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Resumen
El resumen sera elaborado en la version final de este documento.

Palabras Clave: modelos LLM, casos de prueba basados en requerimientos,
industria aeroespacial, DO-178C, verificacion, software critico, ética,

estandarizacion, eficiencia.



Capitulo 1. Introduccioén
En este capitulo se introduce el tema a investigar, se explica cual es el
problema, el alcance, los objetivos y el estado de la cuestion. Las siguientes

secciones detallan con mayor profundidad cada uno de estos temas.

1.1 Generalidades

El aumento de la complejidad de los sistemas avidnicos en la aviacion civil
requiere procesos rigurosos de aseguramiento y aprobacion para garantizar el
cumplimiento de las regulaciones federales. Para los sistemas basados en software,
la Administracion Federal de Aviacion (FAA) reconoce la norma DO-178C como un
medio aceptable de cumplimiento, tal como se indica en la Circular de
Asesoramiento AC 20-115D.

La normal DO-178C establece las pruebas basadas en requerimientos como
el método mas efectivo para identificar errores. Este procedimiento consiste en
analizar la descripcion del requerimiento y a partir de esto, identificar casos de
prueba que permitan verificar completamente el comportamiento y funcionalidad
documentada en los requerimientos.

Dependiendo del requerimiento, es necesario incluir mas o menos casos de
prueba; por ejemplo, si el requerimiento describe funcionalidades relacionadas a
maquinas de estado se deberan incluir en los casos de prueba todas las
transiciones posibles de estado asi como las transiciones invalidas con el fin de
demostrar que el sistema no permitira dichos cambios.

La norma DO-178C especifica las pruebas minimas que se esperan de
acuerdo al tipo de requerimiento.

Identificar casos de prueba es un procedimiento predominantemente manual
en el cual los ingenieros analizan el tipo de requerimiento asignado y posteriormente
generan los casos de prueba que se necesitan para verificar la correcta
implementacion del mismo.

Los casos de prueba (test cases) es el primer paso en el desarrollo de
pruebas (test procedure) y, aunque no representa un gran porcentaje de la totalidad
del esfuerzo, es de gran importancia ya que constituye la base de las pruebas como
tal. Si la prueba no tiene los casos necesarios para verificar correctamente la
implementacion del requerimiento, se expone al riesgo de no encontrar errores en

etapas tempranas del proyecto y ademas, se aumenta el tiempo de correccion de



pruebas en etapas de revisiones formales ya que no se cumple con las pruebas

minimas requeridas segun los planes del proyecto.

1.2 Antecedentes del Problema

En la industria aeroespacial, las pruebas basadas en requerimientos son el
meétodo sugerido por la guia DO-178C. Dichas pruebas comienzan con la
identificacion de casos de prueba, que es realizada manualmente, y representa
aproximadamente un 10% del esfuerzo total del desarrollo de pruebas. La
optimizacién de esta etapa podria traducirse en un ahorro considerable de tiempo y
costos para la empresa, permitiendo reasignar recursos a otras tareas.

También, la calidad de las pruebas muchas veces esta directamente
relacionada a la experiencia del ingeniero, por lo que se requiere de supervision y
planes de seguimiento para las personas que no tienen tanto tiempo trabajando en
este tipo de actividades.

Los errores en la identificacion de casos de prueba tienen consecuencias
directas: incrementan el tiempo y los costos de revision, pueden conducir a
retrabajos costosos, retrasos en la obtencion de certificaciones regulatorias y, en el
peor de los casos, podrian derivar en fallos funcionales no detectados durante las

pruebas, comprometiendo la seguridad y el cumplimiento normativo.

1.3 Definiciéon y Descripcion del Problema

El problema central de este trabajo radica en investigar y evaluar la efectividad de
los LLM en generar casos de prueba que permitan agilizar los procesos de
verificacion sin comprometer la calidad. Dado que este es un nuevo enfoque con
pocos estudios en el tema, una de las dificultades principales es la limitada
disponibilidad de datos que respalden buenas practicas. Por ello, es necesario

definir también una metodologia para implementar y evaluar este tipo de tecnologia.

Los modelos LLM ofrecen una solucion potencial, al interpretar requerimientos en
lenguaje natural y generar casos de prueba automaticamente. Sin embargo, su

implementacion enfrenta desafios especificos:

e Ambigledad en requerimientos técnicos: Los LLM pueden malinterpretar

términos técnicos, generando casos de prueba que no cumplen con los



estandares de trazabilidad.

e Falta de estandarizacion: No existen procedimientos consolidados para
integrar LLMs en procesos de prueba aeroespaciales, lo que complica su

adopcion.

e Preocupaciones éticas: El uso de LLMs en sistemas criticos plantea
riesgos, como la generacidon de casos de prueba incorrectos que podrian

comprometer la seguridad aérea.

El enfoque alternativo se selecciona para evaluar métodos de LLM cuantitativa
(precision, sensibilidad) y cualitativamente (aceptacion del usuario), aprovechando
las fortalezas de los métodos mixtos para abordar necesidades técnicas y
contextuales, y especificamente, para mitigar la ambigledad en requerimientos

técnicos.

La investigacion aplicada es adecuada para proponer una guia que permita
incorporar este tipo de tecnologias y disefar un prototipo funcional para la
generacion de casos de prueba, aunque su limitacion radica en la necesidad de
validacion exhaustiva para garantizar el cumplimiento con DO-178C. Este enfoque
asegura una solucion integral adaptada a los requisitos operativos y regulatorios de

la industria de la aviacion.

1.4 Justificacion

Este proyecto es relevante porque aborda una necesidad critica en la industria
aeroespacial: reducir el tiempo y los costos asociados con la generacion de casos
de prueba, manteniendo altos estandares de calidad. La generacion de pruebas
mediante LLMs puede disminuir significativamente el tiempo de desarrollo de
pruebas y mejorar la cobertura de requerimientos. Ademas, la estandarizacién de
procesos mediante una herramienta innovadora permite cumplir con normativas
como DO-178C, garantizando seguridad y eficiencia. Este Trabajo Final de
Graduacion (TFG) aporta innovacién al integrar tecnologias de punta en un sector
donde la fiabilidad es crucial, beneficiando a empresas, ingenieros y usuarios

finales.



