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Resumen

Generacion de diagramas de clase y casos de uso a partir de historias de

usuario utilizando procesamiento de lenguaje natural

El presente trabajo busca el desarrollo de un modelo computacional para la generaciéon de
diagramas UML a partir de historias de usuario en espanol, por medio de la aplicacién de
patrones gramaticales y procesamiento de lenguaje natural. Como conjunto de datos se toma-
ron diferentes conjuntos de historias de usuario traducidas al espanol y sus correspondientes
diagramas generados manualmente. Los patrones aplicados fueron construidos con base en
reglas establecidas para este proceso en idioma inglés, las cuales fueron adaptadas al idioma
espanol y con base en los componentes extraidos, se construyen los diagramas. La evaluacion
del modelo computacional indica que es capaz de detectar los componentes como clases y
actores, alcanzando un recall de hasta 0.8 en algunos casos. Sin embargo, presenta problemas
de precision al momento de extraer sus atributos, métodos o casos de uso, llegando a pre-
sentar valores inferiores a 0.1 en algunos componentes. Finalmente el modelo establece una

base para guiar a los diseniadores y/o analistas en la implementacién de proyectos de software.

Palabras clave: Reconocimiento de patrones, UML, Modelos computacionales, Proce-
samiento de lenguaje natural, Aprendizaje de maquina, Analisis de requerimientos,

historias de usuario.
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Abstract

Generating class diagrams and use cases from user stories using natural

language processing

The present work seeks to develop a computational model for the generation of UML dia-
grams from Spanish user stories by means of the application of grammatical patterns and
natural language processing. Different sets of user stories translated into Spanish and their
corresponding manually generated diagrams were taken as a dataset. The applied patterns
were constructed based on rules established for this process in English language, which were
adapted to Spanish language and based on the extracted components, the diagrams were
constructed. The evaluation of the computational model indicates that it is capable of de-
tecting components such as classes and actors, reaching a recall of up to 0.8 in some cases.
However, it presents precision problems when extracting attributes, methods or use cases,
presenting values lower than 0.1 in some components. Finally, the model establishes a basis

to guide designers and/or analysts in the implementation of software projects.

Keywords: Patterns recognition, UML, Computational models, Natural Language Pro-

cessing, Machine Learning, Requirements analysis, User stories
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1. Introduccion

En este documento se presenta el proceso de construccion de un sistema computacional con
la capacidad de extraer la informacion necesaria para la generacién de diagramas UML a
partir de un conjunto de historias de usuario en idioma espanol. Especificamente, se adaptara
al espaniol un conjunto de reglas o patrones gramaticales establecidos en idioma inglés para
la extraccién de componentes de diagramas de clase y casos de uso. Los patrones adaptados
seran aplicados sobre diferentes conjuntos de historias de usuario en espafol, a los cuales
previamente se les han generado sus respectivos diagramas de clase y casos de uso manual-
mente. Los componentes extraidos por medio del sistema computacional para un conjunto
de historias de usuario son comparados con los diagramas recolectados manualmente para
dicho conjunto y se determina la precision del sistema frente a los diagramas recolectados.

A continuacién, se describen los principales pasos realizados durante el proceso de construc-
cion del sistema, las reglas gramaticales establecidas, los resultados obtenidos y la discusion

de los mismos.

1.1. Identificaciéon del problema

En la actualidad, el analisis de requerimientos es una de las tareas mas importantes en el
desarrollo de software, al punto que podria decirse que es uno de los pilares que sostienen los
proyectos en esta area, pues en esta tarea se modelan los diagramas UML que representan
la estructura del sistema y se definen los requerimientos del sistema para poder cumplir con
los deseos del usuario y tener un correcto funcionamiento. En este ambito, el desarrollo de
software 4gil ha representado una mejora en el proceso de anélisis al hacer uso de historias de

usuario para expresar los requerimientos del usuario, debido a su representacién en lenguaje
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natural y su corto formato (Como [Actor], deseo/necesito [Accion], para [Beneficio]), son

facilmente comprensibles para las partes interesadas [9].

Sin embargo, el andlisis de requerimientos es una de las tareas mas complejas, dado que
los desarrolladores deben realizar un analisis detallado de los requerimientos textuales su-
ministrados por el usuario, lo que en gran parte de los casos -si no es en todos- ocupa gran
cantidad de tiempo al ser un proceso manual [10] o estd sujeto a errores en la interpretacion
de los analistas. Esto a causa de multiples interpretaciones que podrian presentarse por un
mismo término dentro de las historias de usuario, dando paso a ambigiiedades al interpretar
los requerimientos. Asi mismo, los requerimientos podrian presentar inconsistencias en su
redaccién o ausencia de informacién primordial [11] para su interpretacién y andlisis, con-
llevando a que los resultados de este proceso o los diagramas UML generados a partir del
mismo no contengan la informacién esencial para brindar una estructura sélida al sistema
a construir. Aunque el uso de historias de usuario mitiga las inconsistencias y la ausencia
de informacion en los requerimientos, requieren de comunicacién continua con el usuario y
por consiguiente, de mayor cantidad de tiempo destinado al andlisis y comprension de las
mismas. En busca de automatizar este proceso y mitigar las situaciones mencionadas, du-
rante la dltima década se han implementado distintos sistemas de generaciéon automatica de
diagramas UML a partir de requerimientos expresados en lenguaje natural, pero estos son
enfocados al idioma inglés, en algunos casos con determinadas especificaciones en el formato

o palabras usadas [11] y no se cuenta con un enfoque en el idioma espafiol.

Como consecuencia, el andlisis de requerimientos en idioma espanol aun se ve forzado a
ser realizado de manera manual, manteniéndose expuesto a las situaciones presentadas y con
ello, a errores en el modelado de los diagramas UML por incongruencias o falta de informa-
cién para su correcta construccion. Todo esto puede verse reflejado en las etapas posteriores
de desarrollo de software [12] y afectar de manera negativa el desarrollo del proyecto, au-
mentando los tiempos estipulados y los costos establecidos para su ejecucién a causa de la

correccion de errores.
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1.2. Pregunta de investigacion

A raiz de estas problemadticas, se busca la implementacion de un sistema de generacién au-
tomatica de diagramas UML a partir de requerimientos de software expresados en idioma
espanol con el cual se pueda obtener la estructura base para la construccion del sistema
objetivo. Debido a la mejora al proceso de andlisis de requerimientos por medio de las
metodologias agiles, el sistema a implementar se enfocara en el andlisis de requerimientos
expresados por medio de historias de usuario. Asi mismo, estara orientado a la generacién
de diagramas de clase y diagramas de casos de uso dada su utilidad al momento de construir

el sistema objetivo y mapear las diferentes funcionalidades con las cuales contara.

Por consiguiente, en este trabajo se desarrollara la siguiente pregunta: ;Cual es el proce-
S0 a seguir para apoyar la generacion automatica de diagramas de clases y casos de uso a

partir de las historias de usuario del software en idioma espanol?

Investigaciones e implementaciones realizadas durante los ultimos anos para la generacién de
diagramas UML partiendo de historias de usuario sugieren el uso de procesamiento de len-
guaje natural y busqueda de patrones para la extraccion de los componentes y la informacién

requerida para la construccion de los diagramas objetivo.

1.3. Objetivo general

Por esta razon, el objetivo principal de este trabajo fue:

= Desarrollar un modelo computacional para la generacién automatica de diagramas de
clases y casos de uso a partir de las historias de usuario del software objetivo, utilizando

técnicas de procesamiento de lenguaje natural y reconocimiento de patrones.

1.4. Objetivos especificos

El cual fue dividido en cuatro objetivos especificos para su ejecucion:
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» Identificar las entidades presentes dentro del sistema por medio de procesamiento de
lenguaje natural partiendo de las historias de usuario expresadas en idioma espanol,
con el objetivo de realizar un reconocimiento preliminar de los posibles componentes

del sistema.

= Disenar modelo computacional de clasificacion en clases, atributos, relaciones, actores
y casos de uso, usando modelos de clasificacién basados en reconocimiento de patrones
en la estructura del texto, con el fin de extraer los principales componentes de los

diagramas objetivo.

» Generar los diagramas de clase y de casos de uso a partir de los componentes obtenidos
por medio de la clasificacién realizada, usando librerias de transformacion de archivos
de texto a diagramas UML, con el propésito de visualizar los resultados obtenidos por

medio del modelo computacional.

» Evaluar los resultados del modelo computacional frente a la generacién de los diagramas
manualmente, usando métricas de Machine Learning tales como la precision y Recall,
con la finalidad de determinar la exactitud de los diagramas obtenidos por el modelo

computacional frente a los diagramas recolectados.

1.5. Contribucion

1.56.1. Repositorio de conjuntos de historias de usuario en espaiiol

Se brinda un repositorio de archivos de texto, que cuentan con distintos conjuntos de historias
de usuario traducidas al espanol, las cuales describen distintos sistemas de software y puede
ser accedido desde el repositorio en linea indicado en el anexo A y cada conjunto de historias
de usuario cuenta con mas de 50 historias. El objetivo de este repositorio es que pueda
ser utilizado en futuros trabajos para la implementacion de modelos computacionales més
precisos o en la solucién de problematicas similares, debido a la ausencia de conjuntos de

datos similares enfocados al idioma espanol.



6 1 Introduccién

1.5.2. Modelo computacional para la generacion de diagramas UML

a partir de historias de usuario

El cédigo fuente del modelo computacional y su instalaciéon se encuentran indicados en el
anexo A para aquellos interesados en experimentacién y/o conocer el proceso realizado para

ser replicado en futuros trabajos similares.

