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Resumen. Existen diferentes propuestas en la literatura sobre la aplicacion de modelos y herramientas
de Procesamiento del Lenguaje Natural — PNL para abordar las actividades y desafios que surgen en el
proceso de Ingenieria de Requerimientos — IR. En los Gltimos afios, la Inteligencia Artificial — 1A
generativa implementada mediante Grandes Modelos de Lenguaje — LLMs ha ganado un importante
reconocimiento debido a las notables mejoras presentadas en las tareas de PNL. Este articulo presenta
un Mapeo Sistematico de la Literatura — MSL que relne las investigaciones que proponen el uso de
LLM para mejorar el proceso y resolver problemas presentes en la IR. Los resultados obtenidos
muestran propuestas alentadoras dirigidas principalmente a la creacion de diferentes tipos de modelos
y clasificacion de requerimientos. Sin embargo, todavia necesitan més desarrollo y validacion empirica
para ser ampliamente aceptadas y aplicadas en entornos de desarrollo de software. En consecuencia,
esta situacion denota la necesidad de seguir investigando y profundizando en posibles aplicaciones de
los LLMs en IR.

grandes modelos de lenguaje, ingenieria de requerimientos, IA generativa.

Abstract. There are several proposals in the literature on the application of Natural Language
Processing — NLP to address activities and challenges in requirements engineering — RE. In recent
years, Generative Artificial Intelligence — Al implemented with Large Language Models — LLM has
gained great recognition due to the improvements contributed to NLP tasks. This work proposes a
systematic literature review — SLR to collect research that presents some use of LLMs to solve problems
and improve the RE process. The results show promising proposals aimed mainly at different model
creation and requirements classification tasks. However, these proposals need more development and
empirical validation to be widely accepted and applied in software development environments.
Therefore, it is necessary to continue researching the applications of LLM in the RE process.

large language models, requirements engineering, generative Al.

La IR es la disciplina que agrupa las actividades durante las primeras etapas del desarrollo de software. Se
encarga de lograr la Especificacion de Requerimientos de Software — ERS a partir del contacto con el
dominio que comprende la organizacidn, usuarios y todo interesado en el desarrollo, asi como también las
restricciones tecnoldgicas y organizacionales existentes.

El desarrollo de estas actividades implica, en la mayoria de los casos, el trabajo con interesados que
desconocen del proceso de desarrollo de software. Por este motivo es necesario procesar distintos tipos de
artefactos expresados en lenguaje natural, tales como documentos de la organizacion, entrevistas y
estandares, entre otros, con el fin de capturar los requerimientos y restricciones que delimitardn y guiaran
el desarrollo del producto de software. Esta dependencia de textos en lenguaje natural que incorporan
grandes desafios, tales como la ambigiiedad presente en los mismos, hace que desde ya hace tiempo exista
un creciente interés y hayan surgido trabajos que estudian el uso de diferentes técnicas de Procesamiento
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de Lenguaje Natural — PLN para mejorar el desarrollo de las actividades del proceso de IR (Gramajo y
otros, 2020; Rahimi y otros, 2020).

Con el avance en los ultimos afios de la Inteligencia Artificial — [A generativa aplicada con modelos
grandes de lenguaje —LLMs, por su sigla en inglés Large Language Models— se han logrado significativas
mejoras en diferentes areas del PLN, tales como la clasificacion, generacion, traduccion y resumen de
textos, asi como la capacidad para aplicar estas técnicas a grandes corpus (Hadi y otros, 2025; Raiaan y
otros, 2024). Con estas mejoras, los LLMs han demostrado tener un gran valor practico en una variedad de
dominios que tienen dependencia del lenguaje natural.

Este trabajo tiene como objetivo buscar, analizar y clasificar los trabajos de investigacion en la tematica,
y luego realizar un andlisis acerca de la utilizacién de los LLMs para facilitar las actividades dentro del
proceso de IR.

Inicialmente se desarrolla un Mapeo Sistematico de la Literatura — MSL sobre la utilizacion de LLMs
para mejorar el desarrollo de las actividades involucradas en el proceso de IR, con el fin de encontrar los
trabajos de investigacion que abordaron la tematica. Para la realizacion del MSL se siguen los lineamientos
del proceso propuesto por Petersen y otros (2008; 2015) para mapeos sistematicos en el area de ingenieria
de software. Luego de obtenidos los resultados, se pretende estructurar u organizar la literatura en esta area
de investigacion, asi como también analizar los resultados para hacerlos mas visibles y accesibles, y estudiar
su utilidad, ademas de proponer adaptaciones en caso de ser necesario para diversas situaciones y dominios
(Kitchenham & Charters, 2007).

El resto del trabajo se encuentra organizado de la siguiente manera. La seccion 2 describe brevemente
los principales conceptos referidos a los LLMs y 1a IR en virtud de establecer un marco teérico introductorio.
La seccion 3 presenta la metodologia de investigacion aplicada en el MSL. La seccion 4 presenta el analisis
y discusion de los resultados, mientras que la seccidon 6 describe conclusiones y futuras lineas de
investigacion.

Los ultimos afios han sido testigos de un progreso significativo en el campo del PLN, impulsado en gran
medida por el desarrollo de LLMs, también citados como modelos fundacionales (Bommasani y otros,
2022). Estos modelos de aprendizaje profundo — — gque comprenden grandes arquitecturas de redes
neuronales, a la vez entrenados en conjuntos de datos masivos de texto y codigo, han demostrado ser
capaces de realizar una amplia gama de tareas, desde la traduccién automética hasta la generacion de texto
creativo.
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En 2017, el trabajo de Vaswani y otros (2017) propone el Transformer — —, un modelo de
aprendizaje profundo con una arquitectura dividida en dos estructuras, el codificador y el decodificador,
basados en el mecanismo de atencidn de multiples cabezas. Hasta ese momento los modelos para PLN se
basaban principalmente en redes neuronales recurrentes (RNN, por su sigla en inglés Recurrent Neural
Network) y redes neuronales convolucionales (CNN, por su sigla en inglés Convolutional Neural Network).
Sin embargo, estos modelos tienen una capacidad limitada para manejar las relaciones a largo plazo en el
orden de las palabras, y los gradientes se desvanecen o explotan si los modelos incrementan la cantidad de
capas. A diferencia de estos modelos tradicionales que procesan el texto secuencialmente, el Transformer
utiliza un mecanismo de atencién que le permite considerar todas las palabras de una oracién
simultaneamente. Este mecanismo, inspirado en los procesos cognitivos humanos, permite a los modelos
de lenguaje "prestar atencion” a las partes mas relevantes de una entrada de texto, para comprender mejor
su significado y contexto. Asi, el modelo puede capturar relaciones de largo alcance entre palabras, lo que
resulta en un mejor rendimiento para una variedad de tareas.