1.5 Viabilidad

A nivel personal, se cuenta con 9 afios de experiencia trabajando en la industria de
aviacion, principalmente, suministrando servicios de verificacion de software para

ayudar a los clientes a obtener la certificacion de sus productos.

Se ha trabajado con multiples empresas y proyectos, obteniendo experiencia y
exposicién a una amplia variedad de requerimientos. La experiencia en servicios de
verificacion y entendimiento de la guia DO-178C respaldan la iniciativa de esta
investigacion. El criterio de experto permite evaluar los resultados obtenidos y definir

una guia para la implementacion de los LLMs en la generacién de casos de prueba.

1.5.1 Punto de Vista Técnico

El equipo de investigacion cuenta con conocimientos en inteligencia artificial,
desarrollo de software y metodologias agiles, adquiridos durante la formacién en
Ingenieria Informatica. Ademas, se tiene acceso a modelos LLM de codigo abierto
(como LLaMA y Mistral) y comerciales (como GPT-40 y GPT-5), asi como a
frameworks modernos como LangChain 'y LangGraph. La capacitacion adicional en
técnicas de prompt engineering se realiza mediante recursos en linea y
documentacion técnica, asegurando la competencia técnica para ejecutar el

proyecto.

1.5.2 Punto de Vista Operativo

El proyecto se lleva a cabo sin interrumpir las operaciones de la empresa
aeroespacial. Las pruebas piloto se realizan en un entorno controlado, utilizando
datos simulados de requerimientos. La colaboracion con ingenieros de pruebas se
coordina mediante reuniones virtuales, minimizando la necesidad de recursos

fisicos.

Los requerimientos a utilizar son ficticios por lo que no hay riesgo de utilizar
propiedad privada de los clientes. Dichos requerimientos fueron generados tomando
en cuenta la variacion en formato y tipos de requerimientos observados en otros

proyectos.

1.5.3 Punto de Vista Econémico



El costo tedrico del proyecto se detalla en la Tabla 1. La mayor parte del costo
corresponde a las horas de consultoria del investigador, asumidas por el propio
estudiante. Los costos asociados a la colaboracidon de ingenieros de la empresa son
minimos, ya que se limitan a horas de revision y validacion. Adicional a las horas de
investigador y consultoria, se debe pagar un costo por utilizar los APl de OpenAl

dado que no son gratuitos. El investigador asume dichos costos.

Tabla 1. Costos de la investigacion

Rubro Costo Responsable
Horas de consultor (investigador) $24,000 Investigador
Capacitacion metodologica $0 (recursos en linea) Investigador
Literatura (articulos cientificos) $200 Investigador
Transportes $0 (trabajo remoto) Investigador
Licencias de software $300 Investigador
Equipo computacional $2000 (equipo personal) Investigador

Las horas de consultor se calculan asumiendo 400 horas a $60/hora. Los costos de
literatura se cubren mediante acceso a bases de datos académicas. Se estima que
el trabajo tardara aproximadamente 5 meses en completarse, con el investigador

dedicando 20 horas semanales.

1.6 Objetivos

Los objetivos se redactan utilizando la taxonomia de Bloom revisada, que clasifica
los procesos cognitivos en niveles como recordar, comprender, aplicar, analizar,
evaluar y crear. Esta taxonomia se selecciona por su claridad para estructurar
objetivos desde lo basico hasta lo complejo, asegurando que el proyecto progrese

de manera l6gica hacia la solucion del problema.

1.6.1 Objetivo General



Evaluar la generacion de casos de pruebas basados en requerimientos con modelos
Large Language Model (LLM) para acelerar procesos de verificacion en la industria

aeroespacial.

1.6.2 Objetivos Especificos

e Identificar las limitaciones y desafios sobre el uso de modelos LLM para la
generacion de casos de prueba de software critico en la industria
aeroespacial.

e Describir el proceso de generaciéon de casos de prueba recomendado por el
estandar DO-178C con el fin de establecer una base metodoldgica para el
uso de modelos LLM en la generacion de casos de pruebas.

e C(Clasificar los requerimientos funcionales en categorias segun el tipo de
entradas y variables, con el fin de establecer una estrategia sistematica de
generacion de casos de prueba que facilite la evaluacién posterior mediante
modelos LLM.

e Analizar y comparar, a partir de la literatura existente, diferentes paradigmas
de aplicacion de los LLM para la generacién de casos de prueba, evaluando
su aplicabilidad a los requerimientos de la industria aeroespacial.

e Disenar y desarrollar un prototipo funcional y una guia practica para la
integracion de modelos LLM en la generacién de casos de prueba,
considerando las normativas DO-178C, aspectos éticos y de seguridad.

e Elaborar una guia de generacion de casos de prueba segun el tipo de
requerimiento analizado que sirva de base para el entrenamiento del personal
y desarrollo de herramientas impulsadas por LLM en la industria

aeroespacial.

1.7 Alcances y Limitaciones

El presente trabajo utiliza datos simulados para garantizar la confidencialidad y
reproducibilidad del estudio. Se dispone de ayuda por parte de la empresa Avionyx
para la validacion de los resultados. La guia y el prototipo estan orientados a su
contexto operativo y normativo, pero los datos de prueba y requerimientos utilizados

no corresponden a proyectos o clientes reales.



1.7.1 Alcances

e Un documento escrito que detalla el marco conceptual para integrar modelos
LLM en la generacion de casos de prueba para sistemas aeroespaciales,

incluyendo una revision sistematica de literatura.

e Una guia practica para ingenieros de pruebas en la empresa Avionyx,
describiendo como implementar LLMs en procesos de prueba cumpliendo

con la normativa DO-178C.

e Un prototipo funcional de una herramienta basada en LangChain, Langgraph
y React que genera casos de prueba automaticamente a partir de

requerimientos en lenguaje natural.

e Un informe técnico con los resultados de la evaluacién comparativa de

metodos de uso de LLMSs, incluyendo métricas de precision y exactitud.

