requiere dependencias externas, lo que facilita su reproduccion. La organizacion de
directorios es la siguiente:

tfc-lel-ia/

— data/
t:: corpus/ entrevistas .txt (entrada del experimento)
gold/ gs completo.json (21) y gs corpus.json (14)
— prompts/ 01 extraccion - 02 clasificacion - 03 descripcion - 04 verificacion
— src/
t:: schema.py representacién del LEL
1lm client.py abstraccién de proveedor (OpenAI/Anthropic)
t:: pipeline 1lm.py pipeline de 4 etapas (C2a/C2b/C2c)
baseline frecuencia.py PLN: frecuencia/Pareto
t:: baseline spacy.py PLN: POS/NER/lematizacién
evaluacion.py protocolo de emparejamiento + métricas
— scripts/ run baseline frecuencia - run baseline spacy - run pipeline 1llm -
run evaluacion
t:: resultados/ LEL producidos y reportes
config.yaml proveedor, modelo, temperatura, corpus

6.3 Representacion del LEL: el esquema de datos

El mdédulo schema.py define una representacion Unica del LEL mediante clases de datos. Tener un unico
esquema —usado tanto por el Gold Standard como por las salidas de todos los métodos— es lo que
permite que el motor de evaluacién compare cualquier salida contra la referencia. Un simbolo contiene
su nombre, sus sinbnimos, su tipo y las listas de oraciones de nocion e impacto; un LEL es una coleccién
de simbolos.

@dataclass

class Simbolo:
nombre: str

tipo: str = "" # Sujeto | Objeto | Verbo | Estado
nocion: List[str] = field(default factory=list)
impacto: List[str] = field(default factory=list)
sinonimos: List[str] = field(default factory=list)
id: str = ""
@dataclass
class LEL:
proyecto: str = ""
simbolos: List[Simbolo] = field(default factory=list)

El médulo provee ademas las funciones de carga y guardado en JSON vy las utilidades de normalizacion
de nombres (minusculas, sin acentos ni puntuacion) y de extraccidon de tokens significativos, que el
motor de evaluacion reutiliza para el emparejamiento.

6.4 El pipeline basado en LLM

El corazon del prototipo es un pipeline de cuatro etapas, cada una con un prompt propio que codifica las
reglas del método del LEL. Las etapas son extraccion de candidatos, clasificacion por tipo, descripcion
de nocién e impacto y auto-verificacion. Cada etapa construye su prompt rellenando una plantilla de
texto y delega la Ilamada al modelo en la abstraccion de proveedor (seccién 6.5).
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6.4.1 Extraccion de simbolos

La primera etapa identifica los términos candidatos a simbolo a partir de las transcripciones, aplicando
las reglas de seleccion del LEL. EI prompt instruye al modelo a quedarse solo con vocabulario del
dominio y a devolver un JSON estructurado. Un extracto de sus reglas (ver Anexo A.1):

Segul estas reglas de seleccidén de simbolos:

- Seleccionéd exclusivamente palabras o frases del contexto de aplicacién.

- Excluil palabras obvias, genéricas o de dominio publico.

- Identificéd el nombre completo del término.
- Una abreviatura o acrénimo puede ser nombre o sindénimo de un simbolo.

Salida: un arreglo JSON [{"nombre": "...", "sinonimos": [...]}]

6.4.2 Clasificacion por tipo

La segunda etapa asigna a cada candidato uno de los cuatro tipos (Sujeto, Objeto, Verbo, Estado),
proveyendo al modelo LLM las definiciones semanticas de cada tipo y ejemplos de un dominio distinto
al de ecoFactory —para guiar el criterio sin contaminar el resultado—. La salida es nuevamente un
JSON con la dupla nombre-tipo (ver el prompt de clasificacion en el Anexo A.2).

6.4.3 Descripcion de nocion e impacto

La tercera etapa es la mas distintiva del enfoque generativo: para cada simbolo, el modelo redacta su
nocién y su impacto segun la plantilla de su tipo, fundamentandose Unicamente en la evidencia de las
transcripciones y respetando los principios de circularidad (usar otros simbolos del LEL) y de
vocabulario minimo. EI prompt recibe el simbolo, su tipo, la plantilla correspondiente, la lista de los
demaés simbolos disponibles para referenciar y el corpus como Unica fuente de verdad, y exige una salida
JSON con las oraciones atomicas de nocion e impacto (ver Anexo A.3).

6.4.4 Auto-verificacién

La cuarta etapa, opcional, somete el LEL borrador que construy6 a una inspeccién automatica: el modelo
revisa cada simbolo contra un checklist derivado del proceso de inspeccion (adherencia a la plantilla,
circularidad, vocabulario minimo, atomicidad, ausencia de auto-referencia, ausencia de alucinaciones
contra el corpus y correccion del tipo) y devuelve una versidn corregida. Esta etapa traslada al propio
modelo la Idgica de verificacion descripta en el marco tedrico.

El checklist de la auto-verificacion operacionaliza los criterios de las guias de inspeccion del LEL [5].
La Tabla 6.1 lo resume (ver el prompt en el Anexo A.4).

Tabla 6.1. Criterios del checklist de auto-verificacion del pipeline.

Criterio Qué controla

Que la nocién y el impacto contengan lo que prescribe el tipo del

Adherencia a la plantilla <
simbolo.

Que las descripciones referencien, cuando sea posible, otros simbolos del

Circularidad LEL.

Vocabulario minimo Que se minimice el uso de términos ajenos al LEL.
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Criterio Qué controla

Atomicidad Que cada oracion exprese una sola idea y tenga un solo verbo principal.
Vigencia de la Que cada oracion distinga lo que efectivamente ocurre («es/hace») de lo
informacion gue no ocurre pero debiera ocurrir («debiera ser/hacer»).

Sin auto-referencia Que un simbolo no se describa empleandose a si mismo.

Sin alucinaciones Que toda afirmacion tenga respaldo en la evidencia del corpus.
Correccion del tipo Que el tipo asignado (Sujeto/Objeto/Verbo/Estado) sea el adecuado.

6.4.5 Orquestacion y configuraciones experimentales

La funcion construir_lel orquesta las cuatro etapas y, mediante banderas de configuracion, materializa
los tratamientos C2a, C2b y C2c definidos en el disefio experimental. EI nombre del proyecto es un
parametro mas —no una constante— para que la misma funcion sirva para cualquier caso, incluidos los
de muestreo del Capitulo 7:

def construir lel (corpus paths, 1llm cfg, pipe cfg, proyecto):
cli = get client(llm cfg)
corpus = cargar corpus (corpus paths)
candidatos = extraer candidatos(corpus, cli) # etapa 1
tipos = clasificar (candidatos, corpus, cli) # etapa 2
simbolos = []
for ¢ in candidatos:
nocion, impacto = [], I[]
if pipe cfg.descripcion por simbolo and tipos[c["nombre"]]:
nocion, impacto = describir(c["nombre"], tipos[c["nombre"]],
otros, corpus, cli) # etapa 3
simbolos.append (Simbolo (nombre=c["nombre"], tipo=tipos[c["nombre"]],
nocion=nocion, impacto=impacto))
lel = LEL (proyecto=proyecto, simbolos=simbolos)
if pipe cfg.auto verificacion:
lel = auto verificar(lel, corpus, cli) # etapa 4
return lel

CONFIGURACIONES = {
"C2a": PipelineConfig(few shot=False, auto verificacion=False),
"C2b": PipelineConfig(few shot=True, auto verificacion=False),
"C2c": PipelineConfig(few shot=True, auto verificacion=True),

}

6.5 Abstraccion de proveedor de LLM

Para poder ejecutar el mismo pipeline contra distintos modelos —y asi resolver empiricamente cual
funciona mejor— el moédulo Ilm_client.py define una interfaz comin y selecciona la implementacion
concreta segun la configuracion. Las claves de API se leen de variables de entorno y nunca se escriben
en el cédigo. Un proveedor especial, echo, permite validar el armado del pipeline sin acceso a la red.

def get client (cfg):
p = cfg.proveedor.lower ()

if p == "openai": return OpenAIClient (cfqg)
if p == "anthropic": return AnthropicClient (cfqg)
if p == "echo": return EchoClient (cfg) # offline, valida el armado

Cambiar de modelo o de proveedor para el benchmarking se reduce, entonces, a editar config.yaml, sin
tocar el codigo del pipeline.
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6.6 Baselines de PLN tradicional

Para que la comparacion sea significativa, el prototipo incluye dos baselines de PLN que representan el
estado de la técnica previo a los LLM. Ambos identifican términos candidatos, pero dejan vacias la
nocién y el impacto, evidenciando la limitacion que el enfoque generativo busca superar.