Salida

Codificadores Decodificadores

Entrada

Diagrama simplificado del Transformer

A partir de la arquitectura Transfomer, surgieron distintos LLMs que se basan en ella y lograron mejoras
significativas. En 2019 un grupo de investigadores de Google presenté BERT — Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (Devlin y otros, 2019) que es considerado como uno de los primeros
LLMs. Este modelo puede entrenarse de forma auto supervisada, alimentandose con porciones de texto que
poseen algunas palabras enmascaradas, para que éste aprenda a predecirlas. Este enfoque de
preentrenamiento permite a BERT aprender representaciones contextuales de las palabras, lo que significa
que puede comprender el significado de una palabra en funcién del contexto en el que se usa. Ademas, esta
forma de entrenamiento —sin el esfuerzo de preparar conjuntos de datos etiquetados—, permite entrenar el
modelo con grandes corpus de texto obtenidos de bibliotecas digitales completas. Este proceso es el que
hace posible al modelo almacenar la gramatica y las relaciones entre las partes de un texto en lenguaje
natural, lo que se denomina modelo de lenguaje.

Desde la aparicion de BERT y hasta la fecha contintan desarrollandose modelos basados en el Transformer,
tales como GPT — Generative Pretraining Transformer (Brown y otros, 2020) y 75 — Text-to-Text Transfer
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Transformer (Raffel y otros, 2020), que se entrenaron en conjuntos de datos aun mas grandes compuestos
de texto y codigo. Estos modelos se destacan por su capacidad para generar texto de alta calidad y realizar
una variedad de tareas de PLN, incluyendo traduccion automatica, resumen y respuesta a preguntas.

La utilizacion de los LLMs se difunde aun mas a partir de la aparicion de ChatGPT en 2022, una
aplicacion de la empresa OpenAl (2025) que permite utilizar IA generativa a través de una interfaz de chat
basandose en el modelo GPT para generar las respuestas. Esta aplicacion permite a usuarios sin
conocimientos utilizar los beneficios de un modelo grande de lenguaje, lo que crea nuevos desafios tales
como la ingenieria de prompts, que estudia como componer textos con los que consultar a estos modelos y
obtener los mejores resultados.

Tal como se citd anteriormente, los LLMs pueden entrenarse de forma semisupervisada, lo que permite
utilizar conjuntos masivos de texto y codigo para el entrenamiento. Esto proporciona una amplia
comprension del lenguaje en general y la capacidad de realizar tareas basicas de PLN (Fengli y otros, 2025).
Sin embargo, es posible que un modelo preentrenado no esté optimizado para realizar tareas especificas
con la maxima precision y eficiencia. Hay que tener en cuenta que para el preentrenamiento de los LLMs
se utilizan grandes bibliotecas y repositorios como Wikipedia (2024), entre otros. Esto les permite aprender
patrones y representaciones del lenguaje en general, ya que estos textos no se especializan en ningun
dominio en particular. Al preentrenamiento lo suelen realizar investigadores o grandes empresas de
tecnologia, ya que para el mismo se necesitan grandes conjuntos de datos y recursos computacionales (Patil
& Gudivada, 2024).

Por otro lado, el ajuste fino es el proceso de adaptar un LLM preentrenado a una tarea especifica. En
este proceso, el LLM preentrenado se expone a un conjunto de datos mas pequefio, que esta especificamente
disefiado para una tarea en cuestion. De esta forma, el modelo puede ajustar sus pardmetros para enfocarse
en los aspectos del lenguaje que son mas relevantes en la realizacion de esa tarea. En este proceso se pueden
utilizar distintos tipos de entrenamiento, dependiendo de la tarea que se desee realizar. Si la necesidad es
mejorar la capacidad generativa en un dominio, en este caso se puede recurrir al proceso semiautomatico
que se utilizd en el preentrenamiento. Si, en cambio, se desea utilizar el modelo en una tarea de
clasificacion, seguramente se dispondra de un conjunto de datos etiquetados con ejemplos de los distintos
tipos de texto a clasificar (Lyu y otros, 2024) — -
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Los LLMs son utilizados generalmente por su funcionalidad generativa. Asi se trate de una tarea de
clasificacion, ésta puede obtenerse mediante la generacion por parte del modelo de la etiqueta esperada.
Para explotar esta capacidad generativa es importante dar al modelo una buena entrada, que conduzca la
generacion hacia nuestro objetivo (Han y otros, 2025).

La ingenieria de prompts, o prompt engineering, es una disciplina en constante evolucion que se enfoca
en diseflar y optimizar las entradas que se le proporcionan a un LLM (Prompt Engineering Guide, 2023).
En esencia, es la capacidad de formular preguntas o instrucciones de manera precisa para obtener respuestas
relevantes y utiles.

En la entrada que se le proporciona al modelo se pueden incluir ejemplos de la tarea que esperamos del
mismo. Dependiendo de la cantidad de ejemplos que se le proporcionen al modelo, la ingenieria de prompts
se puede categorizar en tres enfoques principales (Li, 2023):

e Zero-shot: En este enfoque, el modelo genera una respuesta a partir de una entrada que no incluye
ejemplos de la tarea a realizar.

e One-shot: En esta propuesta se le proporciona al modelo un solo ejemplo de la tarea que se desea
realizar. Este enfoque suele ser més efectivo que el zero-shot, ya que el modelo tiene una referencia
concreta a seguir.

o Few-shots: En este caso, se le proporcionan al modelo varios ejemplos de la tarea. El few-shots es
el enfoque més poderoso, ya que el modelo puede aprender patrones y generalizaciones a partir de
multiples ejemplos.