1.7.2 Limitaciones
El proyecto no abarca las siguientes areas:

e Desarrollo de un sistema completo listo para produccién, ya que el enfoque

es un prototipo de prueba de concepto.

e Validacion de los casos de prueba generados en hardware real o entornos

operativos, debido a la naturaleza simulada de los datos.

e Integracion de la herramienta en los sistemas existentes, ya que esto

requiere recursos adicionales fuera del alcance del TFG.

e Evaluacién de LLMs en dominios no aeroespaciales, enfocandose

exclusivamente en sistemas criticos de aeronaves.

1.8 Marco de Referencia Organizacional y Socioeconémico



En este apartado se incluye la historia, tipo de negocio, mision, vision, valores de la
empresa que respaldan el estudio y algunas politicas de la empresa que se deben
tomar en cuenta para este trabajo de la empresa Avionyx donde se estara

implementando la prueba de concepto.

1.8.1 Historia

Fundada en 1989, Avionyx inicio sus operaciones en Florida. Tras varios afos de
crecimiento constante, la empresa se expandio con la apertura de nuevas oficinas
en Costa Rica. Impulsada por el desarrollo acelerado y el sélido apoyo de la
comunidad local, todas las operaciones se trasladaron en 2008 a la Zona Franca de
Ameérica. Desde sus inicios, Avionyx se ha especializado en el desarrollo y la
verificacion de software y firmware de avionica, cumpliendo rigurosos estandares de
la industria como DO-178C, DO-278A y DO-254. La empresa ha apoyado a
numerosos fabricantes de avidnica, ofreciendo servicios que abarcan todo el ciclo
de vida del desarrollo de software, incluyendo el analisis de requisitos, el disefio, la
verificacion y el soporte para la certificacion. En 2022, Avionyx fue adquirida por
Joby Aviation, empresa californiana dedicada al desarrollo de aeronaves eléctricas

de despegue y aterrizaje vertical (e VTOL).

1.8.2 Tipo de Negocio y Mercado Meta

Avionyx es una empresa especializada en servicios de desarrollo y verificacién de
software en la industria aeroespacial. Los clientes son empresas responsables del
desarrollo de equipos de aviacidén que necesitan ayuda para certificar sus productos
de software. Avionyx brinda todo tipo de soporte necesario para desarrollar software

con base en la guia DO-178C.

1.8.3 Mision, Vision y Valores

La mision de Avionyx se define como:

“Avionyx es una empresa de servicios de ingenieria que combina estrictos procesos
de calidad, el personal mas capacitado y soluciones innovadoras para desarrollar y
dar soporte a software, hardware y sistemas de seguridad y mision critica para la

industria aeroespacial. Avionyx se esfuerza por maximizar el valor para sus clientes
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y empleados mediante el compromiso, el respeto, la integridad, el profesionalismo y

el trabajo en equipo para lograr la satisfaccion general y relaciones duraderas.”

La vision de la compafiia es:
“Aprovechar nuestra experiencia en servicios de ingenieria para ayudar a nuestros
clientes a maximizar la calidad y el valor al ofrecer los productos de aviacion mas

seguros, confiables y sostenibles del mundo.”

Los valores de la empresa son la calidad de servicio, compromiso, respeto,

innovacion, profesionalismo y trabajo en equipo.

1.8.4 Politicas Institucionales

Los nombres de los clientes y proyectos no se pueden mencionar. Ademas de las
restricciones mencionadas, Avionyx mantiene un conjunto de politicas corporativas

alineadas con sus practicas de ingenieria y cumplimiento normativo:

e Proteccién de la confidencialidad: no esta permitido utilizar informacién de
clientes (requerimientos, especificaciones, documentacion) salvo en entornos
autorizados y con NDA vigentes.

e Cumplimiento normativo y certificatorio: todas las actividades de verificacion y
desarrollo de software deben adherirse a estandares DO-178C/D0O-254,
manteniendo trazabilidad completa desde requisitos hasta evidencia de
verificacion.

e Asistencia a auditorias: los equipos deben estar preparados para presentar
evidencia de cumplimiento en auditorias internas y externas (FAA, EASA).

e Gestidon de herramientas calificadas: se exige el uso de herramientas
certificadas o calificadas segun DO-330, y cualquier herramienta nueva que
reemplace al humano en actividades de verificacion debe seguir un proceso

formal de evaluacion y validacion.

1.9 Revision de literatura

1.9.1 Revision sistematica
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La revision sistematica de literatura se realiza siguiendo la plantilla propuesta por
Biolchini, Gomes, Cruz y Horta (2005), que estructura el proceso en preguntas de

investigacion, fuentes, criterios de seleccién y analisis.

e Pregunta de investigacion: ;Cuales son los desafios, mejores practicas y
resultados reportados en la literatura sobre el uso de modelos LLM para la
generacion de casos de prueba en software critico, particularmente en la

industria aeroespacial?

e Fuentes: Bases de datos académicas como |EEE Xplore, ACM Digital
Library, Springer y Google Scholar, complementadas con repositorios de

preprints como arXiv para estudios recientes.

e Criterios de inclusién: Articulos publicados entre 2023 y 2025, en inglés,
que aborden LLMSs, generacion de casos de prueba y/o software critico,
priorizando estudios con resultados empiricos o aplicaciones en industrias

reguladas (e.g., aeroespacial, médica).

e Criterios de exclusion: Articulos sin datos empiricos, centrados en dominios

no criticos o que no mencionen LLMs explicitamente.

e Proceso: Se empled una busqueda avanzada en las fuentes académicas
mencionadas anteriormente donde se filtré resultados por medio de las
siguientes palabras clave: “verification”, “LLM”, “Test case generation”,

“aerospace”, “Artificial Intelligence”, “requirement based test”. Estos se

analizaran en detalle para extraer desafios, métodos y resultados.