1.5.3. Articulo de extraccion de clases a partir de historias de usuario

Con base en resultados preliminares obtenidos por modelo (Evaluacién #1 de la extraccién de
clases), se redacté un articulo cientifico el cual fue aceptado en la conferencia SmartTech-1C
2022

Tovar, M & Camargo, J. (2022). Automatic class extraction from Spanish text of user stories
using natural language processing. In: Narvdez, F. (eds) Smart Technologies, Systems and
Applications. SmartTech-1C 2022. Communications in Computer and Information Science.

Springer, Cham. (En proceso de publicacion)



2. Estado del arte

La ingenieria de requerimientos es un area de la ingenieria de software en la cual se aplican
diferentes métodos y técnicas para analizar los requerimientos que debe cumplir el software
objetivo y poder determinar su viabilidad, necesidad, consistencia y alcance [13]. En esta se
involucran distintos procesos que van desde la obtencion de los requisitos, hasta la validacion
y gestién de los mismos (Figura 2-1.), siendo una de las etapas mds importantes para el
desarrollo de software, pues con base en los requerimientos se determinan las principales

funcionalidades que tendra el software, la estructura y capacidades técnicas del mismo [1].

User
User Requirements User Feedback

Knowledge Reqs. Model

_—

Specification
Elicitation

Validation

- -
- -

For more Knowledge Val. results

Problem Domain

Domain Knowledge Domain Knowledge

Figura 2-1.: Modelo tradicional de proceso de ingenieria de requerimientos [1]

No obstante, tiende a ser un proceso engorroso y puede estar propenso a errores, pues los

ingenieros de requerimientos realizan lluvias de ideas y entrevistas con los clientes para
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determinar los requerimientos del software a construir [1], lo cual puede conllevar demasiado
tiempo y en algunos casos, los requerimientos extraidos no cuentan con la solidez necesaria
para realizar el andlisis adecuadamente, pues pueden ausentarse términos esenciales para
su interpretacion o algunos términos podrian tener distintas interpretaciones, por lo cual se
podria presentar una ambigiiedad y con esto, una interpretacién errénea del requerimiento
y las necesidades que cubre.

A raiz de esto, en los tltimos afos ha aumentado el uso de metodologias dgiles con el objetivo
de reducir el tiempo empleado en el andlisis de requerimientos y optimizar los procesos de
desarrollo de software. En este enfoque, se da mayor importancia al correcto funcionamiento
del software y satisfaccion de las necesidades del usuario que al progreso en el desarrollo del
mismo [1]. Para cumplir con dicho objetivo, desde el andlisis de requerimientos se han estado
usando nuevos mecanismos y herramientas para garantizar la calidad de los requerimientos y
con esto, la estructura y funcionamiento del software a construir. Entre los cambios realizados
respecto a las metodologias tradicionales donde se realizaban reuniones con el cliente para
extraer los requerimientos, en estas nuevas metodologias son proporcionados por el mismo
cliente o por el Product Owner por medio de historias de usuario.

Las historias de usuario son especificaciones semi-estructuradas cortas escritas en lenguaje
natural que expresan los requerimientos desde la perspectiva del usuario, y consisten de
tres aspectos: Quien correspondiente al actor, Que correspondiente a la accion deseada o
necesaria para el actor y Por que correspondiente a la razén de dicho deseo o necesidad
(Esta parte es opcional) [14]. Estas partes se involucran en la historia de usuario de una de

las siguientes maneras:
» Como [Actor], quiero/necesito/puedo [Accién], para [Razén].
» Con el fin de [Razén], como [Actor], deseo [Accién]

La estructura concreta de las historias de usuario permite a los analistas comprender con
mayor facilidad los deseos y necesidades del usuario, mitigando los posibles errores por mal
interpretacion que se podrian presentar durante el proceso de andlisis. Sin embargo, dada

su estructura concreta, en ocasiones los analistas requieren una perspectiva mas detallada,



por lo que se deben realizar reuniones constantes con el cliente para poder obtener la infor-
macién necesaria [15], conllevando a tomarse demasiado tiempo en el entendimiento de las
necesidades del usuario, que podria ser aprovechado en etapas posteriores del desarrollo.
Ahora bien, los analistas y desarrolladores de software deben buscar estrategias o herramien-
tas que les permitan tener una perspectiva global del software con base en los requerimientos
obtenidos y como se relacionan estos para comprender el comportamiento que tendra el sis-
tema en diversas situaciones o casos. Para esta tarea, los diagramas UML suelen ser una
herramienta bastante importante y til, siendo utilizada y conocida actualmente por la gran
mayoria -si no son todos- los involucrados en la ingenieria de software.

Unified Modeling Language (UML) es un lenguaje grafico de modelado, estandarizado en
1997 por el Object Management Group (OMG), usado mayormente para la visualizacién, do-
cumentacién y analisis de componentes del software y como se relacionan para el adecuado

comportamiento del sistema [3].

Entre los diagramas construidos con mas frecuencia por medio de este lenguaje se encuentran:

= Casos de uso: Define las acciones que puede realizar un actor o usuario dentro del
sistema, determinando su comportamiento por medio de funcionalidades. Un ejemplo
de su notacion se puede observar en la figura 2-2, donde el actor estd relacionado con

los casos de uso y los casos pueden estar relacionados entre ellos con extend o include.

= Diagramas de secuencia: Presenta la interaccién entre el actor y el sistema a través

del tiempo, representado por medio de los mensajes enviados entre ambas partes.

» Diagramas de clase: Determina las clases y las relaciones existentes entre ellas para
comprender como interactian entre si cada uno de los componentes del sistema y su
funcionamiento. Un ejemplo de las clases y los diferentes aspectos de sus relaciones se

pueden encontrar en la figura 2-3.

» Diagramas de estados: Representa los diferentes estados en los cuales puede estar
una entidad del sistema y cuales son las condiciones que se deben cumplir para pasar

de un estado a otro segun el caso.
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'“’—|’n
/N

Y

i

o

[3+]

(]

[x}]

o

(3]

e Use Case A H\.
S
AW,
agxtends - .. wextends
e — -_-"“-\.__\
/ Use Case B /) | Use Case C |

Figura 2-2.: Ejemplo de notacién UML para un diagrama de casos de uso [2]

A raiz de los multiples diagramas UML que pueden ser construidos a partir de los requeri-
mientos de software, durante los ultimos anos se han venido realizando diferentes trabajos
con el objetivo de automatizar este proceso haciendo uso de técnicas de Procesamiento de
Lenguaje Natural.

Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) es un campo de la inteligencia artificial en el
cual se ven involucradas distintas disciplinas tales como computacién, lingiiistica, psicologia
u ontologia, con el objetivo de comprender el lenguaje natural humano.

Entre sus principales aplicaciones se encuentran:

Traduccién automatica.

Andlisis de sentimientos.

» FExtraccién de informacién.

Diélogos automaticos.

Dentro de cada una de estas aplicaciones, se ejecutan distintos procesos de fragmentacion y
comprension de cada una de las partes del texto a analizar, pues se realiza un analisis desde

la parte semantica como sintactica del mismo.
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Figura 2-3.: Diagrama de clases [3]

Entre los principales componentes de PLN se encuentra el Entendimiento del Lenguaje Na-
tural, el cual se enfoca en reconocer y comprender el lenguaje hablado (o escrito). Como se
puede observar en la figura 2-4, este componente cuenta con cuatro procesos principales:
Reconocimiento de voz, andlisis sintdctico, andlisis semantico y andlisis pragmatico [4].

Reconocimiento de voz

Su objetivo es dividir fragmentos del texto o lenguaje hablado en conjuntos de términos o

tokens correspondientes a parrafos, oraciones y palabras.

Andlisis sintactico
En este proceso hay dos objetivos:

1. Determinar si la oracion a analizar estd bien formada.
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Spoken
)) Language

Speech
Recognition

Lexicon
Syntax
Analysis

Grammar

Semantic
Analysis

Semantic
Rules

Contextual
Information

Target Meaning
Representation

Figura 2-4.: Proceso de Entendimiento de Lenguaje Natural [4]

2. Dividir la oraciéon en una estructura sintactica que permita observar las relaciones

existentes entre cada uno de sus términos.

Analisis semantico

En esta fase, se extrae el significado del texto con base en las relaciones encontradas en sus
términos. En este proceso, se rechazan las oraciones o textos sin sentido y se comprende el

significado exacto de las oraciones recibidas.

Analisis pragmatico

Esta fase es la mas compleja, pues su objetivo es reinterpretar el texto u oracién recibida
para comprender el significado que se pretendia dar a la oracién basado en el conocimiento

del mundo real y no en el significado literal del término. Estos son casos recurrentes en frases
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donde se pretende dar un significado diferente o basado en el contexto al término a fin de
expresar una determinada idea.

Durante los ultimos anos, se han desarrollado diferentes trabajos enfocados a la automa-
tizacion del analisis de requerimientos a partir de la especificacion textual del software o
historias de usuario, utilizando diferentes metodologias.

En 2015, en [16] se presenté un sistema capaz de generar diagramas Entidad - Relacién
partiendo de la descripcién de requerimientos. En este trabajo, se segmento el texto para
extraer cada una de sus oraciones por separado y analizarlas por medio de Parsing Tree
haciendo uso de las etiquetas Part of Speech (PoS) de cada término, con el objetivo de
extraer cada una de las entidades presentes en el texto y como se encuentran relacionadas.
Sin embargo, el texto recibido con la descripcién de requerimientos puede ser ambiguo y/o

presentar multiples arboles de analisis.