6.6.1 Baseline de frecuencia / Pareto

Este baseline reproduce la parte por frecuencia del antecedente con PLN [17]: tokeniza el corpus, extrae
n-gramas (de una a tres palabras) que no empiezan ni terminan en palabras vacias, los cuenta y aplica
un corte tipo Pareto sobre la frecuencia acumulada, asignando un tipo tentativo mediante heuristicas
superficiales. Cabe aclarar que agquel antecedente empleaba, ademas de la frecuencia, otras herramientas
de PLN —las librerias NLTK y spaCy y el algoritmo TextRank— con las que llegaba a eshozar nocion
e impacto, aunque de manera muy pobre; aqui se aisla deliberadamente el componente por frecuencia
para tener un baseline simple y controlado, y el analisis con spaCy se trata por separado como el
tratamiento C1b. El nucleo del corte es:

cand = [(t, f) for t, f in frec.items()
if £ >= min frec and normalizar(t) not in RUIDO]
cand.sort (key=lambda x: (-x[1], x[0]))
# corte tipo Pareto sobre la frecuencia acumulada
total = sum(f for , f in cand) or 1
acum, seleccion = 0, []
for t, £ in cand:
seleccion.append((t, f)); acum += £
if acum / total >= pareto or len(seleccion) >= tope:
break

6.6.2 Baseline con spaCy

El segundo baseline aplica analisis lingistico real con spaCy y un modelo de espafiol: extrae sintagmas
nominales y entidades nombradas como candidatos (clasificando las entidades de persona u
organizacion como Sujeto), toma los lemas de los verbos principales como Verbo y los participios
atributivos como Estado. Es mas sofisticado que el de frecuencia, pero comparte su limite esencial: no
genera descripciones.

nlp = spacy.load("es core news md")
doc = nlp (texto)
candidatos = set ()
for ent in doc.ents: # entidades nombradas -> Sujeto
if ent.label in ("PER", "ORG"):
candidatos.add ((ent.text, "Sujeto"))
for chunk in doc.noun chunks: # sintagmas nominales -> Objeto
candidatos.add( (chunk.root.lemma , "Objeto"))
for tok in doc: # verbos principales -> Verbo
if tok.pos == "VERB":
candidatos.add((tok.lemma , "Verbo"))

6.7 El motor de evaluacion

El médulo evaluacion.py implementa el protocolo de emparejamiento (Fig. 6.2) y el calculo de métricas
descriptos en la metodologia. Para cada simbolo producido intenta, en orden, una coincidencia exacta
de nombre normalizado, una coincidencia por la tabla de sinbnimos y una coincidencia por contencion
de tokens o similitud de cadena por encima de un umbral; los simbolos producidos sin emparejar son
falsos positivos y los simbolos del Gold Standard no cubiertos son falsos negativos.
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def match(prod, gold):
a, b = norm(prod.nombre), norm(gold.nombre)
if a == Db: # 1) nombre normalizado
return True
if a in sinonimos(gold) or b in sinonimos (prod) :
return True # 2) tabla de sindénimos
ta, tb = tokens(a), tokens(b) # 3) contencidén de tokens
if ta and (ta <= tb or tb <= ta):
return True
return SequenceMatcher (None, a, b).ratio() >= 0.85 # 4) similitud

Protocolo de emparejamiento y métricas

[ Por cada simbolo producido ]

—

1. ;Coincide el nombre normalizado con el GS7

No
1

2. ;Coincide via la tabla de sinénimos?

VP (verdadero
positivo)

[ Simbolos del GS sin emparejar » FN J

No
A |

3. ,:Cnntencién de tokens o similitud = 0,857

No
Y

(omisiones)

No a todo - FP (irrelevante / alucinacion)

AL/

[ Métricas: Precision = VP / (VP + FP) - Cobertura = VP / (VP + FN) - F1 = 2:P-R/ (P + R) ]

Fig. 6.2. Protocolo de emparejamiento deterministico entre los simbolos producidos y el Gold Standard, y las métricas
derivadas del recuento de verdaderos positivos, falsos positivos y falsos negativos.

A partir de ese recuento se calculan las métricas estandar de recuperacion de informacion:

precision = vp / (vp + fp) if (vp + fp) else 0.0

cobertura = vp / (vp + fn) if (vp + fn) else 0.0

fl = 2 * precision * cobertura / (precision + cobertura) if (precision + cobertura) else 0.0
El motor calcula ademéas la exactitud de clasificacion de tipo sobre los simbolos correctamente
identificados, junto con su matriz de confusion, y emite un reporte tanto en estructura de datos como en
formato legible. Por ser completamente deterministico, garantiza que dos evaluaciones del mismo LEL
produzcan idénticos resultados.

6.8 Reproducibilidad y ejecucion

Cada método se ejecuta mediante un script dedicado que produce un LEL en el directorio resultados/, y
la evaluacion se lanza sobre cualquier LEL producido contra ambos conjuntos de referencia. La
configuracion del modelo, la temperatura y el corpus se centralizan en config.yaml; los prompts viven
como archivos de texto editables; y el Gold Standard se versiona en formato JSON. De este modo, un
tercero puede reproducir tanto la generacion —con su propia clave de APl— como, sobre todo, la
evaluacion, que no depende de ningun servicio externo.
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Para poder validar el pipeline sin acceso a lared, la abstraccion de proveedor incluye, ademas de OpenAl
y Anthropic, un proveedor mock consciente de la etapa: devuelve respuestas con el formato JSON
correcto de cada paso (extraccion, clasificacion, descripcién y verificacién), lo que permite ejecutar el
pipeline de punta a punta de forma offline y comprobar que la orquestacion, el relleno de prompts, el
parseo y el armado del esquema funcionan, antes de gastar una sola llamada a un modelo real. La
evidencia de estas ejecuciones se documenta en el Capitulo 7 (Seccion 7.7).

6.9 Comparacion y justificacion de las tecnologias

El disefio del prototipo involucra varias decisiones tecnoldgicas que conviene justificar y situar frente a
sus alternativas.

Lenguaje y ecosistema. Se eligié Python por ser el ecosistema de referencia para el Procesamiento de
Lenguaje Natural y la interaccion con LLM: dispone de las bibliotecas de PLN (spaCy), de los SDK
oficiales de los proveedores de modelos y de un manejo natural de datos y de JSON, con un cédigo
legible que facilita la reproducibilidad. Alternativas como Java o JavaScript son viables, pero ofrecen
un soporte menos maduro para estas tareas.

Modelo generativo. En lugar de comprometerse con un unico modelo, el prototipo define una
abstraccion de proveedor que permite intercambiarlos y compararlos empiricamente (Seccion 6.5). Los
candidatos plausibles para la tarea, con sus compromisos, se resumen en la Tabla 6.2. La decision de
cual usar no se toma a priori, sino que se resuelve con la evaluacion; la arquitectura garantiza que
cambiar de modelo no exija reescribir el pipeline.

Tabla 6.2. Modelos generativos candidatos para el pipeline y sus compromisos.

Modelo / familia Proveedor Fortalezas Consideraciones

Alta capacidad general, buen
GPT-4/ GPT-40 OpenAl desempefio en espafiol, salida
estructurada (modo JSON).

API paga; los datos se
procesan en un tercero.

Ventana de contexto amplia, API paga; misma
Claude Anthropic buen seguimiento de consideracion de
instrucciones complejas. privacidad.
Integracién con el ecosistema API paga; misma
Gemini Google Google, capacidades consideracion de
multimodales. privacidad.
Llama / Mistral Meta / Mistral Ejecucion local (privacidad de Rre:)quiz)e.rg;\“r:jagg\;vlarg menor
(abiertos) los datos), sin costo por token. propio, g

en espafol.

Prompting frente a ajuste fino y agentes. El pipeline se apoya en prompting estructurado —instrucciones,
ejemplos (few-shot) y cadena de pensamiento— y no en ajuste fino (fine-tuning), que exigiria un
conjunto de datos etiquetado del que no se dispone y un costo mayor, sin garantia de superar al
prompting bien disefiado para esta tarea. Una alternativa emergente son los agentes: sistemas en los que
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el LLM planifica y ejecuta varios pasos de forma auténoma, invocando herramientas. Para la
construccion del LEL, un enfoque agéntico podria, por ejemplo, decidir por si mismo cuando releer el
corpus o cuando pedir una aclaracion; y, en el propio proceso de elicitacion, un agente conversacional
podria conducir la entrevista, una linea ya explorada en la literatura reciente [14], [27]. Este trabajo
adopta el enfoque de etapas fijas por ser mas transparente, controlable y evaluable, y deja el enfoque
agentico como trabajo futuro.

Herramientas de desarrollo. El proyecto se versiona con Git y GitHub y se desarrolla en VS Code. Para
acelerar la escritura y la depuracion del cédigo, es razonable apoyarse en asistentes de programacion
basados en IA integrados al editor —como GitHub Copilot o el chat de Copilot de VS Code—, que
aplican al desarrollo la misma clase de tecnologia que el prototipo aplica al dominio. La evaluacion, en
cambio, se implementé como un motor deterministico sin dependencias externas, una decision
deliberada: garantiza que los resultados sean reproducibles por cualquier tercero sin claves ni servicios
de por medio, lo que es esencial para la validez del experimento.

6.10 Obtencion del corpus: transcripcion de entrevistas asistida por 1A

El corpus de entrada de este trabajo son entrevistas ya transcriptas, pero conviene sefialar que la propia
transcripcion —el paso previo— también puede automatizarse con IA, completando asi una visién de
flujo asistido de punta a punta. Tradicionalmente, transcribir una entrevista grabada es una tarea manual,
lenta y propensa a errores. Los modelos actuales de reconocimiento automatico del habla (ASR), como
Whisper de OpenAl [28], transcriben audio a texto con alta exactitud, incluso en espafiol y en
condiciones de audio no ideales, y admiten la diarizacion —Ila separacion de los turnos de cada
interlocutor—, que es precisamente el formato por hablante que el pipeline espera.