1.9.2 Estado de la cuestion

Dada la capacidad de los LLM para procesar texto, seguir instrucciones y extraer
informacion del lenguaje natural, estos se han investigado como una herramienta
para generar casos de prueba a partir de requerimientos textuales en diferentes
industrias.
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Trabajos previos han demostrado que los LLM son competentes en la generacion de
texto, la comprension del lenguaje, el razonamiento aritmético y l6gico, asi como en
la comprension contextual (Chang et al., 2024).

Korraprolu, Pinninti, y Reddy (2025) examinaron las capacidades de varios modelos
para generar casos de prueba utilizando unicamente requerimientos textuales. En
esta investigacion, se empled un solo prompt con diferentes modelos (BARD,
ChatGPT3.5, Claude, Gemini, ChatGPT4.0 y Llama3) para evaluar los casos de
prueba generados por cada uno.

El método de evaluacion consistidé en generar casos de prueba utilizando LLMs y
luego compararlos con los obtenidos mediante Simulink, una herramienta comercial.
La calidad de los casos de prueba se evalué principalmente a través de la cobertura
de codigo, analizando las porciones del cédigo ejecutadas por los casos de prueba
generados.

Ademas, los requerimientos se clasificaron en diferentes categorias con el fin de
investigar la relacion entre el tipo de requerimiento y la calidad de los casos de
prueba correspondientes. Dado que la cobertura se utiliz6 como la métrica objetiva
principal para evaluar la calidad de las pruebas, estas clasificaciones de
requerimientos se derivaron con base en la complejidad ciclomatica del codigo
asociado a cada requerimiento.

Los resultados de este experimento mostraron que era posible generar casos de
prueba utilizando LLMs; sin embargo, el porcentaje de cobertura disminuia conforme
aumentaba la complejidad de los requerimientos, lo que indica que los LLMs
presentaban dificultades para comprender estructuras légicas complejas dentro de
los requerimientos.

Los hallazgos también revelaron que los LLMs tenian problemas para capturar
relaciones entre requerimientos, lo cual limitaba su capacidad para generar casos
de prueba con cobertura completa. Ademas, los requerimientos que involucran
multiples entradas, iteraciones o restricciones de tiempo fueron excluidos del
alcance de este estudio.

Los LLMs también han sido utilizados por la industria automotriz para generar casos
de prueba a partir de requerimientos textuales. El estudio realizado por Malmberg
(2025) propone utilizar GPT-4.0 para generar casos de prueba a partir de los
requerimientos incluidos en un documento.

Los documentos se clasifican en tres categorias dependiendo del nivel de
complejidad de los requerimientos que contienen. Se consideraron de baja
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complejidad aquellos documentos asociados con menos de cinco casos de prueba
esperados. Aquellos con seis a dieciséis casos de prueba esperados se clasificaron
como de complejidad media, mientras que los documentos con mas de dieciséis
casos de prueba esperados se categorizaron como de alta complejidad.

En este estudio se utilizd un solo prompt, y los casos de prueba generados se
analizaron en términos de cobertura de requerimientos, completitud, correccion y
precision (identificar sefiales relevantes sin detalles innecesarios).

Los resultados mostraron que el LLM fue capaz de generar pruebas utilizables en el
63 % de los casos evaluados para requerimientos mas simples. Consistente con los
hallazgos reportados por Korraprolu et al. (2025), la calidad de las pruebas
disminuy6 a medida que aumentaba la complejidad de los requerimientos. El estudio
también confirmo que los LLMs pueden acelerar significativamente el proceso de
generacion de pruebas, reduciendo el tiempo requerido en un factor de 45 a 180.
Sin embargo, debido a limitaciones como alucinaciones, complejidad de los
requerimientos y los estrictos estandares de la industria, la supervisién humana
sigue siendo necesaria para garantizar que los casos de prueba generados cumplan
con los requisitos de la industria.

Aunque la mayoria de los requerimientos textuales describen la l6gica del sistema y
el comportamiento esperado en lenguaje natural, ciertos requerimientos dependen
de diagramas para representar la I6gica de maquinas de estado y procesos
secuenciales. Para abordar esto, se propuso un método que utiliza LLMs para
generar casos de prueba a partir de diagramas de maquinas de estado en la
industria aeroespacial (Su et al., 2024).

En este método se siguieron cinco pasos:

1. Extraer criterios de seguridad de los estandares de aviacion (por ejemplo,
DO-178C, ARP-4754A).

2. Extender las maquinas de estado con los criterios de seguridad utilizando
LLMs.

3. Generar una nueva maquina de estado con los criterios de seguridad
incorporados.

4. Realizar un recorrido de profundidad primero por los bordes del diagrama
extendido para crear rutas de prueba.

5. Usar LLMs para optimizar los hiper parametros y los procesos de mutacion
en algoritmos genéticos.

El método propuesto automatiza de manera efectiva la extension de los diagramas
de estado de seguridad y la generacion de casos de prueba, reduciendo la
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dependencia de la experiencia del tester y mejorando la calidad de las pruebas.
Ademas, redujo en un 90 % el numero maximo de iteraciones al utilizar el algoritmo
genético.

Considerando que los LLMs también han sido entrenados con datos de codigo y
lenguajes de programacion, distintos estudios han utilizado esta caracteristica para
evaluar el desempefio de los LLMs en la generacion de casos de prueba para
pruebas unitarias.

Li y Yuan (2024) llevaron a cabo un experimento para evaluar los casos de prueba
generados a partir de la descripcidon de una funcion, en el cual se emplearon varios
LLMs (StarChat, CodelLLama, GPT-3.5, GPT-4). En este estudio, se utilizaron dos
conjuntos de datos de preguntas y respuestas de cddigo para evaluar la correccion
de las respuestas generadas por los LLMs. Los resultados indicaron que, aunque
los modelos producian respuestas variadas para ejemplos simples, los modelos mas
avanzados (por ejemplo, GPT-3.5 y GPT-4) generaban casos de prueba adicionales
para escenarios complejos.