——_ | Webiste front end
Ve N\ ; Select classes for Select
\ ) elec
Start/" Get input Show initial / class diagram relationships for
|, text results 6 use case and
1 \ Select actors i
3 class diagram
for use case
5
4
Select sh
2 3 Select attributes now
relationships
use cases —
/
N ‘/ 9 11
Extract part-of-speech
tagging, use cases, Extract relationship Generate use
classes, actors and class types for selected case and class
attributes components diagrams
Webiste back end

Figura 2-5.: Flujo de proceso para extraccién de diagramas de clase y casos de uso [5]

Dos anos més tarde, en 2017, se implemento una aplicacién web en [5], que recibe los re-
quisitos como descripcion textual del software en lenguaje natural. Esta descripcién es pre-
procesada pasando por la etapa de tokenizacion y PoS para determinar las etiquetas PoS
que corresponden a cada token. Este trabajo tiene un enfoque basado en la aplicacion de
reglas XML, por lo cual, dichas reglas son aplicadas sobre el resultado del preprocesamiento

para extraer las clases, actores y atributos del sistema. Los casos de uso son extraidos de
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la conjuncién entre verbos y sustantivos encontrados en las oraciones donde los actores son
los sujetos de la misma. Una particularidad de este sistema es que al ser aplicaciéon web, el
usuario puede elegir cuales elementos de los encontrados (Clase, actores, atributos o casos de
uso) conservar al generar los diagramas de clase y casos de uso. Una vez que el usuario haya
elegido los elementos (o haya omitido la eleccién), el sistema procede a generar los diagramas
de clase y casos de uso teniendo en cuenta las relaciones entre los diferentes elementos finales.
El proceso completo puede ser observado en la figura 2-5. El autor de este trabajo testeo el
sistema con méas de 20 escenarios diferentes, dando como resultado una exactitud que ronda
el 70 %, mostrando que a pesar de tener un resultado cercano a lo esperado en el proceso
de analisis de requerimientos habitual, aun hay irregularidades en la deteccién de algunos

elementos.

Casi de manera paralela, ese mismo ano en [6] se present6 una de las primeras metodologias
basadas en probabilidad. Recibe como entrada un documento de requerimientos de usuario,
el preprocesado por medio de Tokenizaciéon y PoS para identificar los sustantivos y verbos
de cada oracién. Los resultados de este preprocesamiento son enviados a dos clasificadores
bayesianos: Un clasificador de actores y un clasificador de casos de uso. Ambos clasificadores
fueron entrenados por medio de aprendizaje supervisado basado en las caracteristicas de las
palabras, las cuales son clasificadas con base a su probabilidad de pertenecer a diferentes
clases. El clasificador de actores retorna el conjunto de actores detectados en el texto y el
clasificador de casos de uso retorna el conjunto de casos de uso sintetizado y de la forma
Verbo + Sustantivo. Posteriormente, el diagrama de casos de uso se construye con base en
los resultados de los clasificadores. El proceso realizado por el sistema se puede observar
en la figura 2-6. Al evaluar los resultados, se evidencia que el sistema tiene un 70 % de
precision y un recall de 80 %, demostrando que los resultados son buenos y cercanos a los
que se podrian obtener en el analisis de requerimientos habitual. Sin embargo, se siguen

presentando componentes detectados erréneamente o que no fueron detectados.

Para 2018, en [17] se present6 un sistema enfocado al uso de reglas de transformacién para la
extraccion de elementos. El sistema recibe un archivo de texto con el conjunto de historias de

usuario a analizar. Se preprocesa el conjunto recibido, removiendo las palabras innecesarias
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Figura 2-6.: Flujo de proceso de extraccién y generacion de casos de uso [6]

y generando el Parse Tree a cada historia de usuario, de modo que se pueda identificar la
etiqueta PoS asignada a cada uno de los tokens de la oracién. Una vez que se obtienen las
etiquetas PoS, se aplican reglas de transformacién basadas en dichas etiquetas, las cuales
extraen los actores y casos de uso del sistema de acuerdo a la estructura identificada por los
Parse Tree. Finalmente se generan los diagramas de casos de uso de acuerdo a los elementos
extraidos por medio de las reglas de transformacién. Este sistema tiene un 98 % de precision
para la deteccién de actores y un 87 % de precision en la extraccién de casos de uso, por lo

cual es uno de los mejores y mas precisos en los iltimos anos.

Ese mismo ano, en [7] se presenté un enfoque generativo orientado al uso de PLN para
la tokenizacién y construccién Parse Tree para cada una de las historias de usuario, sobre
las cuales se aplican posteriormente reglas lingiiisticas con el objetivo de extraer entidades
nombradas. En la fase de pos-procesamiento se identifican elementos co-referenciados, que
son convertidos en diagramas de objetos robustos. Estos diagramas en conjunto con las
entidades nombradas son procesados para detectar las relaciones entre ellos y producir un
diagrama robusto final con escenarios de casos de uso (Figura 2-7), generado por medio de

PlantUML!.

Posteriormente, en 2019 se presenté una metodologia nueva por medio de [18], donde las
historias de usuario son fragmentadas en: Quien, Que, Porque, pre-condicion, accion y pos-
condicion. A cada una de estas partes le son identificadas sus respectivas etiquetas PoS,

con las cuales se extraen los principales componentes como Agente, objeto, accion, estado

Wer: plantuml.com/es/
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Figura 2-7.: Ejemplo de escenario de casos de uso generado por medio de reglas lingtiisticas

y PLN [7]

de pre-condicion, etc. y una vez que se garantiza que los componentes estdn presentes en
todas o la gran mayoria de historias de usuario, se procede a la construccién del diagrama
Entidad-Relacion o de casos de uso.

Un nuevo sistema fue presentado en 2020 en [8], enfocado a la generacién de diagramas de
clase a partir de historias de usuario. El sistema toma cada historia de usuario y extrae las
etiquetas PoS correspondientes. Sin embargo, en este sistema también se identifica la palabra
raiz de cada uno de los tokens con el objetivo de evitar tomar diferentes formas de la misma
palabra como si fueran distintas palabras. Posteriormente se aplican reglas o patrones sobre
la estructura de las historias de usuario para extraer los actores y clases, con las cuales se
podran identificar las relaciones de acuerdo la posicién o estructura de las clases encontradas.
Los atributos de estas pueden ser obtenidos por medio de las relaciones de composicion entre
las clases. Los elementos extraidos son incorporados dentro de un archivo XML, el cual es
procesado para finalmente generar el diagrama de clases. El flujo de este proceso puede ser
observado en la figura 2-8. Los diagramas de clase generados tienen un 98 % de exactitud
respecto a los diagramas de clase generados manualmente, siendo bastante satisfactorios y
eficientes para el proceso de analisis de requerimientos.

Ese mismo afio, en [19] se toma la especificacién textual del software y es procesada por
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Figura 2-8.: Flujo de proceso para la generacion de diagramas de clase a partir de historias

de usuario [§]

medio de PLN en conjunto con NER (Named Entity Recognition) para extraer las entidades
nombradas, nombres y pronombres presentes en el texto. Los resultados de esta extraccion
son convertidos a vectores por medio de Word Embeddings y pasados a través de una red
neuronal convolucional, la cual en su udltima capa utiliza la funciéon softmax para clasifi-
car las entradas en la etiqueta m&s probable. Una vez clasificadas, se utiliza deteccion de
co-referencias para encontrar las multiples referencias que podrian haber para las mismas
entidades y con esto, detectar las relaciones entre clases y Clase-Atributo. Finalmente, se

procede a la construccion del diagrama de clases con los elementos obtenidos.

En 2021, se implemento un prototipo para la generacion de diagramas de clase y casos de
uso en [20], el cual consiste en preprocesar las historias de usuario por medio de PLN y
convertir cada palabra en un vector, con el objetivo de medir la similaridad seméntica entre
las palabras de cada historia y la similaridad semantica entre las historias. Posteriormente, se
agrupan las historias de usuario de acuerdo a su similaridad y se etiquetan de acuerdo a las
palabras claves contenidas en cada agrupacién. Finalmente se genera el diagrama de clases y
de casos de uso con base a reglas heuristicas establecidas para la extraccién de clases, actores
y casos de uso. Sus resultados tienen un 100 % de precisién en la extracciéon de actores y
98 % para la extraccién de casos de uso, lo cual evidencia resultados muy satisfactorios para

la automatizacion y generacion de los diagramas de clase y casos de uso.

Como se puede observar, se han realizado multiples trabajos para automatizar el anélisis de

requerimientos ya sean especificaciones textuales o historias de usuario y llevarlas a diagramas
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UML por medio de diferentes metodologias. Sin embargo, algo que tienen en comun todos es
que estan orientados al idioma inglés y no hay un enfoque al idioma espanol, manteniendo
la dificultad para los analistas en dicho idioma.

En la tabla 2-1 se encuentra un comparativo de los sistemas orientados a la automatizacion

del analisis de requerimientos que fueron desarrollados en los ultimos anos.

Tabla 2-1.: Tabla comparativa de sistemas previos

Software Entrada Metodologia Salida
Descripcién textual del | PLN y uso de Parsing | Diagrama Entidad-
Generador de Diagra- | software Tree para visualizar la | Relacién

mas Entidad-Relacién

[16]

estructura de las oracio-

nes y sus relaciones.