La IR es la rama de la Ingenieria de Software — IS que se ocupa de gestionar los servicios y restricciones
de los sistemas de software (Nuseibeh & Easterbrook, 2000). Segiin Sommerville (2011), el proceso de IR
puede dividirse en cuatro actividades principales: estudio de factibilidad, obtencion y andlisis de
requerimientos, especificacion de requerimientos y validacion de requerimientos. Estas actividades no estan
ordenadas de forma secuencial, sino que pueden volver a realizarse de forma iterativa a lo largo del proceso
de desarrollo, conforme cambian los requerimientos o se descubren nuevos —

Actividades del proceso de ingenieria de requerimientos

Estudio de

factibilidad

Obtencioén y
analisis de

requerimientos
Especificacion de

requerimientos

Validacion de
requerimientos

Actividades del proceso de ingenieria de requerimientos

Las actividades del proceso de IR tienen como uno de sus objetivos, el de generar la ERS, artefacto
fundamental y transversal del desarrollo de software que se describe en lenguaje natural. Ademas, el
proceso se nutre de diversos artefactos en lenguaje natural, como pueden ser entrevistas realizadas a
diferentes interesados, documentos de la organizaciéon, minutas de reuniones o manuales de sistemas
legados, entre otros. Es esta fuerte dependencia del lenguaje natural en los procesos y artefactos de 1a IR la
que propicia las propuestas de utilizar el PLN y, en este caso, los LLMs como herramientas que den soporte
y simplifiquen las tareas de este proceso.

w
o



M. Pacchiotti, L. Ballejos, M. Ale / Revista Colombiana de Computacién, 2025, Vol. 26, No. 2, pp. 31-50

La metodologia utilizada en este trabajo se basa principalmente en las propuestas de Petersen y otros (2008;
2015) — —, ampliamente aceptadas y empleadas en la comunidad cientifica para la realizacion de
mapeos y revisiones de literatura en el area de la Ingenieria de Software.

Proceso de Mapeo Sistematico

| Etapas
Definicion de Preguntas | Ejecucion de I Seleccion de [ Seleccion de I Extraccion de Datos y
| de Investigacian la Busqueda Articulos Conceptos Clave Proceso de Mapeo
E Alcance de Resultados Articulos Esquema de Mapeo
H la Revisidn Primarios Relevantes Clasificacién Sistemdtico
| salidas
Proceso de mapeo sistematico
Especificar de forma correcta las preguntas de investigacion — — es la parte mas importante en un

MSL, ya que éstas conducen todo el proceso de busqueda y seleccion de articulos mediante el cual se
pretende contestar las mismas. La cadena de blisqueda se construy6 a partir de los principales conceptos de
las preguntas de investigacion, uniendo los términos con un conector logico AND, resultando la misma:
“requirements engineering” AND “large language models”.

Listado de preguntas de investigacion

Q1- ;Cuales son los LLMs més aplicados en el Relevar los LLMs maés utilizados para facilitar el proceso
proceso de IR? de IR.

Q2- ¢En cudles etapas del proceso de IR se aplican ~ Conocer las etapas y actividades en las que se prueba el
LLMs? uso de LLMs como herramienta.

Los estudios primarios se identificaron consultando cuatro BD en linea: 1) IEEE Xplore; 2) ScienceDirect;
3) SpringerLink, y 4) Scopus. Se seleccionaron estas BD debido a que permiten el acceso institucional
gratuito a publicaciones indexadas, son ampliamente utilizadas en trabajos del area y proveen formularios
de busqueda avanzada que permiten utilizar correctamente la cadena de busqueda generada.

Se consider6 apropiado tomar como punto de partida temporal el afio 2019, en el que se present6 el modelo
BERT. Adicionalmente, se decidi6 trabajar con producciones que hayan sido sometidas a un proceso de
revision antes de su publicacion. Por todo lo expuesto, la busqueda se restringio sélo a articulos de tipo
Jjournal article o conference paper.

2
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3.4 Resultados primarios

Con los parametros definidos tras la aplicacion de la metodologia explicada, se realizé la busqueda en las
cuatro bases de datos seleccionadas en los meses de febrero y marzo de 2024, adaptando la cadena de
busqueda al formato que estas requieren en sus formularios de busqueda avanzada. La Tabla 2 muestra los
resultados obtenidos que fueron, en total, 404 trabajos.

Tabla 2. Resultados primarios de la bisqueda en bases de datos

Base de Datos Resultados

IEEEXplore 379
Springer Link 8
SCOPUS 17
ScienceDirect 0

3.5 Seleccidn de articulos relevantes

En una primera revision se identificaron y eliminaron los trabajos duplicados, luego, se siguio la propuesta
de Mendes y otros (2020), aplicando los criterios de inclusion y exclusion citados en la Tabla 3 para quitar
los estudios que no aporten a las respuestas de las preguntas de investigacion.

Tabla 3. Criterios de inclusidn y exclusién

Criterios de inclusion Criterios de exclusion

Trabajos que involucren la utilizacién de al menos un LLM para

facilitar el desarrollo de alguna de las actividades del proceso de IR Articulos fuera del periodo de estudio

El articulo es un editorial o una publicacién

Trabajos escritos en formato journal article o conference paper - s .
secundaria (revision de la literatura)

En esta etapa se logré identificar y eliminar falsos positivos de la busqueda inicial. La mayor parte se
tratdé de propuestas con LLMs e involucrando la IR, pero que se encuentran fuera del alcance de esta
revision. Finalmente, luego del proceso de seleccion, se identificaron 31 trabajos que proponen alguna
aplicacion de LLMs al proceso de IR. La Tabla 4 muestra la cantidad de articulos seleccionados por cada
base de datos, mientras que la Tabla 5 lista todos los articulos, la base de datos de origen, el afio de
publicacion, autor y referencia.

Tabla 4. Cantidades de articulos seleccionados obtenidos en cada base de datos

Base de datos Resultados primarios Eliminados Trabajos seleccionados
IEEEXplore 379 352 26
Springer Link 8 7 1
SCOPUS 17 9 duplicados + 4 4
SpringerLink 0 0 0

Tabla 5. Listado de trabajos seleccionados

BD Afio Titulo Autor / referencia
SpringerLink 2023 Evaluating software user feedback classifier performance on unseen apps, Devine y otros (2023)
datasets, and metadata
Scopus 2023 nl2spec: Intera(?tzvel)'z translating unstructured natural language Cosler y otros (2023)
to temporal logics with large language models
Agile methodology for the standardization of engineering requirements Tikayat Ray y otros
Scopus 2023 .
using large language models (2023)
Scopus 2024 ChatModeler: A human-machine collaborative and iterative requirements Jiny otros (2024)

elicitation and modeling approach via large language models
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Comparing general purpose pre-trained word and sentence embeddings