Se propuso un método alternativo basado en el prompting ReAct a través del
framework TestChain, que emplea un LLM para la identificacién de entradas de
prueba y otro para la prediccion de salidas. Al dividir las tareas entre modelos, este
enfoque introdujo especializacion en los distintos médulos del LLM. Los resultados
mostraron que aplicar TestChain con GPT-4 mejor6 el desempefio en un 13,84 %
en comparacion con el uso de GPT-4 de manera aislada sobre el mismo conjunto de
datos (Li & Yuan, 2024).

1.10 Métricas de Evaluacion

Las métricas que se van a emplear para llevar a cabo la evaluacién son precision,
sensibilidad y puntuacién F1.

Precisién = TP ’
recision = TP + FP @)
Sensibilidad = e 2
enSllla—TP_I_FN()

Precision X Sensibilidad) )

untuacton Precisién + Sensibilidad

Las ecuaciones (1), (2) y (3) muestran la implementacién de cada métrica en donde
TP representa el numero de casos de prueba correctos, FP el numero de casos de
prueba sugeridos por el LLM que son incorrectos y FN el numero de casos de
prueba faltantes.



15

Los casos de prueba sugeridos por los LLM seran analizados utilizando dichas
métricas para determinar cual paradigma de implementacion y LLM obtuvo mejores
resultados, y para cuantificar los casos faltantes e incorrectos.

1.11 Diseiio del Estudio de Caso

Para llevar a cabo esta evaluacion, es necesario definir un benchmark de
requerimientos con sus casos de prueba esperados correspondientes. Las
descripciones de los requerimientos pueden incluir operadores booleanos, multiples
condiciones, maquinas de estados, algoritmos, funcionalidades de temporizacién,
etc.

Se proponen tres categorias para la clasificacién de requerimientos:

e Requerimientos con condiciones: Incluyen entradas y condiciones bajo las
cuales se deben implementar ciertas acciones.

e Requerimientos sin condiciones: el sistema debe implementar las acciones
documentadas independientemente de condiciones o estado de las entradas.

e Requerimientos con algoritmos u operaciones matematicas: involucran
operaciones matematicas, ecuaciones, algoritmos, etc.

También se requiere una lista de verificacién para establecer los criterios que se
seguiran al evaluar las respuestas de los LLM basandose en la guia DO-178C. La
Tabla 2 muestra la lista que se utilizara para la verificacion de casos de prueba
sugeridos por los LLM.

Tabla 2. Criterios de evaluacion de los casos de prueba

Criterio ID Criterio de evaluacion

1 Los casos de prueba de verificacion incluyen representaciones de clases de
equivalencia para las entradas.

2 Los casos de prueba verifican correctamente los limites.

3 Los casos de prueba verifican correctamente los valores minimos y maximos del
rango.

4 Los casos de prueba toman en consideracidn aspectos relacionados con
variables que involucran tiempo.

5 Los casos de prueba cubren operaciones Booleanas.

6 Los casos de prueba incluyen el resultado esperado.

7 Cuando es posible los casos de prueba incluyen representaciones de clases de

equivalencia para entradas fuera de los limites.
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8 Los casos de prueba predicen correctamente los resultados esperados
basandose en la logica descrita en el requerimiento y en los valores de entrada
especificados en cada caso de prueba.

Fuente: Confeccion propia

Se utilizan tres métricas cuantitativas—precision, puntuacion F1 y exhaustividad—
para analizar las respuestas de los LLM. Para los casos de prueba faltantes o
incorrectos, se documentan los tipos de errores identificados con el fin de
proporcionar una evaluacion cualitativa del rendimiento del LLM.

Para llevar a cabo esta evaluacion, se consideran dos experimentos diferentes. El
primero consiste en evaluar las distintas combinaciones de LLMs y paradigmas de
aplicacion utilizando los requerimientos de para comparar los resultados entre los
diferentes enfoques y modelos. El segundo es un experimento similar, pero esta vez
afadiendo otra variable: las respuestas a las mismas preguntas por parte de
ingenieros de verificacion con diferentes niveles de experiencia en la industria
aeroespacial.

El benchmark de requisitos se dividira en dos grupos: uno para la comparacion entre
LLMs y otro para la comparacion entre LLMs y humanos. El numero de requisitos
utilizado para la comparacién LLM—humano es significativamente menor que el
utilizado para la comparacién solo entre LLMs, ya que la evaluacién implica
administrar una prueba a los participantes. Aunque el tipo y nivel de complejidad de
los requisitos seran equivalentes en ambos experimentos, los requisitos especificos

empleados seran diferentes.
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Capitulo 2. Marco Conceptual

Dado el enfoque alternativo de este trabajo, se opta por un marco conceptual,
que consiste en la definicion y clarificacién de los principales conceptos que
estructuran la investigacion sobre la integracion de modelos de lenguaje grande
(LLMs) en la generacién de casos de prueba para software critico en la industria

aeroespacial.

2.2 Metodologia para la elaboracion del marco conceptual

Siguiendo las recomendaciones metodologicas de la Universidad Cenfotec, este

marco conceptual se elabora a partir de:

e Revisidén sistematica de literatura: Se identificaron los conceptos clave
relacionados con LLMs, pruebas basadas en requerimientos, verificacion,

DO-178C, y paradigmas de aplicacion de los LLMs.

e Nube y jerarquizaciéon de conceptos: Se construyo una nube de conceptos
y un mapa conceptual jerarquico para organizar los términos desde los mas

generales hasta los mas especificos.

e Definicién top-down: Cada concepto se presenta y desarrolla de lo general

a lo particular, asegurando coherencia y fluidez en la exposicion.

e Criterios de fuentes: Las definiciones y discusiones de cada concepto
provienen de literatura académica y normativas reconocidas, conforme a

criterios de rigor cientifico y autoridad.