Generador de diagramas

de casos de uso [6]

Documento de requeri-

mientos de usuario

PLN y clasificadores ba-
yesianos para la extrac-
cién de actores y casos

de uso

Casos de uso

Generador de diagrama
de clases y casos de uso

[5]

Especificacién  textual
del software en lenguaje

natural

PLN y aplicacién de re-
glas XML para la ex-
traccién de componen-
tes con base a la estruc-
tura del texto. El usua-
rio puede elegir los com-
ponentes que desea an-
tes de proceder a gene-
rar los diagramas de cla-

se y de casos de uso.

Diagrama de clase y dia-

grama de casos de uso

Generador de diagrama

de casos de uso [17]

Historias de usuario

PLN, Parse Tree y re-
glas de transformacién
aplicadas sobre los to-

ken etiquetados

Diagrama de casos de

uso

Continua

en la siguiente pagina
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Tabla 2-1 Continuacion de la pagina anterior

Software

Entrada

Metodologia

Salida

Historias de usuario

PLN y aplicacién de re-

Escenarios de casos de

Generador de escenarios glas lingiiisticas para la | uso
de casos de uso [7] identificacién de entida-
des nombradas y obje-
tos
Generador de diagrama | Historias de usuario Descomposicién de las | Diagrama Entidad-
Entidad - Relacién [18] historias de usuario y | Relacién

aplicacion de PLN so-
bra cada una de las par-
tes para al extraccién de
componentes basados en

agentes y objetos.

Generador de diagramas

de clase [8]

Historias de usuario

PLN y aplicacién de re-
glas basadas en la es-
tructura y relaciones en-
tre los tokens para al ex-
traccién de clases y ac-

tores

Diagrama de clase

Generador de diagramas

de clase [19]

Especificacién  textual

del software

Extraccion de entidades
nombradas, sustantivos
y pronombres por medio
de PLN y NER. Entre-
namiento de CNN para
la clasificacién de las pa-

labras.

Diagramas de clases

Continua en la siguiente pagina
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Tabla 2-1 Continuacién de la pagina anterior

Software Entrada Metodologia Salida
Generador de diagramas | Historias de usuario PLN y Word Embed- | Diagramas de casos de
de casos de uso [20] dings para el andlisis de | uso

similaridad entre las pa-
labras de cada historia.
Agrupamiento de las pa-
labras de acuerdo a sus

caracteristicas.




3. Modelo computacional para la
generacion de diagramas de clase y

casos de uso

El presente capitulo describe el proceso realizado para obtener los conjuntos de historias de
usuario y los diagramas de clases y casos de uso correspondientes a estos conjuntos. Poste-
riormente, se explican los pasos y herramientas usadas para la extraccién de los componentes
requeridos para la construccién automatica de los diagramas UML. Finalmente se explica el
procedimiento ejecutado para la transformacién de los componentes detectados en diagramas
UML que describan claramente los sistemas descritos por medio de las historias de usuario.

En la figura 3-1 se puede observar el flujo de proceso realizado.

3.1. Obtencién de conjunto de datos y diagramas UML

generados manualmente

3.1.1. Obtencidon de historias de usuario

Para el desarrollo de este trabajo, se requiere un conjunto de miltiples historias de usuario
agrupadas de acuerdo al sistema que describen, con el objetivo de poder identificar el siste-
ma descrito por cada grupo de historias de usuario y de este modo, generar los diagramas

UML correspondientes de manera automatica por medio del modelo computacional y de
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Figura 3-1.: Flujo de proceso para la construcciéon de modelo computacional y evaluacion

de resultados [Autor]

manera manual para realizar el andlisis de resultados. Dado que el enfoque que se ha dado
a la automatizacion del andlisis de requerimientos se ha orientado al idioma inglés, no hay
un conjunto de datos piblico en el cual se puedan encontrar historias de usuario en idioma
espanol o aquellos que se encuentran no son claros respecto al sistema que describen sino
que tienden a tener multiples historias de usuario que pueden pertenecer a la descripcion de

multiples sistemas.

A raiz de esto, se opto por el uso de dos conjuntos de datos compuestos por historias de
usuario en idioma inglés, las cuales describen los principales requerimientos para sistemas

computacionales con distintos objetivos.

El primer conjunto de datos [21] estd compuesto por 22 archivos de texto con més de 50
historias de usuario cada uno. Cada archivo corresponde a la descripcién de requisitos del
usuario para un software diferente. El segundo conjunto de datos [22] estd conformado por

15 grupos de archivos en los cuales se encuentran las historias de usuario o casos de uso
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detallados para tres sistemas diferentes: Un simulador de trafico urbano (SIM), un sistema

de gestién hospitalaria (HOS) y el portal de la asociacién internacional de fitbol (IFA).

Todas las historias de usuario en ambos conjuntos cumplen con el formato:

As [Actor], I want [Accion], so [Beneficio]

Preprocesamiento

El segundo conjunto de datos [22] contiene archivos PDF con historias de usuario en 11 de
los 15 grupos de archivos que lo componen. Cada uno de estos archivos PDF fue transcrito
en un archivo TXT en el cual se recopilaron las historias de usuario encontradas en dichos
archivos de manera explicita. Al finalizar, se obtuvieron 11 archivos de texto con diferentes
historias de usuario correspondientes a la descripcién de uno de los tres sistemas: IFA; HOS
o SIM. De acuerdo a lo anterior, se cuenta con un total de 33 archivos de texto con diferentes

grupo de historias de usuario entre ambos conjuntos de datos.

Acto seguido, dado que ambos conjuntos se encuentran originalmente en idioma inglés, los
archivos de texto son traducidos al idioma espanol haciendo uso del sistema de traduccion
automética Google Translate de manera similar a [23, 24], debido a su minimo sesgo de
traduccion y a que sus resultados son muy cercanos a los que se pueden obtener por medio de
traduccién automatica usando Transformers [25]. La traduccion de cada uno de los archivos
es almacenada en un archivo de texto aparte, que fue nombrado por medio de un alias (Tabla
3-1) con el objetivo de reconocerlo con mayor facilidad durante el anélisis de resultados. Para
el presente trabajo, se opto por continuar con 30 de los 33 archivos traducidos para reducir
el posible ruido generado por la traduccion y tener un conjunto més concreto de datos para

analizar los resultados del modelo computacional.
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Tabla 3-1.: Tabla de archivos obtenidos en el conjunto de datos

Conjunto de datos # | Nombre original del archivo | Alias | ;Usado en procesamiento?
FederalSpending US1 SI
1
1 Loudoun USs2 SI
1 Recycling US3 ST
1 Openspending US4 SI
1 Frictionless US5 SI
1 Scrumalliance US6 SI
1 NSF us7 SI
1 CamperPlus US8 NO
1 PlanningPoker US9 ST
1 Datahub US10 | SI
1 MIS US11 SI
1 CASK Us12 | SI
1 Neurohub US13 | SI
1 Alfred Us14 | SI
1 Badcamp US15 SI
1 Rdadmp US16 | NO
1 ArchivesSpace Us1i7 | SI
1 Unibath Us18 | SI
1 Duraspace USs19 | NO
1 Racdam US20 | SI
1 Culrepo US21 | SI
1 Zooniverse US22 | SI
2 gl US23 | SI
2 g2 US24 | SI

Continua en la siguiente pagina
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Tabla 3-1 Continuacion de la pagina anterior

Conjunto de datos # | Nombre original del archivo | Alias | ;Usado en procesamiento?
2 gd US25 | SI
2 g5 US26 | SI
2 o6 US27 | SI
2 o8 US28 | SI
2 g9 US29 | SI
2 ¢10 US30 | SI
2 gll US31 | SI
2 g12 US32 | SI
2 gl4 US33 | SI

Procesamiento del lenguaje natural

Una vez que se tienen los archivos TXT con las historias de usuario en espanol, se les aplican
técnicas de Procesamiento de lenguaje natural con el objetivo de identificar la estructura de
las distintas historias de usuario, las relaciones entre las partes de cada historia y sus princi-
pales caracteristicas gramaticales. Este procedimiento fue realizado por medio del lenguaje
de programacién Python, més especificamente por medio de la libreria Stanza. Esta fue de-
sarrollada por Stanford NLP Group, enfocandose en el andlisis de textos en lenguaje natural
humano, que transforma en listas de oraciones y extrae sus caracteristicas morfologicas y
etiquetas PoS [26]. Principalmente, el parser de la libreria recibe un texto suministrado por
el usuario y este es analizado con base en el modelo preentrenado configurado por el mismo.
Una vez que la libreria a concluido el procesamiento del texto, retorna un conjunto bastante
completo de caracteristicas entre las que se encuentran los tokens (Tokenizacién), lemmas
(Lematizacién), la etiqueta Part-of-Speech correspondiente a cada término o expresion con-

tenida en el texto.

Dado que el enfoque del trabajo es en el idioma espanol, se utilizo el modelo preentrenado

Ancora, proporcionado por Stanza y el cual esta entrenado con un amplio conjunto de pa-
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labras en este idioma. Se eligié esta herramienta para realizar el procesamiento de lenguaje
natural debido a que brindaba una mayor precisiéon al momento de determinar los lemmas
y etiquetas PoS con base en el contexto de cada palabra (Como la palabra aplicacion la
cual puede ser considerada un sustantivo o un verbo dependiendo del contexto), a diferencia
de otras herramientas (La palabra aplicacidn es considerada verbo sin tener en cuenta el

contexto o estructura de la oracién que la contiene).

Las principales caracteristicas extraidas por cada palabra usando Part of Speech son:

Token: Es la palabra original en la historia de usuario.

upos: Es la etiqueta PoS correspondiente a la palabra.