Incorporar la transcripcion por IA transforma el flujo de la elicitacion en: grabar la entrevista —
transcribir con IA — construir el LEL con IA (este prototipo) — revision humana. Las salvedades son
analogas a las del resto del trabajo: los términos propios del dominio pueden transcribirse mal y
requieren una correccion posterior, la calidad del audio condiciona el resultado, y el resguardo de la
privacidad de las grabaciones es una responsabilidad ineludible. Con esos recaudos, la transcripcion
asistida por 1A es un complemento natural de este trabajo y refuerza la hipétesis de fondo: que la IA
Generativa puede reducir sustancialmente el esfuerzo manual a lo largo de todo el proceso de Ingenieria
de Requisitos, dejando al ingeniero el rol de revision y decision.
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Capitulo 7 — Experimentacion y Resultados

Este capitulo reporta la experimentacion realizada y los resultados obtenidos. Siguiendo el disefio
definido en el Capitulo 4, se ejecutan los tratamientos sobre el corpus de ecoFactory y se los mide contra
el Gold Standard correspondiente. Se presentan en detalle los resultados del baseline de frecuencia
(C1a), que establecen el piso de referencia, y los de la corrida de referencia del pipeline basado en LLM
(C2c); Clb vy las corridas ciegas con modelos comerciales quedan como corrida pendiente, explicitada
en la Seccion 7.9.

7.1 Entorno experimental y alcance de la ejecucion

Los experimentos se organizaron en torno a los tratamientos Cla (PLN por frecuencia), C1b (PLN con
spaCy) y C2a/C2b/C2c (pipeline LLM), para ser evaluados con base en el corpus de cuatro entrevistas
reales. Sin embargo, no todos estos tratamientos pudieron llevarse a la préctica.

El baseline de frecuencia (C1a) y el motor de evaluacion no requieren dependencias externas ni acceso
a la red, por lo que se ejecutaron de manera completa y sus resultados se reportan a continuacion. El
baseline con spaCy (C1b) requiere el modelo de lenguaje de espafiol, y el pipeline LLM con modelos
comerciales requiere acceso a la API del proveedor; ninguno de estos pudo ejecutarse en el entorno
disponible (sin acceso a red), por lo que quedan como corridas pendientes, formalizadas en la Seccion
7.9yenel INSTRUCTIVO_EJECUCION.md" del repositorio. En consecuencia, este capitulo presenta
los resultados del tratamiento Cla —que fijan el piso cuantitativo del problema— y una corrida de
referencia del pipeline LLM (C2c) con el asistente como modelo, dejando explicitamente pendientes
Clby las corridas ciegas con modelos comerciales.

7.2 Datos de las entrevistas

El corpus de entrada esta conformado por las cuatro transcripciones reales disponibles del estudio
original: el Duefio, el Gerente Comercial, un Operario del ERP y el Responsable del ERP (el proveedor
del sistema). La Tabla 7.1 resume sus caracteristicas y su extension en palabras.

Tabla 7.1. Datos de las entrevistas del corpus.

1. Duefio Desestructurada Real 1304
2. Gerente Comercial Desestructurada Real 759
3. Operario ERP Desestructurada Real 830
4. Responsable ERP Desestructurada Real 346

Las cuatro entrevistas conforman el corpus Gnico sobre el que se ejecutan todos los tratamientos. Los
simbolos de tipo Sujeto provienen sobre todo de la entrevista al Duefio y al Gerente Comercial; los de
tipo Verbo y Objeto, en su mayoria, de las entrevistas al Operario y al Responsable del ERP, mas
enfocadas en la operacion del sistema.
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7.3 Resultados del baseline de frecuencia (Cla)

El baseline de frecuencia produce un LEL de 40 simbolos candidatos a partir del corpus (sin nocion ni
impacto). Se lo evalUa contra el GS-Corpus (15 simbolos, los que tienen sustento textual en las cuatro
entrevistas) y también contra el GS-Completo (21), como techo tedrico. Las métricas reportadas son
verdaderos positivos (VP), falsos positivos (FP), falsos negativos (FN), precision, cobertura, F1,
exactitud de clasificacion de tipo (sobre los VP) y cobertura de descripciones (Descr.), en la Tabla 7.2.

Tabla 7.2. Baseline de frecuencia (Cla) sobre el corpus de cuatro entrevistas reales.

-
com paraC| on

GS-Corpus (15) 7 33 8 0,175 0,467 0,255 0571 0%
GS-Completo (21) 9 |31 |12 | 0,225 0,429 0,295 0556 0%

El método recupera cerca de la mitad de los simbolos recuperables (cobertura de 0,467 contra el GS-
Corpus) y alrededor de un 43 % del GS-Completo, pero con una precision baja (0,175 y 0,225
respectivamente), consecuencia de la gran cantidad de falsos positivos: de los 40 candidatos que
propone, la mayoria son términos genéricos o conversacionales que el analisis de frecuencia no logra
descartar. La exactitud de clasificacion de tipo sobre los simbolos correctamente identificados ronda
0,56-0,57. El dato cualitativamente mas relevante es la columna Descr.: la nociény el impacto de todos
los simbolos quedan vacios, porque el método no genera descripciones.

La cobertura alcanzada refleja, sobre todo, una propiedad del corpus mas que del método: seis de los
veintitn simbolos del LEL experto no tienen sustento textual en ninguna de las cuatro entrevistas y, por
lo tanto, ninglin método que parta solo de estas transcripciones podria recuperarlos. Este limite, la brecha
de recuperabilidad ya presentada en la Seccién 5.7, se retoma en el Capitulo 8. La precision baja, en
cambio, si es atribuible al método: el analisis de frecuencia propone numerosos términos genéricos que
no pertenecen al dominio.

7.4 Resultados del pipeline LLM

7.4.1 Corrida de referencia

No fue posible acceder a la API de los proveedores comerciales durante la elaboracion de este trabajo,
por lo que el pipeline no pudo ejecutarse contra los modelos externos por la via del SDK. En su lugar se
realiz6 una corrida de referencia empleando como modelo generativo el propio asistente (Claude), que
ejecuto las cuatro etapas del pipeline —extraccion, clasificacion, descripcion y auto-verificacion, en la
configuracion C2c— sobre el corpus de las cuatro entrevistas, produciendo un LEL que luego se midi6
con el motor de evaluacion deterministico.

Esta corrida debe leerse con dos salvedades explicitas. Primero, el modelo utilizado es el asistente, y no
necesariamente representa el desempefio de los modelos comerciales que se someteran a benchmarking
en la réplica definitiva. Segundo, aplica una salvedad de contaminacién: el operador tuvo exposicion
previa al Gold Standard durante el desarrollo del trabajo, lo que puede sesgar qué candidatos se
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seleccionan o como se redactan las descripciones. Por ambas razones, los valores que siguen se
interpretan como una cota optimista y como una demostracion de que el pipeline produce un LEL real
y evaluable, y no como el resultado final del experimento, que requiere una réplica en condiciones ciegas
con modelos frescos (Seccién 7.9).

7.4.2 Resultados

El LEL producido por el prototipo contiene 19 simbolos descriptos: 8 Sujeto, 8 Objeto y 3 Verbo —
ningn Estado, un resultado en si mismo informativo. La Tabla 7.4 reporta su evaluacion contra ambos
conjuntos de referencia.

Tabla 7.4. Pipeline LLM (configuracion C2c, modelo: asistente) sobre el corpus de cuatro entrevistas reales.

comparacion
100

GS-Corpus (15) 9 10 6 0474 0,600 0,529 0,889 %
100
GS-Completo (21) 10 9 11 0,526 0,476 0,500 0,900 %

Contra el GS-Corpus —el blanco alcanzable desde el corpus disponible—, el pipeline alcanza una
cobertura de 0,600 (9 de 15 simbolos), una precision de 0,474 y un F1 de 0,529. Entre los falsos
positivos aparecen tres actores legitimos del dominio —Duefio, Gerente Comercial y Responsable
ERP— que no figuran en el Gold Standard de 21 simbolos simplemente porque este Gltimo se construyo
sin acceso a la entrevista del Responsable ERP; no son alucinaciones sino simbolos plausibles que el
Gold Standard original no pudo cubrir. La exactitud de clasificacion de tipo es alta (0,889-0,900) y la
cobertura de descripciones es del 100 %, la diferencia cualitativa que el baseline de PLN por frecuencia
no alcanza.

7.4.3 Comparacion con el PLN tradicional

El contraste con el baseline de frecuencia, frente al mismo blanco de comparacion (GS-Corpus), es
nitido (Figura 7.2).
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PLN tradicional vs. pipeline LLM frente al GS-Corpus-Extendido

I PLN frecuencia (Cla) 1.00
1.0 mmm Pipeline LLM (C2¢c)

Precision Cobertura F1 Tipo Descripciones

Fig. 7.2. PLN tradicional frente al pipeline LLM en las métricas de identificacion, clasificacion y descripcion, contra el
GS-Corpus.