2.3 Conceptos fundamentales

La DO-178C es la norma internacional que regula el desarrollo y la
certificacién de software para sistemas aeronauticos. Exige procesos rigurosos de
verificacion y validacion, asegurando la trazabilidad entre requerimientos, codigo y
pruebas. Cumplir con DO-178C es obligatorio para obtener certificaciones como la
de la FAA o EASA. (Visure, 2025).
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La prueba basada en requerimientos es el enfoque principal en industrias
reguladas, ya que garantiza que cada requerimiento del sistema sea verificado a
través de uno o mas casos de prueba especificos. Segun la guia DO-178C, este
meétodo es esencial para lograr trazabilidad y cobertura, aspectos criticos en

sistemas aeroespaciales (RTCA, 2011).

Las pruebas basadas en requerimientos son el método preferido por DO-
178C ya que se ha demostrado ser el mas efectivo para la deteccién de errores
(RTCA, 2011). Este proceso comienza con un fase previa que es la generacion de
casos de prueba. Este proceso consiste en identificar los escenarios que van a
ejecutarse en las pruebas basado en un analisis de los requerimientos. Los casos
de prueba son un resumen de dichos escenarios y usualmente describen
informacion de los valores de entrada de los requerimientos y las salidas esperadas
en el sistema basado en la l6gica y funcionalidad del requerimiento analizado. La
guia DO-178C establece los criterios a tomar en cuenta para seleccionar la cantidad

minima de casos de prueba.

Esta fase inicial es una tarea repetitiva, laboriosa y depende en gran medida
de la experiencia y practica del ingeniero de verificacion. Por esta razon, se motiva a

analizar la efectividad de herramientas que asistan al ingeniero en esta tarea.

Los Large Language Models (LLMs) son modelos de inteligencia artificial
disefiados para la arquitectura de transformers que les permite predecir la siguiente
palabra con mayor probabilidad de aparicion en una secuencia de datos. Estos
modelos son entrenados con grandes volumenes de texto, capaces de comprender
y generar lenguaje natural de manera auténoma. Se han utilizado para tareas de
traduccion de lenguajes, resumen y analisis de texto, y conversaciones(Geroimenko,
2025).

Debido a que la gran mayoria de requerimientos son representados de
manera textual, los LLM tienen potencial de asistir a los ingenieros de verificacion en

este tipo de tareas.

Existen diferentes métodos para emplear los LLM en el desarrollo de tareas

requeridas por el usuario. Estos métodos se presentan en este trabajo como
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paradigmas de aplicacion. En esta investigacion, se analizaran tres métodos:

prompts, RAG y agentes.

Los prompts son las entradas e instrucciones utilizadas para dirigir a los LLM
a realizar las tareas solicitadas por el usuario. Existen buenas practicas y técnicas
de prompt engineering que pueden emplearse para mejorar la calidad de las

respuestas generadas por los LLM (Geroimenko, 2025).

RAG es un marco de trabajo para LLM que combina un método de
recuperacion con un generador de secuencia a secuencia que utiliza los LLM para
predecir la siguiente palabra de la secuencia (Oche et al., 2025). Este método
permite que el LLM amplie su base de conocimientos hacia datos para los cuales no
fue entrenado. Este enfoque reduce las alucinaciones y mejora la precision y la
relevancia de las respuestas de los LLM dentro de dominios especificos del

conocimiento.

Los agentes LLM tienen la capacidad de percibir su entorno y tomar
decisiones. Los agentes poseen caracteristicas que les permiten manejar solicitudes
mas complejas y tareas de resolucion de problemas durante el proceso de
aplicacién. Un agente tiene caracteristicas individuales que provienen del
conocimiento que se le proporcion6 al modelo, de sus roles y de sus objetivos.
Recibe informacion de herramientas o fuentes externas para comprender el entorno
que lo rodea. Ademas, posee la capacidad de planificar acciones basadas en su
percepcion del entorno y su estado interno, lo que le permite ejecutar tareas que

contribuyen a alcanzar sus objetivos (As Li et al., 2024).

Una limitacion y problema de los LLM es que, en algunos casos, generan
informacion incorrecta. Este fendmeno se llama alucinacion y ocurre porque los LLM
predicen palabras basandose en patrones que aprendieron durante su
entrenamiento. Si el usuario realiza una pregunta que el modelo nunca ha visto
antes, hara una conjetura estadistica basada en los patrones observados durante su
entrenamiento. Este proceso puede llevar a la produccion de informacién inexacta
que parece coherente y l6gicamente consistente, a pesar de ser incorrecta
(Coursaris et al., 2025).



2.5 Conclusion del Marco Conceptual

Este marco conceptual proporciona las bases necesarias para entender los
desafios, oportunidades y consideraciones éticas en la aplicacién de LLMs en el
proceso de generacion de pruebas en la industria aeroespacial. Sirve como
referencia para el analisis y discusion de los resultados obtenidos en el presente
trabajo, asi como para la formulacién de recomendaciones y futuras lineas de

investigacion.

Capitulo 3. Marco Metodolégico

20

Este capitulo describe la metodologia adoptada para evaluar LLMs en pruebas

aeroespaciales. Se articula un enfoque alternativo con un tipo de investigacion

aplicada. Se plantea realizar una evaluacién de los modelos LLMs a partir de casos

de estudio.

3.1 Tipo de Investigacion

La investigacion es aplicada y orientada a la solucidn de un problema practico

en un contexto regulado (DO-178C). Se asume la teoria de la complejidad y un
pragmatismo metodoldgico que permite combinar mediciones objetivas y

valoraciones expertas para obtener evidencia accionable.