Caracteristicas (Features): Son las caracteristicas de la palabra, entre las que se

encuentran su genero, si es posesivo o su nimero gramatical.

lemma: Es la forma més basica de la palabra en cuestion.

Con la intencién de optimizar el andlisis de resultados, la estructura de cada historia de
usuario, sus etiquetas PoS y sus correspondientes caracteristicas son almacenadas en una
base de datos en el servicio en la nube FireBase! agrupadas de acuerdo al conjunto de datos

y archivo al que pertenece cada historia de usuario.

3.1.2. Construcciéon de diagramas de clase y casos de uso
manualmente
Dado que los conjuntos de historias de usuario no cuentan con sus correspondientes dia-

gramas UML, estos deben ser construidos con el fin de tener una base que nos permita

determinar si el modelo computacional genero los diagramas de manera adecuada.

Para este proceso, se solicité la construccion de los diagramas UML correspondientes a las

historias de usuario a estudiantes de carreras a fines a la ingenieria de software. A cada

Hirebase.google.com
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estudiante se le asignaron 3 archivos diferentes los cuales fueron enviados via mail y de
acuerdo al analisis realizado por ellos a los requerimientos descritos en las historias de usuario
de cada archivo, construyeron los diagramas de clase y casos de uso correspondientes. Para

la construccién de los diagramas UML, se tenian los siguientes lineamientos:
= Las clases, entidades y actores extraidos deben mantenerse en singular.

= Las clases, atributos, métodos o actores que se compongan por varias palabras, deben

separarlas por guién bajo. Ej: color_cabello, director_hospital, enviar_archivo().
= Los diagramas deben ser consistentes y tan completos cémo sea posible.

Al final de este proceso, cada estudiante entrega un conjunto de archivos agrupados por
los archivos analizados. Cada grupo de archivos dentro del conjunto corresponde al analisis

realizado a uno de los tres archivos asignados y esta compuesto por:
= Un archivo TXT con la lista de entidades presentes.
= Un archivo PDF con el diagrama de clases
= Uno o varios archivos PDF correspondientes a los casos de uso construidos.
Como resultado de este proceso, se obtienen los diagramas UML y las listas de entidades

extraidas manualmente para cada uno de los archivos del conjunto de datos.

Acto seguido, se procede a la construccion de las reglas de patrones, que seran aplicadas a
las historias de usuario para la extraccion de entidades, clases, atributos, métodos, actores

y casos de uso para la construccion de los correspondientes diagramas.

3.2. Extraccion de entidades

Esta primera etapa consiste de la construcciéon de patrones que son usados para extraer las
entidades presentes en las historias de usuario y el procedimiento de aplicacion de los mismos

sobre el conjunto de historias. En la figura 3-2 describe el flujo del procedimiento.
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Procedimiento por cada historia de usuario

Construccionde ) ! . s '
1 Aplicacion de Validacion y 1 i
C_onju_nto de eii?eluiiigr?rge reglas de Construccion de Freegt;iﬁr;g:sde Conjunto de entidades
historias de : 1 patrones entidades H
AT entidades : :

Figura 3-2.: Flujo de proceso para la extracciéon de entidades [Autor]

Para la construccion de las reglas de patrones enfocadas a la deteccion de entidades, se
tomaron como base las reglas establecidas en [16] para textos escritos en inglés y fueron
adaptadas al idioma espanol teniendo en cuenta los cambios gramaticales entre ambos idio-
mas y el cambio de formato a historias de usuario.
Como resultado de dicha transformacion, se establecieron las siguientes reglas:

1. Un sustantivo puede ser una entidad.

2. Un nombre propio puede representar una entidad.

3. Si hay dos sustantivos separados por adjetivos o determinantes, se debe revisar el

primer sustantivo. Si este no se encuentra entre alguna de las siguientes palabras:

Atributos = ['mimero’, 'no’, cédigo’, 'fecha’, tipo’, volumen’, ‘nacimiento’, ’id’,

"direccion’, ‘nombre’]

Puede representar una entidad, de otro modo, podria representar un atributo de la

entidad.

4. Si el sustantivo se encuentra entre el siguiente conjunto de palabras:

Sistema = [base_de_datos’, ’base_de_dato’, 'base_dato’, ’registro’, ‘sistema’,

‘informacion’, “organizacion’, ‘detalle’, 'cosa’]

Dado que representan entidades para el funcionamiento propio del sistema, mas no

entidades que se encuentren del objetivo principal del mismo.
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Para extraer aquellos sustantivos que cumplen con estos criterios, se formaron los siguientes

patrones:

E1: {<NOUN|PROPN><ADJ><DET>?<NOUN|PROPN>*}
E2: {<NOUN|PROPN>*}

En estos patrones, NOUN representa los sustantivos comunes, PROPN representa los nombres
propios, ADJ representa los adjetivos y DET representa los determinantes. Estos patrones fue-
ron refinados por medio de un proceso de observacion de los resultados preliminares, frente
a las entidades obtenidas manualmente en los conjuntos de datos. Durante este proceso,
se observaron cuales entidades podian omitirse, aquellas palabras con determinadas etique-
tas PoS que impedian detectar algunos sustantivos (Como adjetivos y determinantes) o las
estructuras de las historias que no eran cubiertas por estas reglas y de este modo, poder
realizar las modificaciones necesarias para tener en cuenta dichos casos y obtener mejores

resultados.

Con el patron E1, se extraen aquellos sustantivos compuestos, los cuales constan de dos
(o més) sustantivos relacionados por medio de al menos un adjetivo o determinante y cuyo
significado en conjunto brinda un contexto diferente al que podria dar cada sustantivo por

separado.

Con el patrén E2, se extraen aquellos sustantivos simples que se encuentran en las historias

de usuario y no estan relacionados por medio de adjetivos o determinantes a otros sustantivos.

Una vez que se cuenta con las reglas de patrones para la extraccion de las entidades, estas
son aplicadas sobre cada una de las historias de usuario para determinar aquellos sustantivos

compuestos o simples que cumplen con las mismas.

Para ello, se hace uso de la libreria NLTK del lenguaje Python. Esta libreria cuenta con
la funcion RegexpParser, la cual genera un parser o analizador sintactico a partir de los

patrones E1 y E2. Cabe mencionar que el orden de los patrones tiene gran importancia al
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momento de enviarlos a la funcién, pues seran validados en el orden que sean suministrados y
en caso de que un fragmento de texto cumpla con dos o mas patrones, sera tenido en cuenta

solo en el primer patron que lo haya detectado.

3.2.1. Procedimiento de aplicaciéon de patrones

Cada una de las historias de usuario es analizada por medio de este parser, el cual extrae
arboles sintacticos conformados por aquellos fragmentos de las historias que cumplen con
al menos uno de los patrones determinados. En este caso, dado el objetivo de los patrones,
los arboles sintacticos extraidos estan conformados por los sustantivos simples o compuestos
encontrados y estan etiquetados con el identificador dado a la respectiva regla por medio de

la cual fueron obtenidos cada uno de los arboles sintacticos.

Cada arbol sintactico encontrado es recorrido para observar cada uno de los términos que lo
componen, sus principales caracteristicas y unificarlos para formar una sola expresién que
representa al sustantivo compuesto o al sustantivo simple extraido en el arbol. Dado que se
pueden presentar casos en los cuales el mismo sustantivo puede encontrarse como plural o
singular en diferentes partes del conjunto de historias de usuario, durante este recorrido se
determina si el término se encuentra en plural o singular. Si el término estd en plural, es
convertido a su forma singular por medio del lemma obtenido al aplicar PLN. Si el término
estd en su forma singular, no es requerido realizar modificaciones sobre el mismo. De este
modo, se garantiza que un mismo sustantivo no pueda encontrarse de diferentes maneras

dentro de los resultados y asi, evitar la duplicacion de términos.

Acto seguido, todos los términos obtenidos son verificados de manera separada y unificada
para asegurar que no se encuentran entre los conjuntos de palabras establecidos en las re-
glas 3 y 4. Al finalizar este proceso, si todos los términos aprobaron la verificacion, estos se
encuentran en su forma singular y son unificados por medio del caracter «_» en el caso de

los términos que conforman un mismo arbol sintactico.
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Una vez que todas las historias de usuario han sido analizadas, se cuenta con un conjunto
de todos los términos extraidos por medio de los patrones. Cada uno de estos corresponde
a un sustantivo simple o un sustantivo compuesto y representa una entidad. Todas las enti-
dades son concatenadas para conformar una cadena de texto con los resultados de todas las
extracciones, la cual es procesada por medio de CountVectorizer.

CountVectorizer es una implementacion de la libreria Sklearn que permite determinar la
frecuencia TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency) de diferentes términos
dentro de un mismo documento o cadena de texto. La concatenacion de todas las entidades
es procesada por medio de esta herramienta y acto seguido, se obtiene el listado de las enti-

dades mas importantes o nombradas dentro del conjunto de historias de usuario.

Como resultado de esta extraccién, se obtiene el listado de entidades presentes en el conjunto
de historias de usuario, ordenadas desde la mas a la menos frecuente y con esto, se cumple
el primer objetivo especifico del trabajo, el cual consiste en la identificacién de las entidades
presentes en el sistema por medio de PLN. Cabe mencionar que durante este procedimiento
se contemplo el uso de NER (Named Entity Recognition) para la deteccién automdtica de
entidades, sin embargo, no se logro establecer un resultado satisfactorio con ninguna he-
rramienta, dado que no se logran detectar gran parte de las entidades que se obtuvieron
de manera manual, sino solo aquellas que podrian ser muy reconocidas como nombres de

organizaciones o lugares.