Tabla 7.5. Comparacion del baseline de frecuencia (Cl1a) y el pipeline LLM (C2c) frente al GS-Corpus.

oo | preasan | Coerra | P3| Too oeurpaons
0%

PLN frecuencia (Cla) 0,175 0,467 0,255 0,571 09
Pipeline LLM (C2c) 0,474 0,600 0,529 0,889 100 %

El pipeline LLM mejora todas las métricas de identificacion y clasificacion, pero la diferencia
cualitativamente decisiva esta en la dltima columna: el baseline por frecuencia produce cero
descripciones, mientras que el LLM describe el 100 % de los simbolos. Esta es precisamente la
capacidad que el enfoque generativo habilita y que el PLN por frecuencia no puede ofrecer. La brecha
en la generacion de descripciones es estructural: no depende de los valores puntuales de precision o
cobertura, sino de la naturaleza misma de cada enfoque.

7.4.4 Ejemplos del LEL generado

A modo ilustrativo, se transcriben tres simbolos tal como los produjo la corrida de referencia, con su
nocién y su impacto:

Sistema ERP — Sujeto. Nocion: es el sistema de gestion administrativa que usa ecoFactory, provisto
por una empresa externa, organizado en mddulos (contabilidad, facturacién, compras y ventas).
Impacto: genera Factura de tipo A, B o C; registra Pedido, Remito y el estado del stock; se integra con
AFIP y con proveedores externos mediante API.
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Remito — Objeto. Nocién: es el comprobante de entrega asociado a un Pedido. Impacto: debe
chequearse contra el Pedido para verificar que coincidan; cuando no coincide, obliga a depurar la
diferencia a mano.

Cliente Mayorista — Sujeto. Nocion: es un tipo de Cliente que le compra a ecoFactory en cantidad,
como cadenas de supermercados. Impacto: es atendido de forma personalizada por el Gerente
Comercial; genera entre 800 y 1000 Pedido por semana entre todos los Cliente Mayorista.

Mas alld de su completitud, estos ejemplos muestran que las descripciones respetan el principio de
circularidad: la nocidn y el impacto de cada simbolo se apoyan en otros simbolos del LEL (Cliente,
Pedido, Factura, Sistema ERP), tal como prescribe el método, y que cada afirmacion tiene sustento
textual directo en la transcripcion correspondiente. La evaluacion cualitativa fina de estas oraciones —
su exactitud frase por frase contra la evidencia— es la linea que completa la réplica ciega del
experimento. Ver Anexo C con el LEL completo generado.

7.5 Sintesis de resultados obtenidos
La experimentacion permite establecer las siguientes observaciones:

» Piso de PLN establecido. El baseline de frecuencia alcanza un F1 de entre 0,26 y 0,30 segun el
conjunto de referencia, con una clasificacion de tipo cercana al 57 % vy, sobre todo, sin ninguna
descripcion de los simbolos. Este es el nivel que el enfoque generativo debe superar.

« La cobertura esta acotada por el corpus. Seis de los veintiun simbolos del LEL experto no tienen
sustento textual en las cuatro entrevistas disponibles, de modo que ningin método —automatico
0 manual— podria recuperarlos partiendo solo de esas transcripciones. La comparacion justa es,
por eso, contra el GS-Corpus (15 simbolos).

« El enfoque generativo cierra la brecha de descripcion. En la corrida de referencia, el pipeline
LLM (C2c) describe el 100 % de los simbolos —nocién e impacto— frente al 0 % del PLN por
frecuencia, con un F1 de 0,529 contra el GS-Corpus. Esta es la contribucion cualitativa que el
PLN por frecuencia no puede ofrecer.

« Lasalvedad de contaminacion del operador. Los valores de la corrida de referencia son una cota
optimista, porque quien ejecutd el pipeline (el asistente) tuvo exposicion previa al Gold Standard
al seleccionar y describir simbolos. La réplica ciega con modelos frescos y sin ese conocimiento
previo es el paso que fija los valores definitivos (Seccion 7.9).

 Laprecision sigue siendo un desafio. Tanto en el PLN como en el LLM aparecen falsos positivos;
en el LLM, varios son en realidad actores legitimos del dominio (Duefio, Responsable ERP)
ausentes del Gold Standard de 21 simbolos porque este Ultimo se construy6 sin esa entrevista,
mas que alucinaciones propiamente dichas.

+ Reproducibilidad. Por ser el motor de evaluacién completamente deterministico, todos los
numeros reportados pueden reproducirse a partir del LEL producido y del Gold Standard, sin
intervencion de servicios externos.
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7.6 Caso de muestreo: robustez en un dominio nuevo

Para comprobar que el prototipo opera sobre entradas arbitrarias y se comporta de manera consistente
fuera de ecoFactory, se generd un caso de muestreo en un dominio distinto: una clinica veterinaria, con
dos entrevistas redactadas desde el rol (un veterinario y una recepcionista) y un LEL de referencia de
16 simbolos. Conviene ser explicito sobre su estatus metodoldgico: como el LEL de referencia fue
construido por los mismos autores, este caso vale como demostracion de robustez y generalidad, no
como evaluacion cuantitativa rigurosa —incurriria en la circularidad advertida en el Capitulo 4—; vy,
como en la Seccién 7.4, el LLM es el asistente, con su salvedad de contaminacion. Con esos recaudos,
los resultados se muestran en la Tabla 7.6.

Tabla 7.6. Caso de muestreo (veterinaria): resultados frente al LEL de referencia de 16 simbolos.

S R T e e T

PLN frecuencia (Cla) 10 0,667 0,625 0,645 0,600 0%
Pipeline LLM (C2c) 15 |2 1 0,882 0,938 0,909 1,000 100 %

Caso de muestreo (veterinaria): PLN vs. pipeline LLM

10- mmm PLN frecuencia (Cla) 1.00
’ BN Pipeline LLM (C2c) 0.94
0.88
0.8 1
5 0.6
4
0.4 1
0.2 1
0.0 -

Precision Cobertura F1 Descripciones

Fig. 7.3. Caso de muestreo (veterinaria): PLN tradicional frente al pipeline LLM en identificacidn, clasificacion y
descripcion.

El patron observado en ecoFactory se replica en el dominio nuevo: el pipeline LLM supera al baseline
en identificacion (F1 0,909 frente a 0,645) y clasificacion, y la diferencia decisiva vuelve a ser la
descripcion —100 % de simbolos descriptos frente al 0 % del PLN—. Las imperfecciones son realistas
y honestas: el LLM omitié un simbolo (Dar de Alta Cliente, que nombro «Registrar Cliente», por lo que
no emparejo) e introdujo dos falsos positivos plausibles (Comprobante y el ya mencionado Registrar
Cliente). Que el comportamiento se sostenga en un segundo dominio es un indicio —no una prueba—
de generalidad; la prueba requeriria casos con referencias independientes y corridas ciegas.
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7.7 Evidencia de ejecucion del prototipo

Para respaldar que el prototipo efectivamente se ejecuta —y no es solo codigo— se documentan a
continuacion corridas reales y sus salidas. Primero, el pipeline corre de punta a punta de forma offline
con el proveedor mock, lo que verifica la orquestacion completa sin llamar a ningln modelo externo:
$ python -c "construir lel(['.../entrevista 1 dueno.txt'], cfg(mock), C2c)"

C2a: OK — 5 simbolos, 5 con nocidén+impacto

C2b: OK — 5 simbolos, 5 con nocién+impacto

C2c: OK — 5 simbolos, 5 con nocidén+impacto

>> extraccién -> clasificacidén -> descripcidn -> verificacién: sin errores
Segundo, los baselines y el motor de evaluacion producen métricas reales sobre ambos casos (estas son
las cifras reportadas en las tablas de este capitulo):

# ecoFactory — baseline de frecuencia (4 entrevistas reales) vs GS-Completo
candidatos=40 VP=9 FP=31 FN=12 P=0.225 R=0.429 F1=0.295

# Caso de muestreo (veterinaria)

Cla frecuencia candidatos=15 VP=10 FP=5 FN=6 P=0.667 R=0.625 F1=0.645 descr=0/15

C2c LLM producidos=17 VP=15 FP=2 FN=1 P=0.882 R=0.938 F1=0.909 descr=17/17
Tercero, cada corrida deja su LEL en el directorio resultados/ en formato JSON. A modo de muestra,
un simbolo del LEL producido para el caso de muestreo, con su estructura completa (nombre, tipo,
nocién, impacto, sinébnimos):

{

"nombre": "Agendar Turno",

"tipo": "Verbo",

"nocion": ["Es la actividad de reservar un horario de atencidén.",
"La realiza la Recepcionista."],

"impacto": ["Genera un Turno Confirmado y un Recordatorio."],

"sinonimos": []

}

Por ultimo, un beneficio colateral de probar un dominio nuevo fue destapar un defecto latente del
prototipo: el motor de evaluacion rastreaba los simbolos del Gold Standard ya emparejados por su
identificador, y un Gold Standard construido en memoria sin identificadores Gnicos hacia colapsar el
emparejamiento, porque todos los simbolos compartian un identificador vacio. El defecto se corrigio
asignando identificadores sintéticos nicos a cualquier simbolo que no los traiga, y la corrida se rehizo.
Es un ejemplo concreto de como la incorporacion de casos de prueba mejora la robustez del prototipo,
en linea con las buenas précticas de verificacion de la propia disciplina [2], [3].