3.2 Alcance Investigativo

El alcance es descriptivo y exploratorio. Ademas de lo sefialado en los

objetivos, se abordara explicitamente:
Descripcion (estado actual y caracterizacion):

e Proceso “as-is” de identificacion manual de casos de prueba en Avionyx

(roles, artefactos, herramientas, tiempos por fase).

e Tipologia de requerimientos: estructurados (p. ej., EARS) vs. no

estructurados; atributos como ambiguedad, longitud y criticidad.
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e Métricas base: tiempos actuales, precisidon, exactitud, criterios de

aceptacion.
Exploracion (oportunidades y limitaciones especificas):

e Oportunidades: reduccion de tiempo en la identificacion inicial de casos;
mejora de cobertura por requerimiento; plantillas y prompts reutilizables;

registro auditable de decisiones (prompts, versiones).

e Limitaciones: ambiguedad semantica, alucinaciones, reproducibilidad de
resultados, cumplimiento DO-178C/D0O-330 en el uso de herramientas,

sesgos del modelo, seguridad y confidencialidad de datos, costos y latencia.

Resultados esperados del alcance: mapa de condiciones en que los LLMs
aportan valor, umbrales minimos de desempefio para su adopcioén parcial y

lineamientos de integracion con los procesos existentes.

3.3 Enfoque

El enfoque es alternativo ya que se enfoca en la evaluaciéon de diferentes
modelos y paradigmas de aplicacion de LLMs por medio de casos de estudio. En
este analisis, los resultados que se desean medir no pueden ser cubiertos
unicamente con métricas cuantitativas ya que hay otros factores a tomar en cuenta
tales como la calidad de las pruebas,evaluacién de capacidades emergentes,
coherencia,etc,

3.4 Diseiio

El disefio de caso aplicado, flexible y adaptativo, con iteraciones tipo sprint.
En cada iteracion se comparan resultados, se ajustan prompts y flujos y se

documentan decisiones.

3.5 Poblacién y Muestreo

e Poblacion de referencia: personal técnico de Avionyx vinculado a
verificacion de software en entornos DO-178C (ingenieros de verificaciéon, de

software y QA/Procesos).
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e Muestreo: no probabilistico por conveniencia.
Cuantificacion estimada (ajustable segun disponibilidad):

e n = 6-12 participantes, distribuidos de la siguiente manera:
o 6-10 ingenieros/as de verificacion.
e Criterios de inclusién: experiencia en DO-178C y participacién en pruebas
basadas en requerimientos.
e Criterios de variacioén: diversidad en afos de experiencia, proyecto y rol.
e Entrevistas cualitativas: hasta alcanzar saturaciéon tematica (estimado 4-8

entrevistas).

3.6 Instrumentos de Recoleccion de Datos

(a) Matrices de evaluacién (con rubricas y pesos)

Se aplicaran a cada requerimiento y al conjunto:

1. Precisién (0-1)
Porcentaje de casos generados que verifican correctamente el
requerimiento.
o 1.0 -0.80:alta; 0.79 — 0.7: media; <0.7: baja.
2. Sensibilidad (0-1)
Porcentaje de casos generados que verifican correctamente el requerimiento
con respecto a los casos faltantes no identificados por los LLM.
o 1.0 -0.80:alta; 0.79 — 0.7: media; <0.7: baja.
3. Puntuacién F1 (0-1)
Balance entre precisidon y sensibilidad. Combina ambas métricas en un solo
numero para obtener una representacion general del desempefio.
o 1.0 -0.80:alta; 0.79 — 0.7: media; <0.7: baja.

(b) Entrevistas abiertas/semiestructuradas (30—-45 min)

Ejes y ejemplos de preguntas:

e Utilidad: “; En qué escenarios considera que los LLM son utiles para generar

casos de prueba y en cuales no? ;Por qué?”
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e Carga cognitiva y flujo de trabajo: “; El LLM reduce su carga o introduce
pasos extra?”
e Riesgos/ética: “; Qué riesgos ve para seguridad/cumplimiento?”

e Adopcion: “; Qué umbrales y controles pondria para uso en produccion?”

(c) Encuestas
items Likert (1-5) sobre: utilidad percibida, facilidad de uso, claridad de casos,

intencidn de uso.
(d) Registros de tiempo y eficiencia

e Definicion operacional: tiempo desde recepcion del requerimiento hasta
tener lista la lista de casos (no ejecucion).

e Comparacion: manual vs. LLM por requerimiento.

3.7 Técnicas de Analisis de Informacion

e Cuantitativo: estadisticas descriptivas (precisién, sensibilidad), comparacion
pareada manual vs. LLM (ganancia de tiempo y diferencia en
precision/sensibilidad).

e Cualitativo: Clasificacion de errores, relacion entre métricas y tipos de

requerimientos.

Capitulo 4. Analisis del Diagnéstico

El andlisis de diagndstico constituye una investigacion previa sobre el tema
de generacion de casos de prueba en la industria aeroespacial con el fin de
considerar aspectos importantes previo al desarrollo de este trabajo.

Dentro de los temas a considerar se encuentran los criterios de aceptacion de
los casos de prueba, normativas dentro de la industria aeroespacial, regulaciones
del uso de inteligencia artificial e impacto en la calidad y seguridad de las pruebas.

La cualificacion de herramientas es necesaria cuando las actividades de
desarrollo o verificacion de software se reducen, eliminan o automatizan mediante
herramientas cuyo resultado no es verificado segun lo descrito en la guia DO-178C
(RTCA, 2011a).

Los errores introducidos por este tipo de herramientas pueden afectar
negativamente la funcionalidad del software y la seguridad del sistema. El proceso
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de cualificacién de herramientas proporciona guias para el desarrollo y la
verificacion de herramientas con el fin de asegurar que su integridad y funcionalidad
prevista no se vean comprometidas (RTCA,2011b). El proceso y los objetivos que
deben seguirse estan documentados en la DO-330.

Durante este proceso, se debe demostrar que las salidas de las herramientas
cumplen con los objetivos descritos en la DO-330. Las salidas deben ser
consistentes cuando se proporcionan las mismas entradas en el mismo entorno.
Para las salidas que muestran variaciones, se debe demostrar que no tienen un
impacto negativo en el proceso que utiliza dichas salidas.

Dado que los LLM generan contenido basado en probabilidades, las
herramientas impulsadas por LLM no deben considerarse para reemplazar, eliminar
o automatizar ningun proceso de verificacion de software, ya que no es posible
obtener salidas deterministicas.