Scopus 2023 for requirements classification Cruciani y otros (2023)
Extracting domain models from textual requirements in the era of large Arulmohan y otros
IEEE 2023
language models (2023)
IEEE 2023 zizt[i};:tmg requirements elicitation interview scripts with large language Gorer & Aydemir (2023)
IEEE 2023 A traﬁsformerﬁased aPpr?ach for abstractive 'sumzfmrzzanon of Jain y otros (2023)
requirements from obligations in software engineering contracts
IEEE 2022 Automated handling of anaphoric ambiguity in requirements: a multi- Ezzini y otros (2022)
solution study
IEEE 2023 Investigating ChatGPT'’s potential to assist in requirements elicitation Ronanki y otros (2023)
processes
IEEE 2023 ECHO: An approach to enhance use case quality exploiting large De Vito y otros (2023)
language models
IEEE 2020 A de?p context-wise method for coreference detection in natural language Wang y otros (2020)
requirements
IEEE 2023 A]—bqsed question answering assistance for analyzing natural-language Ezzini y otros (2023)
requirements
Automated identification of deontic modalities in software engineering Rejithkumar y otros
IEEE 2023 ; . .
contracts: A domain adaptation-based generative approach (2023)
Automated question answering for improved understanding of compliance Abualhaija y otros
IEEE 2022 . .
requirements: A multi-document study (2022)
IEEE 2023  Zero-shot bilingual app reviews mining with large language models Wei y otros (2023)
IEEE 2023 On the use of GPT-4 for creating goal models: An exploratory study Chen y otros (2023)
IEEE 2020 Extracting and classifying requirements from software engineering Sainani y otros (2020)
contracts
IEEE 2023 Empirical evaluattOft of ChatGPT on requirements information retrieval Zhang y otros (2023)
under zero-shot setting
IEEE 2023  MAPE-K loop-based goal model generation using generative Al Nakaga\é%;?;;-l oniden
IEEE 2023 Requirements modeling aided by ChatGPT: An experience in embedded Ruan y ofros (2023)
systems
IEEE 2023 TAG: UML a.ctzvzt)_) diagram deeply supervised generation from business Zhu y otros (2023)
textural specification
IEEE 2023 A sqftware reqyzrements ecosystem: Linking forum, issue tracker, and Tizard y otros (2023)
FAQs for requirements management
IEEE 2021 A pipeline for automating labeling to prediction in classification of NFRs Chatterjee y otros (2021)
IEEE 2023 COSMIC—fonctzonal size classification of agile software development: Molla y otros (2023)
Deep learning approach
A data-driven approach for finding requirements relevant feedback from .
IEEE 2023 TikTok and YouTube Sihag y otros (2023)
IEEE 2021 Unsupervised topic discovery in user comments Stanik y otros (2021)
Transfer learning for mining feature requests and bug reports from tweets Restrepo Henao y otros
IEEE 2021 ;
and app store reviews (2021)
IEEE 2022 1‘4utomated extraction of ABAC policies from natural-language documents Xia y otros (2022)
in healthcare systems
IEEE 2022 Fi lnfz-tunlng pre-trained model to extract undesired behaviors from app Zhang y otros (2022)
reviews
IEEE 2001 Automatic issue classifier: A transfer learning framework for classifying Nadeem y otros (2021)

issue reports

En cuanto a la distribucion de los trabajos en el tiempo, se calculd la frecuencia de articulos publicados
por afio dentro del periodo comprendido para este trabajo, desde el afio 2019 y hasta el afio 2024 —
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2019 2020 2021 2022 2023 2024
Afio de publicacién

Cantidad de trabajos por afio de publicacion

Se puede observar que no hay trabajos para el afio 2019. Esto puede deberse a que eran muy recientes
los LLMs y se aplicaban otras técnicas y modelos anteriores de aprendizaje automatico. Se observa un
incremento significativo en afio 2023, con el 65% del total de articulos seleccionados. Este marcado
crecimiento se debe sin dudas a la aparicion de ChatGPT en noviembre de 2022. ChatGPT es accesible a
un publico amplio a traves de una interfaz web y una APl que permite integrar las capacidades del modelo
en otras aplicaciones. Esto marca un punto de inflexion en el desarrollo de los LLMs, ya que democratiza
el acceso a estas tecnologias y las pone al alcance de personas de diversos &mbitos.

Por otro lado, no se debe prestar atencién a la baja cantidad de articulos en el afio 2024, ya que este
trabajo sélo pudo abarcar unas pocas semanas de éste.

Otro andlisis sobre el conjunto de articulos comprende la frecuencia de las palabras clave que se
visualiza en la . La frecuencia de las palabras clave proporciona una vision general de los topicos
mas relevantes en los trabajos seleccionados. Mediante esta representacion, se puede apreciar la presencia
de la IR, los LLMs y el PLN como los términos con mayor frecuencia, también se observan los modelos
mas utilizados y algunas actividades del proceso de IR.

Requirements Elicitation
Machine Learning

User Feedback

ChatGPT

Prompt Engineering

Deep Learning

BERT

Natural Language Processing
Large Language Models
Requirements Engineering

o

2 4 6 8

[
o
[N
N
[N
S

Frecuencia de palabras clave

El proceso de extraccion de datos consiste en la lectura y analisis completo de los articulos seleccionados,
con el objetivo de responder las preguntas de investigacion. A continuacion, se exponen los resultados
obtenidos y se da respuesta a las preguntas de investigacion.

A partir de los resultados del analisis al conjunto de articulos seleccionados, se puede concluir que los LLMs
mas utilizados en las propuestas que buscan aportar soluciones al proceso de IR son: BERT que se utiliza
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en el 65% de los trabajos y GPT que lo hace en el 39% —Figura 8—. Ambos modelos poseen variaciones.
Por un lado, BERT ha sido modificado y afinado para multiples tareas en diferentes dominios, por lo que
se encontrd gran variedad de modelos ajustados y basados en este modelo “base”. En cuanto a GPT, los
trabajos utilizan distintas versiones desde GPT-2 a GPT-4. Esto puede depender de la version que habia
disponible en el momento en que se realizo el trabajo y, también, en el modo de acceso al modelo, ya que
algunas versiones de éste s6lo permiten el uso mediante el pago del servicio. Es importante citar que la
empresa OpenAl provee el acceso a los modelos a través de una interface web, lo que agiliza mucho el
prototipado y las pruebas, tal como se analizara en una seccion posterior.
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0 |
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Cantidad de articulos para los modelos mas utilizados

Para ordenar los trabajos con referencia a su aporte en el proceso de IR, se describen los mismos agrupados
por la etapa del proceso a la que dedican sus esfuerzos — —, considerando las etapas propuestas por
Sommerville (2011) — -

Aportes del trabajo a etapas del proceso de IR

Devine y otros (2023)
Henao y otros (2021)
Nadeem y otros (2021)
Sihag y otros (2023)
Stanik y otros (2021)
Wei y otros (2023)
Zhang y otros (2022)
Ezzini y otros (2022)
Calidad de requerimientos (evaluacion) Wang y otros (2020)
Ezzini y otros (2023)
Chatterjee y otros (2021)
Cruciani y otros (2023)

Analisis / clasificacion / agrupamiento de resefas de
usuarios (videos, posts, tweets, etc.)