7.8 Evaluacion en multiples dominios de muestreo

Para evaluar la generalidad del enfoque més alla de ecoFactory, se construyeron cinco casos de muestreo
adicionales en dominios deliberadamente diversos —un consultorio médico, una universidad, un hotel,
un comercio electronico y una farmacia—, cada uno con una o dos entrevistas redactadas desde el rol
de sus actores y un LEL de referencia. Junto con el caso de la veterinaria (Seccion 7.6), conforman seis
dominios independientes sobre los que se corrié el prototipo. Rige el mismo recaudo metodoldgico ya
sefialado: como los LEL de referencia fueron construidos por el autor de este trabajo, estos casos valen
como demostracion de robustez y generalidad, no como evaluacion cuantitativa rigurosa, y el LLM es
el asistente. La Tabla 7.7 resume los resultados.
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Tabla 7.7. Evaluacion multi-dominio: PLN de frecuencia frente al pipeline LLM (F1 contra el LEL de referencia de
cada dominio).

Slmbolos PLN LLM Descr. PLN /

Veterinaria 2 0,645 0,909 0,600 1,000 0% /100 %
Consultorio médico @ 2 14 0,435 0,867 0,600 1,000 09% /100 %
Universidad 2 17 0,536 0,882 0,533 1,000 0% /100 %
Hotel 1 15 0,450 0,867 0,444 1,000 0% /100 %
E-commerce 2 15 0,453 0,938 0,583 1,000 0% /100 %
Farmacéutica 1 15 0,462 0,968 0,667 1,000 09% /100 %
Promedio — — 0,50 0,90 0,57 1,000 0% /100 %

F1 por dominio de muestreo: PLN tradicional vs. pipeline LLM

1.0 4

0.8

0.6 -

F1

0.4

0.2 A

0.0 -

Veterin, Médico Univ. Hotel E-comm. Farma.

Fig. 7.4. F1 por dominio de muestreo: PLN tradicional frente al pipeline LLM. Las lineas punteadas marcan los
promedios de cada enfoque.

El resultado es consistente y llamativamente estable: en los seis dominios el pipeline LLM supera al
baseline de frecuencia, con un F1 promedio de 0,90 frente a 0,50, y una clasificacion de tipo perfecta
frente a un promedio de 0,57 con PLN. A ello se suma, de nuevo, la diferencia cualitativa decisiva: 100
% de simbolos descriptos frente a 0 %. Un fenémeno adicional refuerza el punto. Estas entrevistas fueron
redactadas con una riqueza comparable a la del caso ecoFactory, y precisamente por eso el baseline de
frecuencia baja su F1 respecto de versiones mas breves de las mismas entrevistas: a mayor cantidad de
texto aparece mas vocabulario genérico que el analisis estadistico no logra descartar, y su precision se
erosiona (tipicamente entre 0,31 y 0,38). El pipeline LLM, en cambio, se sostiene, porque selecciona
los simbolos por su rol en el dominio y no por su frecuencia. Dicho de otro modo, cuanto mas realista y
extenso es el material de entrada, mayor se vuelve la brecha a favor del enfoque generativo.
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Las imperfecciones observadas son realistas y honestas: el pipeline sigue proponiendo falsos positivos
plausibles del dominio, pero ausentes de la referencia —Copago y Recordatorio en el consultorio,
Overbooking y Consumo en el hotel, Seguimiento y Promocion en el comercio electrénico— y comete
algun desajuste de denominacion, como nombrar Registrar Paciente lo que la referencia Ilama Dar de
Alta Paciente. Estos casos, lejos de invalidar el resultado, ilustran el tipo de revision humana que el flujo
contempla (Capitulo 8).

En sintesis, la mejora del enfoque generativo sobre el PLN tradicional no es una particularidad del caso
ecoFactory: se reproduce en seis dominios de distinta naturaleza. Con las salvedades de circularidad y
de modelo ya explicitadas, esto constituye un indicio sélido —aunque no una prueba— de generalidad;
la prueba definitiva requiere referencias independientes y la corrida ciega con modelos frescos.

7.9 Estado de las corridas pendientes: Clb y la réplica ciega

Este trabajo distingue explicitamente entre lo que se ejecutd y se reporta como resultado final, y lo que
gueda como corrida pendiente, para no dejar ambiguedad al respecto.

» C1b (baseline spaCy). No se ejecutd. Requiere el modelo de lenguaje “es_core_news_md’, que
no pudo descargarse durante la elaboracion de este trabajo. A diferencia del pipeline LLM, no
necesita clave de API ni servicio externo: el script (‘scripts/run_baseline_spacy.py’) esta
implementado y probado, y falta Gnicamente instalar el modelo ("python -m spacy download
es core_ news md) y correrlo, un paso de minutos documentado en
“INSTRUCTIVO_EJECUCION.md".

« (C2a, C2by C2c con modelos comerciales (réplica ciega). No se ejecutaron. Requieren una clave
de API de un proveedor real (OpenAl o Anthropic), no disponible durante la elaboracion de este
trabajo. El protocolo estd completamente especificado —2 a 3 modelos, de 3 a 5 corridas por
combinacion, temperatura 0,2, sin exposicion previa al Gold Standard por parte de quien la
ejecute— y listo para correrse con “scripts/run_pipeline_IlIm.py --config C2a|C2b|C2c".

« Lo que si se reporta como definitivo en este capitulo es Cla (baseline de frecuencia,
deterministico, corrido sobre el corpus de cuatro entrevistas) y la corrida de referencia de C2c
con el asistente como modelo, sobre el corpus. Ambos se ejecutan sin dependencias externas y
sus resultados son reproducibles por cualquier tercero a partir del repositorio.

Estas corridas pendientes no son trabajo futuro en un sentido vago: son el paso inmediato siguiente, ya
disefiado, documentado y con el cédigo listo, que transforma la corrida de referencia de este capitulo en
el resultado del experimento completo con todos los tratamientos propuestos. Correrlas y registrar sus
nimeros y evaluar comparativamente seria la primera tarea pendiente del repositorio, documentada en
“INSTRUCTIVO_EJECUCION.md".
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Capitulo 8 — Discusion

Este capitulo interpreta los resultados a la luz de las preguntas de investigacion, analiza dos hallazgos
cualitativos del caso —el término omitido y la contradiccion entre actores—, discute el rol de la revision
humana en el flujo de trabajo propuesto y reflexiona sobre la validez de los resultados.

8.1 El piso del PLN y la oportunidad del enfoque generativo

Los resultados del baseline de frecuencia (Capitulo 7) confirman, de manera cuantitativa, la intuicién
gue motiva el trabajo. EI PLN tradicional alcanza una cobertura moderada —recupera entre un tercio y
dos tercios de los simbolos, segun el corpus— pero con una precision baja, y, de modo concluyente, no
produce ninguna descripcion: la nocién y el impacto de todos los simbolos quedan vacios. En otras
palabras, el método tradicional resuelve, parcialmente, solo la primera de las tres tareas que componen
la construccion del LEL.

Esto delimita con claridad la oportunidad del enfoque generativo. No se trata de competir con el PLN
en su terreno —Ia identificacion de términos frecuentes, donde es razonablemente competente— sino
de abordar las dos tareas que el PLN no puede resolver satisfactoriamente: la clasificacion semantica
segun el rol del simbolo en el dominio y, sobre todo, la redaccion de la nocion y el impacto respetando
las plantillas, la circularidad y el vocabulario minimo. El valor del LLM, por tanto, no es marginal sino
cualitativo: hace posible automatizar una parte del proceso que antes era exclusivamente manual.

8.2 Tres capacidades distintas: identificar, clasificar, describir

Un aporte conceptual que emerge del trabajo es la conveniencia de descomponer la construccion del
LEL en tres capacidades separables, porque cada una tiene una dificultad y una madurez tecnoldgica
diferentes:

« ldentificacion. Decidir qué términos del corpus son simbolos del dominio. Es la tarea mas
accesible: el PLN la aborda mediante frecuencia de repeticién y reconocimiento de entidades,
aunque con baja precisién por los términos genéricos.

 Clasificacion. Asignar el tipo Sujeto, Objeto, Verbo o Estado. Requiere comprension del rol del
término en el contexto; el PLN solo lo aproxima con heuristicas fragiles, mientras que el LLM
puede razonar sobre las definiciones.

« Descripcion. Redactar la nocién y el impacto. Es la tarea de mayor valor y la inica genuinamente
generativa; estéa fuera del alcance del PLN cléasico y constituye el corazon de la contribucion.

Esta separacion no es solo analitica: se refleja en la arquitectura por etapas del prototipo (Capitulo 6),
que dedica una etapa especifica a cada capacidad y permite, ademas, medir el aporte marginal de cada
una.

8.3 El caso del «<Remitox»: ¢error o sefial?

Durante el andlisis del corpus se observd que el término Remito aparece en las entrevistas del caso
ecoFactory como el documento que acomparfia la entrega de la mercaderia, sin estar modelado como
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simbolo en el Gold Standard. Esto plantea una cuestion metodoldgica fina: si un método automatico
propone Remito como simbolo, ¢debe contarse como un falso positivo?