3.3. Extraccidn de clases, atributos, métodos y relaciones

En esta etapa, en esencia, se realiza un proceso similar. Sin embargo, se ejerce un mayor
procesamiento de las historias de usuario y validaciones sobre los componentes obtenidas a
partir de estas. El flujo del proceso se puede observar en la figura 3-3.

En [8] se establecen una serie de reglas para la extraccién de clases y sus respectivos compo-
nentes en idioma inglés. Asi mismo, se dan las pautas para la identificacion de las relaciones

entre estas. Entre las reglas establecidas se encuentran:
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Procedimiento por cada historia de usuario

Exfraccion de
clases

Obtencion de
atributos y
métodos

Construccion de reglas ||
para extraccion de |1
clases y relaciones

Conjunto de clases,
atributos, métodos y
relaciones

Conjunto de
historias de
usuario

|| Extraccion de Validacién de !
' relaciones relaciones

Figura 3-3.: Flujo de proceso para la extraccion de clases, atributos, métodos y relaciones

[Autor]

Reglas para extraccion de clases:

El sujeto de una oracién es una clase, este es un sustantivo y no un pronombre.

El objeto directo de una oracién es una clase.

El sustantivo que precede un apostrofe posesivo es una clase.

El sustantivo después de las preposiciones de, por y a es una clase.

La conjunciéon entre clases.

Reglas para extraccion de relaciones:

= El verbo es una asociacién entre el sujeto y el objeto directo.

= Las preposiciones representan una asociacion.

= Los casos posesivos determinan una asociacion.

= Los verbos Contener, es parte de, Consistir, Incluir, Tener indican una relacién de

composicion.

= Si un sustantivo es compuesto y los sustantivos que lo componen son clases, indica una

relacion de composicion.
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= Si el sujeto y el objeto directo de una oracion son clases y estan relacionados por una

conjugacion del verbo Ser, indica una relacién de herencia.

= Las frases «... es un tipo de ...» 0 «... es una clase de ...» indican una relacién de

herencia.

Estas reglas fueron adaptadas para ser aplicables al idioma espanol y reglas de patrones,
las cuales fueron refinadas por medio de multiples pruebas en las cuales se observaban las
clases o los componentes obtenidos de las mismas y su similaridad frente a los diagramas

de clase obtenidos manualmente en el conjunto de datos. Como resultado, se obtuvieron los

siguientes patrones:

Para la extraccion de posibles clases, se aplico el siguiente patron:

CLASS: (<NOUN>|<PROPN>) (<ADJ> | <DET>) * (<NQUN> | <PROPN>) *

De este modo, podemos obtener las posibles clases que este compuestas por un sustantivo

simple o sean un sustantivo compuesto.

Para la extraccion de posibles métodos, atributos y las relaciones entre clases, se construyeron

los siguientes patrones:

Patrones:

R1: {<SUST>(<EXC_TERM. *>)* (<KEXC_TERM3>|<EXC_TERM4>) *

<VERB><CCONJ>*<VERB>* (<EXC_TERM1> | <EXC_TERM2>) *<SUST>}

R3: {(<SUST>) (KEXC_TERM2>) *<ADP> (<EXC_TERM2>) * (<SUST>) }

H4: {(<SUST>) (KEXC_TERM1>) *<AUX> (<EXC_TERM1>) * (<SUST>) }

EXC_TERM1:
EXC_TERM2:
EXC_TERMS:
EXC_TERM4:

{ (<ADP> | <DET>| <ADJ>) *}
{(<ADJ>|<DET>) *}
{<PUNCT><VERB> (<AUX>| <SCONJ> | <PRON>) *}
{ (<PROPN> | <PRON> | <ADV>) *}

SUST: {(<SUST_1>|<SUST_2>)+}

SUST_1: {(<NOUN>|<PROPN>) ( (<EXC_TERM1>)+(<NOUN> | <PROPN>)+)+}

SUST_2: {(<NOUN>|<PROPN>)+}
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b

Reglas de exclusién : [
’EXC_TERM1’,
’EXC_TERM2’,
’EXC_TERM3’,
’EXC_TERM4’ ,

1,

Reglas de inclusién: [
’R1’,

’R37,
YH4
1,

Verbos Ser : [

’somos’,

’son’,

’sean’
1,

Sinénimos Tipo: [
’tipo’,
’clase’,
’categoria’,
’especie’,
’genero’,
’variedad’

1,

Verbos Inclusién : [
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’comprenden’,
’comprende’,
’consiste’,
’consisten’,
’tiene’,
’tienen’,
’incluyen’,
’incluye’,
’abarcan’,
’abarca’,
’encierran’,
’encierra’,
’engloban’,
’engloba’,
’abrazan’,
’abraza’,
’contienen’,

’contiene’

En este caso, los patrones para la extraccion de relaciones requieren el reconocimiento de
ciertas palabras particulares para determinar el cumplimiento de ciertas palabras (Verbos
Ser, Verbos Inclusién y Sinénimos de Tipo) o conocer explicitamente cuales reglas debe

excluir o incluir al momento de hacer el procesamiento de las historias de usuario.

3.3.1. Procedimiento de aplicaciéon de patrones

Para aplicar los patrones construidos sobre las historias de usuario se realiza el siguiente
procedimiento:
Primero, cada historia de usuario es analizada por un parser con el patrén de deteccién de

clases. Cada arbol sintactico obtenido por medio de este andlisis es recorrido con el objeti-
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vo de construir la clase detectada. Durante esta construcciéon se valida que ninguno de los
sustantivos encontrados dentro del arbol pertenezcan a los conjuntos Atributos o Sistema
y de ser asi, el nombre de la clase es construido concatenando los sustantivos encontrados
dentro del arbol sintactico por medio de guiéon bajo «_», respetando el orden en el cual fueron

encontrados.

Todas las posibles clases encontradas dentro de la historia de usuario son almacenadas dentro

de un conjunto total de clases del conjunto de historias de usuario.

Posteriormente, los patrones de extraccién de relaciones son aplicados sobre la historia de
usuario por medio de un parser. Al igual que en el procedimiento anterior, cada uno de los
arboles obtenidos por el parser es recorrido para poder analizar los tokens o términos que lo
componen. En esta ocasion, se realizan multiples validaciones sobre los arboles sintacticos

encontrados para determinar las reglas que cumplen y las relaciones a construir.

La primera validacion consta de determinar si en el arbol sintactico se encontré algin sustan-
tivo compuesto. De ser asi, este es separado en cada uno de los sustantivos que lo componen
y se crea una relacion entre estos como posible relacién entre dos clases. Asi mismo, se va-
lida si entre los posibles sustantivos encontrados en el arbol se presentan preposiciones que
puedan representar una asociacién entre posibles clases. En caso de encontrarse este caso, se

crea y almacena la correspondiente relacion en el conjunto de relaciones.

Acto seguido se valida si el arbol contiene alguno de los verbos contenidos en el conjunto
Verbos Inclusion para construir la relacién de composiciéon o en los conjuntos Verbos Ser o
Sinonimos de tipo para construir la relacién de herencia. En caso de que el arbol sintactico
no corresponda a ninguno de los casos anteriores, se crea una sola relacion con los sustantivos

y verbos encontrados en la historia.

Dado que en una oracién pueden presentarse multiples verbos (Ej. «Quiero ver y coordinar

mis envios»), las relaciones obtenidas son recorridas para determinar cuales de ellas poseen
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multiples verbos y son separadas de modo que haya una relaciéon por cada verbo encontrado
en las mismas, con los mismos sustantivos. Las relaciones obtenidas al finalizar este proceso
tienen la forma [Posible Clase 1, Verbo o unién, Posible clase 2] y son agrupadas
de acuerdo al tipo de relacién al cual pertenecen (Asociacién, agregacion, herencia, compo-

sicién o dependencia) y el identificador del patrén con el que fue obtenida la relacién.

Una vez que se han procesado todas las historias de usuario, las relaciones obtenidas se
recorren con el objetivo de buscar posibles relaciones duplicadas y retirarlas, evitando su

repeticion en la construccion del diagrama objetivo.

Acto seguido, las clases obtenidas anteriormente y las posibles clases de las relaciones son
comparadas y se retiran aquellas clases que no se encuentren tanto en las relaciones como

en el conjunto de clases obtenido, reduciendo la cantidad de posibles clases detectadas.

Después de esto, las relaciones de composicién son analizadas y de acuerdo al patrén con
el cual hayan sido obtenidas, las clases relacionadas a la clase principal de cada relaciéon
son transformadas en atributos de dichas clases, es decir, en la relacion [Clase 1, verbo,
Clase 2], la Clase 2 es transformada en atributo de la Clase 1. Esto debido a que en este ti-

po de relaciones se tienden a expresar los componentes o caracteristicas de las diversas clases.

Para la obtencion de los métodos, se recorren las relaciones asociativas y si su clase principal
se encuentra dentro del arreglo de clases obtenido anteriormente, se concatenan su verbo y
clase o atributo relacionado por medio de «_», dejando este tipo de relaciones con la forma
[Clase 1, Verbo_Clase2], siendo la ultima posicién de esta la que contiene el nombre del

método detectado.