Obtencion y analisis de requerimientos

Clasificacion de requerimientos o
Sainani y otros (2020)

Zhang y otros (2023)
Arulmohan y otros (2023)
Zhang y otros (2023)

Jain y otros (2023)
Ronanki y otros (2023)
Rejithkumar y otros (2023)

Extraccion de caracteristicas

Extraccion / generacion de requerimientos

Xia y otros (2022)
Estimacion de esfuerzo Molla y otros (2023)
Técnicas de captura Gorer y Aydemir (2023)
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Estandarizacion de requerimientos en LN Tikayat Ray y otros (2023)
Chen y otros (2023)
Cosler y otros (2023)
De Vito y otros (2023)
Generacion de modelos Jin y otros (2024)
Nakagawa y Honiden (2023)
Ruan y otros (2023)
Zhu y otros (2023)

Validacion de requerimientos Extraccion de expresiones para validacion Abualhaija y otros (2022)

Especificacion de requerimientos

Gestion de requerimientos Trazabilidad Tizard y otros (2023)

La etapa de obtencion y analisis de requerimientos es la que mas articulos agrupa. Las técnicas de captura
describen las herramientas mas utilizadas para la recoleccion de requerimientos. Dentro de las técnicas
utilizadas para obtener requerimientos desde los interesados, las entrevistas se presentan en todos los
proyectos. Un solo trabajo se ocupa de las actividades de captura de requerimientos desde interesados,
Gorer y Aydemir (2023) proponen la generacion de guiones de entrevistas aplicando técnicas de prompt
engineering en un proceso iterativo.

Otras técnicas de captura proponen la deteccién de documentos que pueden contener requerimientos.
El crecimiento en la interaccion con los usuarios de distintos productos de software a través de tiendas de
aplicaciones, foros o redes sociales incrementé la cantidad de retroalimentacién que se obtiene de un
producto. Estos textos en lenguaje natural provenientes de los usuarios pueden ser de gran utilidad para
detectar distintos tipos de requerimientos. Siete articulos trabajan en la deteccién de posibles fuentes de
requerimientos a partir de la clasificacion de artefactos que provienen de los usuarios. Wei y otros (2023)
proponen Mini-BAR, una herramienta que integra LLMs para clasificacion, agrupamiento, resumen y
ranking de resefias de usuarios, utilizan ChatGPT con zero-shot aplicando técnicas de prompt engineering.
Devine y otros (2023) evaltan modelos para clasificacion de peticiones de funcionalidades y reportes de
error, concluyen que existe transferencia de aprendizaje, por lo que un modelo clasificador entrenado logra
buenos rendimientos con conjuntos de datos no vistos.

Stanik y otros (2021) proponen usar un modelo SBERT como entrada a un modelo HDBSCAN para
realizar agrupamiento y modelado de topicos en comentarios de usuarios en redes sociales, con el objetivo
de encontrar informacion relevante sobre los productos y servicios. Restrepo Henao y otros (2021)
proponen analizar resefias de aplicaciones utilizando BERT para embedding de texto conectado a distintos
clasificadores. Zhang y otros (2022) entrenan un clasificador que utiliza UBC-BERT, un ajuste fino de
BERT-BASE, como embedding de texto para identificar entre 21 posibles problemas con aplicaciones
moviles. Sihag y otros (2023) ajustan distintos modelos basados en Transformers para clasificar la
informacion extraida de videos (Youtube y TikTok) y luego usan BERTopic para aprender sobre los topicos
en los reportes de usuarios. Por ultimo, dentro de esta actividad Nadeem y otros (2021) utilizan un modelo
RoBERTa ajustado y proponen un clasificador para textos de reportes de incidencias en tres categorias:
informe de error, mejora, o pregunta.

Como actividad auxiliar, en el modelado de requerimientos puede citarse también la extraccion de
caracteristicas desde textos referidos a los mismos. Dos trabajos, Arulmohan y otros (2023) y Zhang y otros
(2023), dedican sus esfuerzos a esta tarea utilizando modelos GPT con técnicas de prompt engineering.

Los requerimientos expresados en lenguaje natural deben cumplir con ciertos atributos para asegurar su
calidad. Tres articulos se dedican a la evaluacion de requerimientos, utilizando distintas variantes de BERT.
Ezzini y otros (2022), por un lado, prueban el desempeiio de SpanBERT frente a otras alternativas para la
deteccion e interpretacion de ambigiiedad anaférica y en un segundo trabajo (Ezzini y otros, 2023) plantean
Qassist, una herramienta para asistir a los analistas en la etapa de analisis de requerimientos. Ademas, Wang
y otros (2020) proponen DeepCoref, un ensamble para la deteccion de correferencia de entidades en
requerimientos expresados en lenguaje natural.

Para la actividad de generacion y extraccion de requerimientos, cuatro trabajos utilizan distintos
modelos en sus propuestas. Jain y otros (2023) evaltan 75, GPT y otros modelos en la extraccion y resumen
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de requerimientos desde contratos. Ronanki y otros (2023) generan requerimientos con ChatGPT'y evaltan
su calidad. Rejithkumar y otros (2023) ajustan modelos 75, Pegasus y GPT para extraer requerimientos
identificando modalidades dednticas en contratos. Por tltimo, Xia y otros (2022) utilizan BERT como parte
de una propuesta para extraer politicas de control de acceso desde textos en lenguaje natural.