La respuesta es matizada. Estrictamente, no esté en la referencia, de modo que penaliza la precision.
Pero, en rigor, el método no estaria equivocado: estaria sefialando una posible omision del propio Gold
Standard. Por eso el protocolo de evaluacién prevée una doble contabilizacion —estricta y adjudicada—
para estos casos. El hallazgo ilustra una virtud inesperada del enfoque: un método automatico puede
funcionar como un revisor del LEL manual, detectando simbolos que los analistas humanos pasaron por
alto.

8.4 La contradiccién de la Facturacion

El corpus del caso ecoFactory contiene una contradiccion explicita entre actores: el Operario describe
la facturacion como una tarea manual, mientras que el Responsable del ERP —el proveedor, en una
entrevista independiente— la describe como una gestion con generacién de comprobantes por tipo y
canal de envio, un relato mas cercano a lo automatico. Lejos de ser un defecto del material, esta
discrepancia es un fenémeno habitual y esperable de la elicitacion, donde distintos actores tienen
visiones parciales o divergentes del mismo proceso.

Para la construccion del LEL, la contradiccion es un excelente banco de pruebas. Un método ingenuo
podria elegir una de las dos versiones, promediarlas o, peor aln, alucinar una sintesis no sustentada. El
comportamiento deseable es que el LEL refleje la tension —por ejemplo, describiendo la facturacion
con su circuito previsto y registrando, en las fichas de informacién anticipada, la divergencia con la
practica real— o, al menos, que se atenga a la evidencia sin inventar. Evaluar como cada enfoque maneja
esta contradiccion es parte del analisis cualitativo previsto y un indicador valioso de la madurez del
método.

8.5 El rol de la revisién humana

El prototipo no pretende reemplazar al ingeniero de requisitos, sino asistirlo. La hipotesis del trabajo es
explicita al respecto: el enfoque generativo produce un borrador que requiere una etapa de revision y
correccion humana. Lo que cambia, y de manera sustancial, es la naturaleza del esfuerzo humano, como
ilustra la Fig. 8.1.
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El LEL generado y la revision humana

T Revision del ingeniero
(entre:’}istasl Pipeline LLM LEL borrador aceptar : corregir - LEL validado
descartar

retroalimentacion: ajustar prompts

El enfoque generativo desplaza el esfuerzo humano de redactar el LEL a revisar y corregir un borrador.

Fig. 8.1. El LEL generado y la revision humana: el enfoque generativo desplaza el esfuerzo del ingeniero de redactar el
LEL desde cero a revisar y corregir un borrador.

Pasar de redactar a revisar es, potencialmente, una reduccién significativa de esfuerzo, analoga a la
diferencia entre escribir un texto y corregir uno ya escrito. La etapa de auto-verificacion del prototipo
busca, ademas, que el borrador llegue a la revision humana con una calidad ya depurada. La
cuantificacion precisa de este ahorro —usando como referencia el tiempo de construcciéon manual
registrado en el caso— es una de las mediciones a completar con la ejecucion del pipeline.

Una pregunta pendiente es si el pipeline, tal como esta implementado, admite una iteracion posterior a
la revision humana: que el ingeniero corrija o descarte simbolos del LEL vy esa lista revisada vuelva a
entrar al prototipo para completar o ajustar nocion e impacto. Hoy no la admite: el prototipo corre las
cuatro etapas de punta a punta sobre un corpus y no expone un punto de entrada intermedio que reciba
una lista de simbolos ya clasificada y la lleve directamente al prompt de descripcion. Habilitarlo
requeriria descomponer “construir_lel” en llamadas independientes por etapa —la funcion ya esta
organizada en cuatro pasos discretos, por lo que el cambio es acotado— y queda sefialado como trabajo
futuro (Seccion 9.4), no como algo resuelto en esta version.

8.6 Sobre la validez de los resultados

Los resultados deben leerse teniendo presentes las amenazas a la validez discutidas en el Capitulo 4. La
mas relevante es que, si bien ecoFactory es una empresa real, los usuarios entrevistados en el trabajo de
origen fueron interpretados en rol y no son personal efectivo de la empresa (Seccion 5.1), de modo que
las conclusiones valen para ese caso y no pueden extrapolarse sin mas a un relevamiento de campo con
usuarios finales. A ello se suma que la evaluacion se realiza sobre un (nico dominio principal,
complementado con casos de muestreo en dominios adicionales cuyo corpus si es simulado por el autor,
lo que limita la generalizacion; que la medicion primaria se restringe a la configuracion de corpus
original del caso, inmune al sesgo de autoria del LEL; y que la variabilidad propia de los LLM exige
reportar resultados sobre maltiples corridas. La fortaleza compensatoria es que la evaluaciéon es
completamente deterministica y reproducible, y que el caso aporta un Gold Standard previo e
independiente del prototipo, construido a mano antes del desarrollo de este trabajo final de carrera. Cabe
agregar, como elemento a favor de la generalidad, que el prototipo en su configuracion C2c se aplicd
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también a otros seis dominios de muestreo, con resultados consistentes entre si (Seccion 7.8); esos casos,
sin embargo, emplean referencias construidas por el propio autor, por lo que valen como indicio de
robustez y no como evaluacion independiente.

8.7 Un experimento aparte: entrevistas simuladas para ecoFactory

Durante el desarrollo de este trabajo, y antes de disponer de las cuatro transcripciones reales del estudio
original, se realizé un experimento adicional que conviene documentar por separado, ya que no forma
parte de la evaluacion de los tratamientos del Capitulo 7 —todos ellos corren sobre el mismo corpus
real— sino que constituye una prueba de concepto independiente sobre la simulacion de entrevistas.

Este experimento preliminar consistio en redactar dos entrevistas simuladas para dos roles de ecoFactory
(el Gerente Comercial y un responsable funcional del ERP), escritas desde el discurso natural de cada
rol, para explorar en qué medida un corpus simulado permite reconstruir el LEL. Cuando mas tarde se
incorporaron las transcripciones reales de esos mismos roles, la comparacion entre ambas versiones
arrojé un hallazgo metodoldgico interesante: la entrevista simulada tendia a reproducir el vocabulario
exacto del Gold Standard —por ejemplo, introducia explicitamente la distinciéon «cliente mayorista» /
«cliente minorista», mientras que la transcripcion real menciona «mayorista» una sola vez y «minorista»
ninguna.

La leccion es directa y de valor general para la disciplina: redactar entrevistas simuladas con
conocimiento previo del resultado esperado —aun con la mejor intencién de imparcialidad— tiende a
sesgarlas hacia ese resultado, inflando de manera artificial la cobertura que un método pueda alcanzar
sobre ellas. Por esa razon, la evaluacion de este trabajo se realiza exclusivamente sobre las entrevistas
reales, y las simuladas se reservan para los casos de muestreo de otros dominios (Seccién 7.8), donde
su rol es distinto: alli no existe un Gold Standard previo que puedan copiar, sino que se construyen junto
con su referencia para medir la robustez del enfoque en dominios diversos.

8.8 Lecciones aprendidas

» Separar el problema en identificar, clasificar y describir clarifica tanto el disefio del prototipo
como la interpretacion de los resultados.

« Lacobertura alcanzable esta acotada por el corpus: ningin método puede recuperar lo que no fue
elicitado, y esto se sostiene incluso al ampliar el corpus con mas entrevistas reales (Seccion 5.7).

« Un método automatico puede actuar como revisor del modelo manual, revelando omisiones como
la del Remito.

« Las contradicciones entre actores no son ruido a eliminar, sino informacion a preservar y un test
exigente para cualquier método.

« La cobertura alcanzable esta acotada por el corpus disponible: seis de los veintiin simbolos del
LEL experto no tienen sustento textual en las cuatro entrevistas, por lo que ningn método —
automatico o manual— podria recuperarlos partiendo solo de esas transcripciones. Medir contra
el conjunto recuperable, y no solo contra el LEL completo, es la Unica forma de evaluar con
justicia a cada enfoque.
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» Elvalor del enfoque generativo se mide mejor por lo que habilita (la descripcidén automatica) que
por mejoras incrementales en lo que el PLN ya proveia.
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Capitulo 9 — Conclusiones y Trabajos Futuros

9.1 Conclusiones

Este trabajo se propuso estudiar, disefiar e implementar un prototipo capaz de colaborar con la
construccion del modelo Léxico Extendido del Lenguaje a partir de entrevistas transcriptas, empleando
Inteligencia Artificial Generativa, y evaluarlo frente a un Gold Standard y frente a enfoques tradicionales
de PLN. A lo largo del trabajo se alcanzaron los objetivos planteados: se sistematizd el marco teérico
del modelo LEL para su uso como reglas en los prompts del LLM; se analizaron trabajos relacionados
con la construccion del LEL y el uso de LLM en actividades de la IR; se consolid6 un caso de estudio
con un Gold Standard riguroso; se construy6 un prototipo funcional con dos baselines de comparacion;
y se definid y aplicé un protocolo de evaluacion reproducible.

La evidencia reunida sostiene el nucleo de la hipédtesis. Los baselines de PLN establecen un piso
caracterizado por una cobertura moderada, una precision baja y, de manera concluyente, la ausencia
total de descripciones. El enfoque generativo se dirige precisamente a esa carencia: clasificar los
simbolos y redactar su nocién e impacto, tareas que el PLN no resuelve. La contribucion central del
trabajo, por tanto, no es competir con el PLN en la identificacion de términos, sino habilitar la
automatizacion de la parte del proceso que antes era exclusivamente manual, siempre bajo una revision
humana que el propio disefio contempla.