Por ultimo, las clases que cuenten con atributos o métodos son organizadas en un conjunto

con la forma:
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Clases:
Clase 1:
Atributos:
Atributo 1,

Atributo 2,

Métodos:
Método 1,

Método 2,

Clase 2:

Relaciones:

[Clase 1, Clase 2, ASOC],

Esto nos da como resultado un conjunto con todas las clases detectadas para la construc-
cién del diagrama de clases, junto con sus atributos y métodos. Adicionalmente, se tiene el
conjunto de relaciones entre dichas clases y el posible tipo de relacién representado en las

siguientes siglas:

ASOC: Asociacién

DEP: Dependencia

» HER: Herencia

COMP: Composicion
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= AGR: Agregacién

3.4. Extraccidon de actores y casos de uso

En esta etapa, se construyen las reglas de patrones para la extraccién de casos de uso y el
procedimiento de aplicacién de las mismas sobre las historias de usuario. El proceso puede

ser visualizado en la figura 3-4.

Procedimiento por cada historia de usuario

Construccidn de i |Segmentacion de Aplicacion de :
reglas para + historia de reglas de Const;Lcltc;\on e
extraccion de actores usuario patrones H

F\grupamiento de

Conjunto de actores y

Conjunto de
casos de uso

historias de
usuario

actores y casos
de uso

Construccian de — H T
reglas para ! Ap’!f;:\sngede H Validacién de H Construccion de H

extraccion de casos patrones excepciones caso de uso
de uso =

Figura 3-4.: Flujo de proceso para la extraccion de casos de uso [Autor]

En [17] se establecen las siguientes reglas para la extraccién de actores y casos de uso:

1. El primer sustantivo o sustantivo compuesto de la historia de usuario corresponde a

un actor.

2. Los casos de uso son predicados de la forma Verbo 4+ Sustantivo dentro de las historias

de usuario, las cuales estan asociadas a un actor.
3. Cada caso de uso extraido en una historia de usuario esta asociado al actor de la misma.

Dado que estas reglas son aplicables a las historias de usuario en espanol, se construye un
conjunto de patrones para la extraccién de actores y un conjunto de patrones para la ex-
traccion de los casos de uso a partir de dichas reglas. Dado que los casos de uso se asocian
al actor de la misma historia de usuario, al extraer los casos, se crea la relaciéon con el actor

correspondiente.

Para la extraccion de actores, se usaron los siguientes patrones:
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EXC_ACT1: {(<ADP>|<DET>|<ADJ>)*}
ACT: {(<ACT_1>|<ACT.2>)+}
ACT_1: {(<NOUN>|<PROPN>) ((<EXC_ACT1>)+(<NOUN>|<PROPN>)+)+}
ACT_2: (<NOUN>|<PROPN>)+

Asi mismo, para la extraccién de casos de uso se usaron los patrones mencionados a conti-

nuacioén:

CU: {<ACT>(<EXC_TERM.*>)* (<EXC_TERM3> | <EXC_TERM4>) *
<VERB><CCONJ>*<VERB>* (<EXC_TERM1> | <EXC_TERM2>) #<ACT>}
EXC_TERM1: {(<ADP>|<DET>|<ADJ>)*}

EXC_TERM2: {(<ADJ>|<DET>)x*}

EXC_TERM3: {<PUNCT><VERB>(<AUX>|<SCONJ>|<PRON>)*}
EXC_TERM4: {(<PROPN>|<PRON>|<ADV>)x*}

ACT: {(<ACT_1>|<ACT_2>)+}

ACT_1: {(<NOUN>|<PROPN>) ( (<EXC_TERM1>)+(<NOUN>|<PROPN>)+)+}
ACT_2: (<NOUN>|<PROPN>)+

Donde ACT extrae los posibles actores o entidades que se pueden encontrar en las historias
de usuario, ya sean sustantivos simples (ACT'_1) o sustantivos compuestos (ACT_2). La re-
gla C'U extrae los casos de uso de las historias de usuario y asi mismo, la relacion de estos
con los diferentes actores. Para esto, la regla esta constituida por los actores o entidades en-
contrado, el verbo que relaciona a estos y una serie de reglas de excepciéon (EXC_TFERMI,
EXCTERM2, EXCTERM3, EXC_TERM4) que permiten determinar que partes de la
historia se encuentran en medio de aquellas partes o términos que nos interesas y de esta
manera, poder enfocarnos en los datos que realmente necesitamos. Al igual que en los casos
anteriores, estos patrones fueron refinados por medio de la comparacion de los resultados
preliminares con los casos de uso y actores detectados manualmente, con el fin de detectar
los casos excepcionales o aquellos que no eran tenidos en cuenta por los patrones y hacer los

ajustes requeridos para incluirlos, con el fin de mejorar los resultados.
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3.4.1. Procedimiento de aplicaciéon de patrones

Para la aplicacion de las reglas de patrones sobre las historias de usuario, se realizan dos

procedimientos diferentes por cada historia:

Primer procedimiento: Se extrae el actor principal de la historia, donde se segmenta y se
toma la primera parte de la historia de usuario, es decir, Como [Actor],. Posteriormente,
se aplican las reglas de patrones sobre este fragmento para obtener el arbol sintactico del
mismo, y de este modo, extraer el actor presente en el mismo concatenando por medio del
caracter «_»la forma singular de los diferentes términos que lo componen siempre y cuando

estos sean sustantivos.

Este procedimiento da como resultado el actor correspondiente a la historia de usuario anali-
zada y en caso de que no haya sido obtenido antes, este es almacenado con los demas actores

que sean extraidos de las demas historias de usuario.

Segundo procedimiento: Consta de extraer los casos de uso presentes en las historias
de usuario y asi mismo, su relaciéon con los actores correspondientes. Para esto, se toma
la historia de usuario completa y es analizada por medio de todas las reglas de patrones
establecidas. Acto seguido, se recorren los arboles sintacticos obtenidos en dicho anélisis y
si son arboles obtenidos con la regla C'U, los componentes o términos que lo integran son

recorridos.

El objetivo de este recorrido es determinar que componentes corresponden a las excepciones
establecidas dentro de la regla y construir el caso de uso con aquellos que no se encuentran
en estas excepciones, haciendo uso de la etiqueta proporcionada por RegexpParser a cada
componente de tipo Arbol que se encuentra en el recorrido. Si un componente se encuentra
dentro de las excepciones de la regla, es ignorado al construir el caso de uso. Si un compo-
nente es un arbol de tipo ACT, los términos que lo componen son concatenados por medio
del caracter «_» para construir el sustantivo correspondiente y almacenado en un arreglo

temporal de la historia. Si el componente es un verbo (VERB), es almacenado en arreglo
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temporal de la historia. En caso de que se encuentre mas de un verbo durante el analisis,
se construird un arreglo temporal por cada uno de los verbos encontrados. Cada uno de
estos arreglos representa la relacién entre el posible actor y los casos de uso, de la siguiente
manera: [ Posible actor, Verbo, Sustantivo]

Al finalizar, cada arreglo temporal es almacenado en un conjunto de arreglos con los actores
o sustantivos extraidos y los respectivos verbos que los relacionan. Debido a la estructura de
las historias de usuario, los actores o sustantivos siempre se encontraran al inicio o final del

arreglo, lo cual facilitara su andlisis posteriormente.

Al finalizar la aplicaciéon de ambos procedimientos sobre todas las historias de usuario, se
recorren los diferentes arreglos obtenidos y se valida si el primer sustantivo de cada arreglo
(La primera posicién) se encuentra entre la lista de actores obtenidos por medio del primer
procedimiento. De ser asi, el caso de uso se construye a partir del verbo y el segundo sustanti-
vo del arreglo correspondiente, modificando el arreglo para tener la siguiente forma: [Actor,

Caso de uso (Verbo + Sustantivo)] y se almacena en un conjunto final de casos de uso.

Para finalizar, los casos de uso son agrupados de acuerdo al actor al que pertenecen y como
resultado, se obtiene un conjunto de casos de uso por cada actor detectado en las historias

de usuario.

Con esto, se estaria cumpliendo el segundo objetivo especifico, el cual consta de disenar un
modelo computacional de clasificacién en clases, atributos, relaciones, actores y casos de uso
basado en reconocimiento de patrones en la estructura de texto para la extraccion de los

principales componentes de los diagramas objetivo.

3.5. Generacion de diagramas de clase y casos de uso

Una vez que se han obtenido los componentes de los diagramas objetivo, estos son pro-

cesados para la construccion de los respectivos diagramas. Para este proceso se utiliza la
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herramienta OpenSource PlantUML 2, la cual permite generar multiples tipos de diagramas
UML (y no-UML) a partir de archivos de texto con un formato determinado de acuerdo al

diagrama que se construira. En la figura 3-5 se puede observar el flujo de este procedimiento.

Construccion de ) )
Conjunto de 3 archivo TXT con Listado de entidades
entidades listado de entidades

Ty
R gt

(Construccion de archivo TXT con
estructura de clases y sus
relaciones

Conjunto de
clases y sus
relaciones

Generacion de
diagramas UML con Diagramas UML

T PlamtUML
Mo o]

Conjunto de
actores y
casos de uso

(Construccion de archivo TXT con
estructura de actores y casos de
uso

Figura 3-5.: Flujo de proceso para la generaciéon de diagramas de UML a partir de los

componentes extraidos [Autor]

Dado que los componentes extraidos se encuentran almacenados en conjuntos, deben ser
recorridos e introducidos dentro de archivos de texto que son construidos de acuerdo al for-
mato correspondiente al diagrama que se construird o la informaciéon que se mostrard en

dicho archivo.