La clasificacion de requerimientos es una actividad importante dentro del proceso de IR que aporta
claridad, organizacion y comunicacion efectiva. Ademas, la clasificacion de requerimientos no funcionales
es una actividad ineludible, ya que permite ordenar las distintas restricciones y medidas de calidad que el
producto final de software debera entregar. Para esta tarea tres trabajos (Chatterjee y otros, 2021; Cruciani
y otros, 2023; Sainani y otros, 2020) evaltan distintos modelos para clasificar requerimientos y obtienen
los mejores resultados con modelos basados en BERT. Un cuarto trabajo, Zhang y otros (2023) proponen
utilizar ChatGPT con zero-shot y técnicas de prompt engineering.

La estimacion de esfuerzo es una actividad fundamental, que aporta al éxito de un proyecto de desarrollo
de software. Permite tener una idea clara del esfuerzo requerido para la implementacion de los distintos
requerimientos capturados. De esta forma, los diferentes equipos involucrados en el proyecto pueden
trabajar de manera mas organizada y eficiente. Son distintas y variadas las propuestas para estimar esfuerzo
y dependen, en gran medida, del tipo de metodologias y artefactos se estan utilizando en el proyecto. Para
esta actividad se encontrd un trabajo, Molla y otros (2023), que propone distintos clasificadores basados en
BERT para estimacion de esfuerzo mediante puntos de funcion COSMIC.

La especificacion de requerimientos es el proceso de documentar los requerimientos cumpliendo con ciertas
caracteristicas que aseguran su calidad, tales como la no ambigiiedad, la consistencia y la completitud, entre
otras. Segin Sommerville (2011) los requerimientos pueden ser expresados utilizando distintos lenguajes,
de acuerdo con el nivel de detalle con el que se expresen y con el conocimiento técnico de los destinatarios.
Asi, el autor concluye que los requerimientos de usuario —que deben ser entendidos por interesados del
sistema que no cuentan con un conocimiento técnico detallado— deben estar expresados en lenguaje natural,
sin tecnicismos ni vocabulario especifico. Mientras, los requerimientos de sistema que detallan a los
requerimientos de usuario pueden requerir un nivel de detalle mayor que justifique el uso de distintos
lenguajes graficos.

En esta seccion se reseflan los trabajos encontrados que hacen uso de LLMs para aportar a la
especificacion de requerimientos, ya sea en lenguaje natural o grafico. Chen y otros (2023), De Vito y otros
(2023), Nakagawa y Honiden (2023), y Ruan y otros (2023) trabajan sobre distintas propuestas para utilizar
ChatGPT en la generacion de diferentes modelos, tales como: modelos de objetivos, casos de uso, y
diagramas de problemas. Ademas, Cosler y otros (2023) presentan n/2spec, un marco de trabajo basado en
los modelos Bloom y Codex, para facilitar y automatizar la redaccion de especificaciones formales en
logicas temporales. Jin y otros (2024) proponen Chat modeler un marco que pretende la obtencion de
distintos modelos de requerimientos utilizando chats con LLMs. Finalmente, Zhu y otros (2023) presentan
un pipeline que utiliza BERT, entre otros modelos, para la generacion de diagramas de actividad UML a
partir de especificaciones textuales. En esta etapa, dentro de las actividades de estandarizacion de
requerimientos, Tikayat Ray y otros (2023) analizan el uso de variantes de BERT para convertir
requerimientos en lenguaje natural en requerimientos semilegibles por maquina.

La etapa de validacion de requerimientos es la que busca asegurar que los requerimientos capturados
realmente conducirdn al sistema que necesitan los interesados. La validacion temprana de requerimientos
permite la rapida deteccién de distintos problemas que, de no ser identificados, seran mas dificiles de
corregir conforme avance el proceso de desarrollo, ya que es mucho mas complejo y costoso corregir errores
en etapas de disefio o codificacion.

La captura de requerimientos no funcionales que expresen lo que los interesados esperan, posee las
complicaciones propias de las expresiones en lenguaje natural, debido a que estos requerimientos
generalmente se encuentran en documentos o como parte de otros requerimientos. Un solo trabajo de los



M. Pacchiotti, L. Ballejos, M. Ale / Revista Colombiana de Computacién, 2025, Vol. 26, No. 2, pp. 31-50

seleccionados se ocupa de esta actividad del proceso, Abualhaija y otros (2022) presentan un pipeline para
extraer preguntas y encontrar expresiones de validaciéon desde un documento.

A medida que transcurre el proceso de IR los requerimientos capturados cambian y, con ellos, los distintos
artefactos que los especifican. Esto ocurre porque a medida que se avanza en el proyecto, el mayor
entendimiento de las necesidades a cubrir por el sistema causa una evolucion de éste. Esta evolucion debe
estar reflejada en los requerimientos para mantener la consistencia de los distintos artefactos que especifican
el sistema.

La trazabilidad es una herramienta fundamental en el proceso de desarrollo de software, ya que permite
establecer y mantener un vinculo entre los requerimientos del software, los artefactos de disefio, la
implementacion, las pruebas y la documentacion a lo largo del proyecto. En particular, en el proceso de IR,
la trazabilidad facilita el enlace entre las fuentes de requerimientos y los distintos modelos que los
especifican, siendo ésta fundamental para mantener actualizados todos los artefactos cuando surge un
cambio. De los articulos seleccionados, s6lo uno trata el tema, Tizard y otros (2023) proponen trazar
relaciones entre entradas de foros, reportes de problemas y FAQs, utilizando USE —Universal Sentence
Encoder— basado en Transformer para vectorizar textos y luego comparar similitud.

El conjunto de articulos seleccionados se describe en la seccion anterior a partir de las preguntas de
investigacion originalmente definidas, considerando tanto los LLMs utilizados como las etapas del proceso
de IR involucradas. Asimismo, se analiza la informacion extraida y resumida del conjunto de trabajos con
el fin de observar coémo los modelos se aplican a lo largo del proceso de IR. En este sentido, y tal como
reza el objetivo de este trabajo, la intencion principal no es Unicamente catalogar qué modelos o técnicas
se emplean, sino comprender como estas aplicaciones inciden en las actividades especificas del proceso de
IR. El enfoque adoptado permite identificar de qué manera los LLMs contribuyen, potencian o transforman
las tareas propias de cada etapa, proporcionando ademas la identificacion de vacios y oportunidades para
investigaciones futuras.