9.2 Contribuciones
El trabajo deja las siguientes contribuciones concretas:
« Un prototipo funcional, documentado y reproducible para asistir en la construccion del LEL con

IA Generativa, con un pipeline de cuatro etapas, que incluye una auto-evaluacion, y abstraccion
del proveedor para el benchmarking de modelos.

» Elaboraciéon de casos de muestreo con sus Gold Standards (LEL de referencia legibles por
maquina), incluyendo la trazabilidad simbolo—fuente (Tabla 5.2) y la distincion entre conjunto
completo y conjunto recuperable del caso principal.

« Un protocolo de evaluacion deterministico con métricas de identificacion, clasificacion y
descripcion, replicable por terceros e independiente del método de construccion.

« Evidencia empirica comparativa entre PLN tradicional y el enfoque generativo para esta tarea,
incluyendo el analisis de la recuperabilidad segun el corpus.

« Una discusion metodoldgica sobre el rol de la revision humana, el tratamiento de omisiones y
contradicciones, y las salvaguardas frente a las alucinaciones.

9.3 Limitaciones

« La evaluacion rigurosa se circunscribe a un unico dominio principal (ecoFactory), lo que limita
la generalizacion de las conclusiones.

» Losseis casos de muestreo adicionales usan entrevistas simuladas por el autor, que no reemplazan
datos de campo y valen como demostracion de robustez, no como evaluacion rigurosa.
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» La variabilidad inherente a los LLM exige mdltiples corridas y un reporte cuidadoso de la
dispersion.

» Laevaluacion de la calidad de las descripciones a nivel de oracidn conserva un componente de
adjudicacion que conviene complementar con mas de un evaluador.

9.4 Trabajos futuros
El prototipo abre varias lineas de continuacién, resumidas en la Fig. 9.1.

Lineas de trabajo futuro

Validacién con organizaciones
reales

{ Generacidn autematica de Escenarlos

\ /

Ajuste fino (fine-tuning) ’

Refinamiento post-revision humana Prol’otlpo de construccion del LEL
con IA Generativa (este trabajo)

/ \

Integracion en una herramienta de }

especializado

l Mas dominios y modelos

Fig. 9.1. Lineas de trabajo futuro a partir del prototipo de construccion del LEL.

» Soporte de iteracion post-revision humana: descomponer “construir_lel” en llamadas
independientes por etapa para que una lista de simbolos corregida por el ingeniero pueda
reingresar al prototipo (Seccidn 8.5).

« Generacion automatica de Escenarios a partir del LEL, extendiendo la automatizacién a la
segunda etapa de la estrategia orientada al cliente.

« Validacion con organizaciones reales, reemplazando las entrevistas simuladas de los casos de
muestreo por casos de campo y ampliando el nimero de dominios.

« Mas dominios y modelos, para evaluar la generalizacién y consolidar el benchmarking entre
proveedores.

« Ajuste fino (fine-tuning) especializado de un modelo en la tarea de construccion del LEL, para
mejorar la adherencia a las plantillas y reducir las alucinaciones.

« Integracién en una herramienta de Ingenieria de Requisitos, que incorpore el flujo de revision
humana y la trazabilidad simbolo—evidencia de manera interactiva.
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9.5 Reflexion final

La Inteligencia Artificial Generativa no torna prescindible al ingeniero de requisitos; mas bien, redefine
su tarea. Al automatizar la redaccién de un borrador del LEL fundado en la evidencia, libera tiempo
experto para lo que las maquinas todavia no hacen bien: comprender el contexto humano, negociar las
contradicciones entre actores y validar que el modelo refleje fielmente las necesidades reales. En esa
colaboracion entre el criterio humano y la capacidad generativa de las maquinas reside, a juicio de este
trabajo, el camino mas prometedor para la Ingenieria de Requisitos asistida por IA.
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Anexo A — Prompts del pipeline

Los cuatro prompts son el nicleo de la contribucién del prototipo: codifican, en lenguaje natural, las
reglas del método del LEL para cada etapa del pipeline. Se transcriben a continuacion tal como se
utilizan; los marcadores entre Ilaves (por ejemplo {TRANSCRIPCIONES}) se reemplazan en tiempo
de ejecucidn por el contenido correspondiente.

A.1 Extraccion de candidatos (01_extraccion.txt)

Sos un ingeniero de requisitos experto en la estrategia orientada al cliente y en la
construccidén del Léxico Extendido del Lenguaje (LEL). Tu tarea es la actividad
"Recolectar Simbolos": a partir de transcripciones de entrevistas en lenguaje natural
coloquial, identificar los términos candidatos a ser simbolos del LEL del contexto de
aplicacién (Universo de Discurso).

Segul estas reglas de seleccidn de simbolos:

- Seleccionéd exclusivamente palabras o frases pertenecientes al contexto de aplicacidn.

- Seleccionéd palabras o frases frecuentes o significativas para los actores del dominio.

- Excluil palabras obvias, genéricas o de dominio publico que no sean particulares de
este Universo de Discurso (por ejemplo: "informacién", "proceso", "cosa", "tema").

- Identificéd el nombre completo del término, por méds largo que sea.

- Una abreviatura o acrénimo puede ser el nombre de un simbolo, o un sindénimo de un
simbolo con nombre més largo (si ambos se usan en el dominio).

- Unificéd variantes (género, nUmero, conjugacién) bajo un unico nombre.

- No inventes términos que no aparezcan ni se desprendan del texto.

Salida: devolvé EXCLUSIVAMENTE un arreglo JSON valido, sin texto adicional ni markdown:
[

{"nombre": "Nombre del término", "sinonimos": ["variantel", "sigla"l},

Transcripciones de las entrevistas:
--— {TRANSCRIPCIONES} ---

A.2 Clasificacion por tipo (02_clasificacion.txt)

Sos un ingeniero de requisitos experto en el LEL. Tu tarea es la actividad "Clasificar
Simbolos": asignar a cada término candidato uno de los cuatro tipos del LEL, segun su
rol en el contexto de aplicacidén descripto por las transcripciones.

Definiciones de los tipos:

- Sujeto: entidad activa (persona, organizacidén, maquina o sistema) que realiza
actividades en el contexto de aplicacién.

- Objeto: entidad pasiva sobre la cual se aplican acciones, sin realizar acciones.

- Verbo: una actividad o accidén que ocurre en el contexto de aplicacidn.

- Estado: una condicidén o situacidédn en la que se encuentran sujetos, objetos o
actividades, y que puede cambiar a otra condicién.

Ejemplos (de un dominio distinto, solo para ilustrar el criterio):

- "Bibliotecario" -> Sujeto ; "Ejemplar" -> Objeto ; "Prestar Ejemplar" -> Verbo ;
"Ejemplar Reservado" -> Estado.
Reglas:

- Asigna exactamente un tipo por término.

- Ante la duda entre Sujeto y Objeto, decidi Sujeto solo si ejecuta acciones.

- Un término que nombra una accidn es Verbo, aunque esté nominalizado ("Facturacidén").

- Un término que nombra una condicidén alcanzada (participio, "Pedido Aprobado") es Estado.

Salida: devolvé EXCLUSIVAMENTE un arreglo JSON valido:
[ {"nombre": "Nombre del término", "tipo": "Sujeto|Objeto|Verbol|Estado"}, ... ]
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Términos candidatos: {CANDIDATOS}
Transcripciones de referencia: --- {TRANSCRIPCIONES} ---

A.3 Descripcion de nocion e impacto (03_descripcion.txt)

Sos un ingeniero de requisitos experto en el LEL. Tu tarea es la actividad "Describir
Simbolos": para UN simbolo dado, redactar su Nocién y su Impacto, fundamentandote
UNICAMENTE en lo que dicen las transcripciones.

Simbolo a describir: "{SIMBOLO}" Tipo del simbolo: {TIPO}
Plantilla segun el tipo (qué debe contener la Nocibén y el Impacto): {PLANTILLA TIPO}

Reglas de redaccidén del LEL:

- Circularidad: al describir, uséd la mayor cantidad posible de OTROS simbolos del LEL
(de la lista provista) en lugar de términos externos.

- Vocabulario minimo: usd la menor cantidad posible de términos ajenos al LEL.

- Cada oracién de la Nocién y del Impacto debe ser ATOMICA (una sola idea).

- El simbolo descripto NO debe referenciarse a si mismo en su propia descripcién.

- NO inventes hechos: si algo no surge de las transcripciones, no lo incluyas.

Lista de simbolos del LEL disponibles para referenciar: {LISTA SIMBOLOS}
Transcripciones (unica fuente de verdad): --- {TRANSCRIPCIONES} ---

Salida: devolvé EXCLUSIVAMENTE un objeto JSON véalido:
{ "nocion": ["oracién atdémica 1", ...], "impacto": ["oracidén atdmica 1", ...] }

A.4 Auto-verificacion (04_verificacion.txt)

Sos un inspector de calidad de modelos de la Ingenieria de Requisitos. Tu tarea es la
actividad "Verificar": revisar un LEL borrador aplicando el checklist de inspeccidn y
devolver una versién corregida del LEL.

Verificéd cada simbolo contra estos items del checklist:
1. Adherencia a la plantilla del tipo: la Nocidén y el Impacto contienen lo que exige.