La FAA ha establecido una hoja de ruta que define los principios rectores
para garantizar la seguridad de la inteligencia artificial en la aviacién (Federal
Aviation Administration, 2024 ). La hoja de ruta enfatiza la importancia de centrarse
en la garantia de la seguridad y en las mejoras de seguridad, particularmente en
areas donde las aplicaciones de IA tienen el potencial de mejorar la seguridad
operativa. También destaca la importancia de evitar la personificacién de los
sistemas de IA, ya que estas tecnologias no deben considerarse ni tratarse como
seres humanos. Las decisiones criticas y el control total de sistemas o procesos no
deben delegarse a herramientas de |IA. En su lugar, los disefiadores e ingenieros
deben diferenciar claramente las responsabilidades asignadas a los sistemas de IA
de aquellas asignadas a los operadores humanos para evitar cualquier compromiso
con la seguridad.

La FAA recomienda adoptar un enfoque incremental para integrar la IA en los
procesos de aviacion. Esta estrategia progresiva permite a los especialistas y a la
FAA acumular conocimiento y experiencia a partir de implementaciones de menor
escala antes de desplegar sistemas basados en |A en dominios mas criticos para la
seguridad o de mayor impacto.

La guia DO-178C establece los criterios de aceptacion que deben utilizarse
como marco de referencia para la evaluacion de resultados obtenidos por medio de
LLM. El objetivo es analizar los resultados con mayor objetividad para determinar el
valor aportado por herramientas que utilizan inteligencia artificial.
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El analisis de diagndstico revela la situacion actual de las normativas en la
industria aeroespacial con respecto a la verificacion de software e implementacion
de herramientas impulsadas por IA en torno a esta actividad.

Se concluye que debido al impacto que tiene las actividades de verificacion
de software, la naturaleza probabilistica de los LLM y las sugerencias por parte de la
FAA, no se debe disenar herramientas que busquen automatizar actividades de
verificacion.

El ser humano tiene la decision final y es responsable por cada prueba
desarrollada. Por lo tanto, este trabajo se enfoca en como herramientas impulsadas
por IA pueden asistir al ser humano y agilizar los procesos de verificacion sin
comprometer la calidad de las pruebas.

También, se selecciond un grupo de ingenieros al cual se le realizaron
pruebas preliminares para analizar el tipo de ayuda que este tipo de herramientas
debe brindar.

Los ingenieros se dividieron en tres categorias dependiendo de su nivel de
experiencia en el area de verificacion: menos de 1 afio, de 1 afio a 3 afios y mas de
3 anos. El objetivo es identificar relaciones entre la experiencia y la calidad de casos
de prueba identificados.

Se utilizaron las mismas métricas de precision y sensibilidad descritas en
este documento, asi como el tiempo que se necesitd para identificar los casos de
prueba.

Los resultados preliminares muestran que hay una relacién entre el grado de
experiencia de los ingenieros y la calidad de pruebas identificadas. Los ingenieros
con mas de tres afios de experiencia obtuvieron una puntuaciéon F1 promedio de
0.88. Los ingenieros entre uno y tres afios de experiencia obtuvieron una puntuacion
F1 promedio de 0.8, mientras que los ingenieros con menos de un ano de
experiencia obtuvieron una calificaciéon de 0.55.

Capitulo 5. Propuesta de Solucion

Con base en la investigacion realizada en este documento, se presenta a
continuacion, la propuesta para cumplir con los objetivos de este trabajo.

Se realizara una evaluacién de tres paradigmas de aplicacién de los LLMs
para asistir a los ingenieros en la generacion de casos de prueba. Los paradigmas
de aplicacion son: RAG, prompts y agentes.
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Se evaluaran las respuestas obtenidas utilizando el checklist de la Tabla 2 y
de acuerdo a este criterio de evaluacion se emplearan las métricas de precision,
sensibilidad y puntaje F1 para analizar el desempefio de cada uno de los
paradigmas y modelos empleados.

Los resultados obtenidos se compararan con las evaluaciones previas que se
realizaron a los ingenieros con el fin de determinar el impacto que estas
herramientas pueden tener en la productividad de los ingenieros. Adicionalmente, se
realizaran entrevistas para analizar el impacto que tienen estas herramientas en el
trabajo de los ingenieros.

Finalmente, se propone realizar un disefio de una aplicacidon que utilice LLMs
para asistir a los ingenieros en la generacion de casos de prueba. El disefio de esta
aplicacién debe estar orientado a asistir al ingeniero y no reemplazario o
automatizar estas tareas para cumplir con los estandares requeridos. El humano
debe estar en flujo de trabajo de la aplicacién para revisar y modificar los casos de
prueba sugeridos por la aplicacion.

Capitulo 6. Conclusiones de trabajo PIA-01

El trabajo realizado presenta una investigaciéon que propone como emplear
tecnologias emergentes como LLMs para asistir a los ingenieros de la industria
aeroespacial en generacion de casos de prueba.

La metodologia utilizada propone un método que combina métricas y
resultados cuantitativos con un analisis cualitativo de la calidad y validez de los
casos de prueba. Esta metodologia busca analizar el desempefio de diferentes
métodos para asistir al ingeniero con los casos de prueba y comparar estos
resultados con el rendimiento actual de un grupo de ingenieros que seran parte del
grupo de estudio.

Se realizd una investigacion previa de los paradigmas de aplicacion de los
LLMs que se plantean utilizar durante la evaluacion. El objetivo es analizar ventajas
y desventajas de cada aplicacion que seran criterios a considerar para el desarrollo
del prototipo funcional.

Se definié el alcance y objetivo del prototipo que puede ayudar a los
ingenieros de verificacion con el fin de no comprometer la calidad de las pruebas vy,
asi mismo, monitorear y corregir cualquier error introducido por la aplicacion.

Glosario
IA - Inteligencia Atrtificial

FAA - Federal Aviation Administration
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LLM - Large Language Model

RAG - Retrieval Augmented Generation
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