Siguiendo el orden de las etapas del proceso de IR propuesto por Sommerville (2011), sobresale en la
etapa Obtencion y analisis de requerimientos que un solo trabajo, Gorer y Aydemir (2023), se dedica a la
captura de requerimientos desde los interesados, siendo ésta una de las principales actividades en las que
se trata de interpretar desde las personas interesadas, las necesidades que el sistema debe cubrir. Las
distintas técnicas y herramientas utilizadas frecuentemente para estas tareas, como ser entrevistas,
cuestionarios y reuniones —por nombrar las mas conocidas—, siempre se ven afectadas y complejizadas por
la interaccion necesaria con varias personas. Ademas, estas personas suelen poseer, en general, distintos
niveles de conocimiento del problema, necesidades superpuestas y/o en conflicto y se debe lidiar también
con la ambigiiedad propia del lenguaje natural.

El anélisis realizado indica que, precisamente en estas actividades basadas en lenguaje natural y en la
interaccion humana, los LLMs muestran un potencial particularmente alto. Su capacidad para interpretar,
resumir y detectar patrones lingiiisticos permite asistir al analista en la identificacion de necesidades, la
reduccion de ambigiiedad y la organizacion preliminar de la informacion obtenida de los interesados. En
este sentido, los LLMs pueden convertirse en herramientas clave para mitigar problemas tales como la
inconsistencia discursiva o la diversidad de vocabulario entre los distintos interesados, dado que ambos
aspectos tienen como raiz el uso de lenguaje natural y la interaccion entre personas. Por lo expuesto, los
resultados obtenidos sugieren que se deberia intensificar la investigaciéon orientada al desarrollo de
herramientas basadas en LLMs que acompafien y asistan estas actividades.

Asi mismo, en la etapa de especificacion de requerimientos, el trabajo Tikayat y otros (2023) trata con
representaciones de requerimientos en lenguaje natural. En este caso lo hacen extrayendo caracteristicas y
reconociendo patrones.

La revision evidencia que, en esta etapa, los LLMs pueden cumplir un rol dual: por un lado, asistir en
la redaccion y reformulacion de requerimientos para mejorar su claridad, consistencia y completitud; y por
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otro, evaluar automaticamente la calidad lingiiistica y semantica de los mismos cuando estdn expresados
en lenguaje natural. Esta capacidad resulta especialmente relevante en las etapas tempranas del proceso de
IR, donde la mayoria de los requerimientos se representan en lenguaje natural, con las dificultades
inherentes a lograr expresiones precisas, completas y no ambiguas. En este sentido, la aplicacion de LLMs
se alinea directamente con la necesidad de producir especificaciones mas claras y robustas, ampliando las
capacidades tradicionales del analista. Por lo expuesto, se considera pertinente profundizar la investigacion
orientada al disefio de herramientas basadas en LLMs que asistan en la escritura y validacion de
requerimientos que cumplan con las exigencias de calidad.

Por tultimo, las etapas de validacion de requerimientos y de gestion de requerimientos tienen sélo un
articulo que se ocupa de éstas. La cobertura es escasa y se puede considerar que en estas areas aun queda
mucho por investigar en cuanto al uso de LLMs.

Aun asi, con la escasa presencia de estudios, se observa que las capacidades de analisis semantico y
deteccion de inconsistencias de los LLMs podrian fortalecer actividades clave de validacion y gestion, como
las relaciones entre requerimientos, la comparacion de versiones y la identificacion de conflictos. Esta falta
de literatura constituye un hallazgo relevante, pues indica un vacio de investigaciéon y una oportunidad
concreta para avanzar en el desarrollo de herramientas basadas en LLMs que apoyen esta etapa.

Con el fin de resumir con claridad las tareas donde los LLMs ya muestran avances y aquellas en las que
la investigacion es aun limitada, la sintetiza las brechas detectadas por etapa del proceso de IR y
las oportunidades concretas para futuras lineas de trabajo.

Aportes y oportunidades de investigacion

. Uso de LLMs para analizar y clasificar textos de usuarios  Falta investigacion en interaccion directa con
Obtencion y

andlisis de en LN, detectar posibles requerimientos, extraer interesados (entrevistas asistidas), deteccion
.. caracteristicas y apoyar tareas como reformulacion, automatica de conflictos y apoyo para resolver
requerimientos . . S - . .
evaluacion de calidad y estimacion de esfuerzo. diferencias entre las partes involucradas.

Falta profundizar en generacion controlada de
expresiones, control de calidad automatizado,
métricas asistidas por LLMs e integracion con
enfoques formales o semiformales de redaccion.

Especificacion Uso de LLMs para reformular y mejorar requerimientos en
de LN, generacion automatica de modelos y apoyo en
requerimientos estandarizacion de especificaciones.

Se exploran técnicas con LLMs para extraer expresiones  Varias oportunidades de investigacion en validacion

Validacion de  de validacion desde documentos y apoyar la deteccion automatizada, deteccion de inconsistencias o
requerimientos temprana de posibles problemas en requerimientos no conflictos y verificacion cruzada entre requerimientos
funcionales. y modelos.
Es necesario profundizar en herramientas que asistan
Gestion de Se limita a tareas de trazabilidad basadas en embeddings o la gestion de cambios, el analisis de impacto y la
requerimientos analisis semantico. priorizacion automatica, asi como la verificacion

entre versiones.

En segundo lugar, se evaltian las técnicas utilizadas para aplicar los LLMs en los articulos seleccionados
y su relacion con el tipo de tarea a realizar, ademas se citan algunas ventajas y desventajas en la aplicacion
de las distintas técnicas. La muestra la distribucion de los articulos respecto de los modelos que
implementan y la actividad del proceso de IR afectada. Se puede observar que en las actividades de
clasificacion se utilizaron preferentemente modelos basados en BERT, mientras que para las actividades
que involucran generacion o extraccion de texto fueron mas utilizados los modelos de la familia GPT.

Este patron confirma que la eleccion del modelo no es arbitraria, sino que responde a las necesidades
intrinsecas de cada etapa del proceso de IR. Los modelos basados en BERT, con su arquitectura orientada
a comprension profunda del contexto, resultan adecuados para clasificacion, deteccion de categorias o
analisis de caracteristicas del texto. En contraste, los modelos generativos como GPT muestran un mejor
desempefio en tareas donde se requiere producir texto, reformular, completar o sintetizar informacion, lo
que influye directamente en la forma en que estas actividades pueden automatizarse o asistirse dentro del
proceso de IR.