2. Circularidad: las descripciones referencian otros simbolos del LEL cuando es posible.
3. Vocabulario minimo: se evita el uso innecesario de términos de dominio publico.

4. Atomicidad: cada oracidén expresa una sola idea y un solo verbo principal.

5. Vigencia: distingui lo que ocurre («es/hace») de lo que no ocurre pero debiera ocurrir
(«debiera ser/hacer»).

6. No auto-referencia: ningun simbolo se menciona a si mismo en su descripcién.

7. Sin alucinaciones: todo hecho afirmado se sostiene en las transcripciones.

8. Clasificacidén de tipo: si el tipo asignado es incorrecto, corregilo.

Reglas:

- Corregi en lugar de descartar, salvo que un simbolo sea claramente espurio: eliminalo.
- No agregues simbolos nuevos que no estén ya en el LEL borrador (ver {LEL BORRADOR} méas
abajo) .

- Mantené el mismo esquema JSON.

LEL borrador a verificar: {LEL BORRADOR}
Transcripciones (fuente de verdad para detectar alucinaciones): --- {TRANSCRIPCIONES} ---

Salida: devolvé EXCLUSIVAMENTE el LEL corregido como objeto JSON valido.
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Anexo B — Referencia de modulos del codigo

El prototipo estd organizado en modulos desacoplados que comparten la representacion del LEL
definida en schema.py. La Tabla B.1 resume la responsabilidad de cada uno.

Tabla B.1. Mddulos del prototipo y su responsabilidad.

Representacion del LEL: clases Simbolo y LEL, carga/guardado en
src/schema.py JSON, y utilidades de normalizacion de nombres y de extraccion de
tokens significativos.

Abstraccién de proveedor de LLM (OpenAl, Anthropic, y los
src/lim_client.py proveedores offline mock y echo). Selecciona la implementacion segin
config.yaml y lee la clave de API del entorno.

Orquesta las cuatro etapas (extraer, clasificar, describir, verificar) y

src/pipeline_lim.py define las configuraciones experimentales C2a, C2b 'y C2c.

Baseline Cla: tokeniza, extrae n-gramas de una a tres palabras, cuenta
src/baseline_frecuencia.py  frecuencias y aplica un corte tipo Pareto; asigna un tipo tentativo con
heuristicas.

Baseline C1b: anélisis lingistico con spaCy (POS, lematizacion,

src/baseline_spacy.py sintagmas nominales, NER) para extraer candidatos a simbolo.

Motor de evaluacion deterministico: protocolo de emparejamiento contra
src/evaluacion.py el Gold Standard y calculo de precision, cobertura, F1 y exactitud de

tipo.

Puntos de entrada por linea de comando. Aceptan --corpus Yy --gold para

scripts/run_*.py correr cualquier método sobre cualquier entrevista y evaluarlo contra
cualquier referencia.

El flujo de datos entre modulos es lineal: los scripts leen el corpus y la configuracion, invocan un método
de construccion (pipeline LLM o baseline) que produce un objeto LEL en el esquema comdn, y ese LEL
se serializa a resultados/ y se somete al motor de evaluacién contra el Gold Standard. La separacion
entre la produccion del LEL y su evaluacion —esta Gltima sin intervencion de IA— es la que garantiza
que las métricas sean reproducibles por terceros a partir de un LEL producido y el Gold Standard, sin
necesidad de acceso a ningln servicio externo.
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Anexo C — LEL completo producido (corrida de referencia, corpus
real)

Se transcribe el LEL completo tal como lo produjo la corrida de referencia de la Seccion 7.4 (pipeline
C2c, modelo: asistente, corpus real de 4 entrevistas): 19 simbolos con su nocién e impacto. El archivo
fuente en formato JSON esta en “resultados/lel_llm_C2c_referencia.json’.

C.1 Simbolos de tipo Sujeto (8)

Duefio — Nocién: Es la persona a cargo de ecoFactory, la empresa que fabrica y distribuye bolsas
ecologicas. Impacto: Define los objetivos y las prioridades del proyecto de automatizacion. Interactua
con el Gerente Comercial para las decisiones del area comercial.

Gerente Comercial — Nocion: Es la persona a cargo del area comercial de ecoFactory, con dos o tres
personas a cargo de la atencion personalizada de Cliente Mayorista. Impacto: Gestiona las cuentas de
los Cliente Mayorista mas importantes. Carga a mano en el Sistema ERP los datos de entregas cuando
no coinciden con lo generado en la planilla.

Operario ERP — Nocién: Es la persona gque opera el Sistema ERP en las tareas administrativas diarias
de ecoFactory. Impacto: Carga Pedido, Remito y Factura en el Sistema ERP. Genera informes sobre
Pedido, Remito y Facturacion.

Responsable ERP — Nocién: Es la persona de la empresa proveedora del Sistema ERP, externa a
ecoFactory, que brinda soporte funcional y comercial del sistema. Impacto: Explica los modulos
disponibles del Sistema ERP y su forma de Integracion. Provee usuarios, contrasefias y llaves de
seguridad para los distintos modulos del Sistema ERP.

Sistema ERP — Nocién: Es el sistema de gestién administrativa que usa ecoFactory, provisto por una
empresa externa. Esta organizado en médulos (contabilidad, facturacion, compras y ventas). Impacto:
Genera Factura de tipo A, B 0 C. Registra Pedido, Remito y el estado del stock. Se integra con AFIP y
con proveedores externos mediante API.

Cliente — Nocion: Es la persona u organizacion que le compra Bolsa Ecol6gica a ecoFactory. Impacto:
Genera un Pedido. Recibe Factura y Remito de ecoFactory.

Cliente Mayorista — Nocion: Es un tipo de Cliente que le compra a ecoFactory en cantidad (miles de
unidades por tirada), como cadenas de supermercados. Impacto: Es atendido de forma personalizada
por el Gerente Comercial. Genera aproximadamente entre 800 y 1000 Pedido por semana entre todos
los Cliente Mayorista.

AFIP — Nocion: Es el organismo externo con el que el Sistema ERP mantiene una integracion formal
para la Facturacion. Impacto: Restringe la posibilidad de modificar una Factura ya emitida.
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C.2 Simbolos de tipo Objeto (8)

Bolsa Ecoldgica — Nocion: Es el producto que fabrica y distribuye ecoFactory, en distintos tipos.
Impacto: Es incluida en un Pedido por el Cliente. Se fabrica en tiradas de 1000, 2000 o 4000 unidades.

Pedido — Nocion: Es la solicitud de Bolsa Ecolédgica que un Cliente realiza a ecoFactory. Impacto: Es
cargado por el Operario ERP en el Sistema ERP. Debe corresponderse con el Remito y con la Factura
emitida. Es agrupado una vez por dia para su gestion.

Remito — Nocion: Es el comprobante de entrega asociado a un Pedido. Impacto: Debe chequearse
contra el Pedido para verificar que coincidan. Cuando no coincide con el Pedido, obliga a depurar la
diferencia a mano.

Factura — Nocidn: Es el comprobante fiscal que ecoFactory emite a un Cliente por un Pedido, de tipo
A, B o C. Impacto: Debe corresponderse con el Pedido y con el Remito. No puede modificarse
facilmente una vez emitida, por la integracién con AFIP. Puede enviarse al Cliente por mail o por el
canal que se elija.

Depdsito — Nocion: Es el lugar fisico en la provincia de Buenos Aires donde ecoFactory almacena la
Bolsa Ecoldgica antes de su entrega. Impacto: Recibe por mail la indicacion de qué Pedido enviar.
Genera errores de entrega cuando la comunicacion por mail y planillas falla.

Stock — Nocion: Es la cantidad disponible de Bolsa Ecoldgica registrada en el Sistema ERP. Impacto:
Se actualiza mediante altas, bajas y modificaciones registradas por el Operario ERP.

Base de Datos — Nocion: Es el repositorio de datos del Sistema ERP, no accedido directamente por el
personal de ecoFactory. Impacto: Es resguardada mediante Backup una vez por dia y una vez por
semana por un servicio técnico externo.

Backup — Nocion: Es la copia de resguardo de la Base de Datos del Sistema ERP. Impacto: Es
realizada por un técnico en informatica contratado a terceros, con una frecuencia diaria y semanal.

C.3 Simbolos de tipo Verbo (3)

Facturacion — Nocion: Es la actividad de emitir una Factura a partir de un Pedido, a cargo del Operario
ERP. Impacto: Se realiza en la practica de forma manual, entrando al Sistema ERP y cargando cada
dato. Genera problemas cuando el Pedido o el Remito no coinciden con lo facturado.

Automatizar — Nocion: Es la accion que busca el Duefio para reducir el trabajo manual en la gestion
de Pedido, Remito y Facturacion. Impacto: No reemplaza al Sistema ERP; se realiza integrando o
comunicando con él. Debe gestionarse con el Responsable ERP cuando implica modificaciones al
Sistema ERP.

Integracion — Nocidn: Es la accion de conectar el Sistema ERP con software externo mediante una
API u otra tecnologia estandar de mercado. Impacto: Es ofrecida por el Responsable ERP a los clientes
del proveedor del Sistema ERP. Ya existe, por ejemplo, con puntos de venta de terceros.
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