Como se puede observar en los articulos, ademas de existir diferentes modelos, también existen
diferentes formas de utilizarlos. Ademas, no todos los modelos poseen la misma estructura y posibilidades.
En cuanto a esto ultimo, es importante citar una diferencia de BERT con el resto de los LLMs. BERT brinda
en la salida, ademas de la secuencia de fokens que representan la cadena de palabras propuestas, un token
llamado CLS que representa el texto completo. Esto permite a BERT realizar tareas de procesamiento del
lenguaje natural que requieren una comprension profunda del significado de la oracién completa, como la
clasificacion de texto o el analisis de sentimiento, entre otros. Tomando solo este foken de la salida, este
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modelo puede utilizarse como embedding de textos, obteniendo una buena representacién vectorial de
dimensién 768 para los textos ingresados. Al menos cuatro de los articulos seleccionados implementan
BERT como embedding de texto, para luego utilizar esta representacion como entrada de otro modelo de
clasificacion, obteniendo todos buenos resultados. Esto concuerda con lo visto en la acerca de la
preferencia de BERT como modelo utilizado en tareas de clasificacion, entonces puede concluirse que la
utilizacion de BERT como una capa de embedding dentro de un modelo de clasificacion es una buena opcion
para tener en cuenta.

Distribucidn de estudios
por Modelos y Actividad

Clasificacién/Agrupacion de Textos - 6 1 2
Evaluacion de Requerimientos ‘. 1
5
Clasificacion de Requerimientos
Extraccion de Caracteristicas 2
e |
Generacién de Requerimientos - 1 3 2 2 1
Estimacion de Esfuerzo - 1
Técnicas de Captura 1 1
Estandarizacion de Requerimientos 1
Generacién de Modelos 4 1 5 1 1
Extraccion de Expresiones para Validacion 1 1
Trazabilidad - 1
T T T T T T T T T T
A A O 5 ) ) A
& & S L LS ¥
ng R & & o
<

Distribucion de articulos por modelo y actividad de IR

En general, todos los LLMs aplicados en los articulos seleccionados comparten la posibilidad de generar
texto como principal caracteristica, mas alla de la aplicacion que se haga de los mismos. Una familia de
éstos, GPT, propone el acceso a las distintas versiones de modelos desde una interfaz grafica, ChatGPT,
que facilita el acceso a usuarios sin experiencia ni conocimiento de modelos o programacion. La posibilidad
de acceder de forma rapida y sencilla a los modelos brinda muchas ventajas en entornos de investigacion,
permitiendo la creacion de pruebas y prototipos rapidos y ampliando el acceso a recursos humanos sin
capacidades en programacion, pero con mucho conocimiento de los dominios especificos de aplicacion.
Dentro del conjunto de articulos seleccionados se observan, al menos, ocho trabajos que utilizan ChatGPT,
como parte del proceso de pruebas y prototipado, objeto de la investigacion.

Otra caracteristica que presentan algunos LLMs es la posibilidad de explotar la capacidad generadora
de texto a partir de una conversacion con el modelo, dado que son modelos seg2seq (toman de entrada una
secuencia y devuelven otra). Ademas, algunos de ellos permiten ir recordando las iteraciones anteriores con
el usuario y tenerlas en cuenta a la hora de devolver una nueva respuesta. Aqui es donde el prompt
engineering puede ser explotado con mejores resultados, ya sea en una conversacion o en una Unica
iteracion. Las técnicas de prompt engineering hacen posible obtener resultados inclusive interactuando con
modelos preentrenados sin ajuste fino, ademas expanden las posibilidades al aplicar técnicas de one-shot o
few-shots (agregando uno o pocos ejemplos a una consulta) o anexando a las consultas contextos de los
cuales extraer las respuestas. Estas aplicaciones no pasan desapercibidas en el conjunto de articulos, donde
se encuentra que al menos diez trabajos aplican prompts para interactuar con el modelo, obteniendo distintos
resultados. Si bien existen diferentes propuestas acerca de como mejorar los prompts de acuerdo con la
tarea y el dominio de aplicacién, esta posibilidad de conversar con el modelo puede ser investigada para su
utilizacion en los numerosos entornos de interaccién que se generan a lo largo del proceso de IR, con el
objeto de asistir a los analistas y acortar distancia entre interesados con distintos roles y conocimientos.

45
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Este trabajo adopta una perspectiva general sobre la aplicacion de LLMs en el proceso de IR, con el objetivo
de identificar tendencias, aportes y vacios de investigacion. En consecuencia, no se profundiza en el analisis
critico detallado de cada estudio individual, ni se comparan metodologias o configuraciones especificas de
modelos. Asimismo, el alcance se limita al conjunto de articulos seleccionados, por lo que es posible que
existan trabajos relevantes no incluidos en la revision debido a criterios de busqueda o disponibilidad.

Si bien la rapida evolucion de los modelos de TA generativa puede generar futuras actualizaciones en
cuanto a versiones o herramientas, los hallazgos identificados se consideran relevantes, ya que abordan
aspectos estructurales del proceso de IR. Futuras investigaciones podrian complementar este enfoque
mediante analisis mas detallados de propuestas especificas, comparaciones entre modelos y evaluaciones
empiricas que permitan validar el impacto real de las aplicaciones de LLMs en escenarios practicos del
proceso de IR.

Los modelos objeto de este estudio han revolucionado la forma en que interactuamos con la IA con
posibilidades como las de “conversar con un modelo”, y esto ha acercado el uso de estas poderosas
herramientas a personas con diversos roles. De este hecho surgen la mayoria de las oportunidades
identificadas en este trabajo, que se basan en explotar el potencial de interaccion y generacion de los LLMs.
Claramente, se entrelazan las oportunidades detectadas, tanto desde el punto de vista del proceso de IR
como de los LLMs. Asi se puede concluir que existen potenciales lineas de investigacion para proponer,
estudiar y evaluar la aplicacion de LLMs. Algunas de las cuales se listan a continuacion:
e Técnicas de captura, que comprendan la interaccion, tanto con personas interesadas como con
documentos del dominio de informacion.
e Asistencia en la especificacion de requerimientos en lenguaje natural, para asegurar las
caracteristicas de calidad de estos.
e Asistenciaen la especificacion de requerimientos en lenguajes graficos a partir de fuentes textuales
del dominio de informacion.
e Gestion de todo el conocimiento almacenado en la ERS, para agilizar el acceso con fines
administrativos y de trazabilidad, entre otros.
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