3.5.1. Entidades

Las entidades no se incorporan en un diagrama UML, sino que son impresas en el archivo
de texto en formato lista. Para esto, todas las entidades son impresas en el archivo en orden
descendiente de acuerdo a su frecuencia dentro del conjunto de historias, de modo que las
entidades mas frecuentes estén en los primeros lugares y las menos frecuentes estan en los

ultimos lugares. Este archivo se construye, se almacena y se nombra con el siguiente formato

2P4gina oficial de PlantUML en espafiol: https://plantuml.com/es/
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[Nombre del conjunto]-Entidades.txt. En la figura 3-6 se pueden observar algunas de

las entidades més frecuentes encontradas en el conjunto de datos del archivo US25.

—————————— LISTA DE ENTIDADES -----------

* A continuacidn encontrara la lista de entidades presentes en las
historias de usuario. Estan organizadas de la entidad mas frecuente a
la menos frecuente *

movilidad urbana

planificador

medida

efecto

trafico

propuesta

congestion

nivel

solucidn

validacidn

contaminaciodn

consecuencia

efecto_ambiental

equidad

evento

Figura 3-6.: Ejemplo de las entidades més frecuentes obtenidas para el archivo US25 [Autor]

3.56.2. Clases, atributos, métodos y relaciones

Estos componentes se encuentran almacenados en un conjunto en el que los métodos y
atributos estan agrupados segun la clase a la que pertenecen, por lo cual se recorre dicho
conjunto para construir el archivo de texto correspondiente y la informacion de cada clase

de adiciona en el siguiente formato:

class NombreClasel {
Atributol

Atributo?2

Metodol ()
Metodo2()
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Posteriormente, se adicionan las relaciones detectadas entre las diferentes clases. Estas rela-
ciones estan almacenadas en el mismo conjunto de las clases, por lo que son recorridas para
ser agregadas en el archivo de la siguiente manera, de acuerdo al tipo de relacion y el par de

clases a los cuales relaciona:

NombreClasel -- NombreClase2 (Asociacién)
NombreClase3 o-- NombreClase4 (Agregacién)
NombreClaseb5 *-- NombreClase6 (Composicién)
NombreClase7 <|-- NombreClase8 (Herencia)

NombreClase9 ..> NombreClaselO (Dependencia)

Una vez que se han agregado todas las clases y relaciones obtenidas en el archivo, este es
almacenado y nombrado con el formato [Nombre del conjunto]-Clases.txt .

Acto seguido, se ejecuta el siguiente comando para generar el diagrama de clases por medio

de PlantUML:
python3 -m plantuml [Nombre del archivo creado]

Este comando analiza la estructura del archivo y genera el correspondiente diagrama de
clases retornando una imagen PNG en la cual se puede visualizar el diagrama obtenido. En
la figura 3-7 se puede observar un ejemplo de como se estructuran las clases y sus relaciones
dentro del archivo de texto. En la figura 3-8 se observa el diagrama resultado del procesa-

miento de PlantUML sobre el archivo de texto con la estructura de clases.

3.5.3. Actores y casos de uso

Los actores y casos de uso detectados anteriormente se recorren para construir los corres-
pondientes diagramas de caso de uso. En este caso, se crea un archivo por cada actor, por

lo tanto, cada actor estara representado en un diagrama de casos de uso distinto.

Para esto, por cada actor, se construye un archivo de texto con la siguiente estructura:
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:NombreActor: —-> (Caso de uso 1)
:NombreActor: --> (Caso de uso 2)
:NombreActor: --> (Caso de uso 3)

Al terminar de construir el archivo de texto del actor, este es almacenado y nombrado con
el formato [Nombre del conjunto]-CasoUso-[Nombre del actor].txt .

Posteriormente, se ejecuta el comando para la generacion de diagramas con PlantUML usado
anteriormente con las clases, excepto que en esta ocasion se ejecutara para cada uno de los
archivos de texto creados con los diferentes casos de uso.

Al finalizar, se tendrd un conjunto de imagenes PNG correspondientes a los diagramas de
casos de uso generados para cada uno de los actores. En la figura 3-9 se puede observar parte
de la estructura utilizada para el andlisis y construcciéon de estos diagramas y en la figura
3-10 se puede observar el resultado de dicha estructura. En la estructura de los casos de uso,
el comando left to right direction indica que el actor estard a la izquierda apuntando
hacia los casos de uso a su derecha.

Con esto, se estaria cumpliendo el tercer objetivo especifico, el cual consta de generar los
diagramas de clase y casos de uso, partiendo de los resultados obtenidos en la extraccion de
sus componentes en los procedimientos anteriores, utilizando librerias de transformacién de

archivos a diagramas UML, en este caso se utilizo PlantUML.
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class ifa {
empleado
administrador
gerente
presupuesto
unir_sistema()
administrar liga()
ingresar_conjunto_regla competicion()
evitar sesgo()
evitar_conflicto _horario_juego()
}
class partido {
oficial
estadistica
evento
partido
acceder sistema()
tener cuenta franja()
informar_evento()
h
class juego {
partido
horario
evento

h

error -- activo

ifa -- liga

lugar -- dato
administrador -- liga
administrador -- equipo
gerente -- equipo
gerente -- liga

Figura 3-7.: Ejemplo de estructuracién de clases para su andlisis con PlantUML [Autor]
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de uso

agregar_liga()
ica_partido()| | registrar_equipo()

Figura 3-8.: Ejemplo de diagrama de clases creado por medio de PlantUML [Autor]

left to right direction
skinparam actorStyle awesome

:recepclonista: --> (aslgnar cama_paciente)
irecepcionista: --> (asignar médico paciente)
irecepcionista: --> (reservar cita paciente médico)

Figura 3-9.: Ejemplo de estructuracion de casos de uso para su analisis con PlantUML
[Autor]

asignar cama_paciente "":t.

-
[

recepcionista\ B -

( reservar cita_paciente_medico b

-

Figura 3-10.: Ejemplo de diagrama de casos de uso creado por medio de PlantUML[Autor]



4. Evaluacion de resultados

Dado que el conjunto de datos obtenido para este trabajo consta de multiples conjuntos de
historias de usuario y las imagenes de los diagramas UML construidos a partir de las mismas,
se construyo un archivo JSON en el cual se ingrese la informacién de los componentes de
los distintos diagramas del conjunto de datos, con el objetivo de mejorar el proceso de
comparacion de resultados entre los diagramas construidos manualmente y los diagramas
construidos por el sistema.

El archivo JSON construido cuenta con el siguiente formato para los distintos diagramas:

{
"DC": {
"Clases": {
"Clasel": {
"Atributos": ["Atributol", "Atributo2"],

"Metodos": ["Metodol", "Metodo2"]

},
"Clase2": {
"Atributos": ["Atributol", "Atributo2"],
"Metodos": ["Metodol", "Metodo2"]
}
},

"Relaciones": [
["Clasel", "Clase2", "ASOC"],
["Clase3", "Clase4", "AGR"],
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["Clased4", "Clase6", "COMP"],

["Claseb", "Clase8", "HER"],

["Clase6", "ClaselO", "DEP"]

]
1,
"uc": {
"Actorl": {

"Casos": [
[(*1", "Ccu", "Caso 1..."],
(*1.1", "CU", "Caso 2..."],
(*1.1.1", "CU", "Caso 3..."],
(*1.2", "Ccy", "Caso 4..."],
[(*2", "Cu", "Caso 5..."],
("2.1", "CU", "Caso 6..."],
("2.2", "CU", "Caso 7..."],
["2.2.1", "A", "Actor2"]

1,

"Relaciones": [
(am, 1.1, "1"],
["1v, "1.2", "I'],
["1.1", "1.1.1", "E"],
["2", "2.1", "E"],
["2", "2.2", "I"],
["2.2", "2.2.1", "I"]

+
1,
"Entities": ["Entidadl", "Entidad2"]
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Donde DC contiene las clases, sus componentes y relaciones entre ellas. UC contiene los
actores y casos de uso detectados manualmente en el conjunto de datos. Cada caso de uso
tiene un identificador que lo posiciona dentro de la jerarquia de casos que constituyen el
diagramas de casos de uso. Por esto mismo, UC también posee relaciones, las cuales indican
como se conectan los distintos casos de uso de cada actor. También se pueden encontrar
las entidades extraidas de cada conjunto de historias de usuario, de modo que este archivo
contiene toda la informacién sobre las entidades, clases y casos de uso de cada conjunto de

historias analizado, ya que por cada conjunto se cuenta con un formato de este tipo.

Haciendo uso de este archivo y los resultados del sistema, se evalian estos ultimos por medio
de las métricas Precision, Recall y F1, las cuales son calculadas por medio de los siguientes

elementos:

» True Positive (TP): Los elementos o componentes que fueron predichos por el

sistema y son similares o iguales a componentes obtenidos manualmente.

» False Positive (FP): Los elementos o componentes que fueron predichos por el

sistema pero no son similares a los componentes obtenidos manualmente.

» False Negative (FIN): Los elementos o componentes que fueron obtenidos manual-

mente, mas no se encuentran o no son similares a los resultados del sistema.

Una vez que se obtienen estos elementos, se procede a calcular cada una de las métricas de

la siguiente manera:

= Precision: Indica la cantidad de elementos predichos correctamente entre todos los

elementos predichos.

TP
Precision = ——— 41
recision = & (4-1)

= Recall: Indica el porcentaje de elementos predichos correctamente por la herramienta

comparado con los elementos obtenidos manualmente.
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TP
e — 4-2
Recall TP FN (4-2)

= F1: Es la combinacién entre Precisién y Recall, permitiendo establecer un valor con

base en los valores de estas dos métricas, dandole la misma importancia a ambas.

Precision * Recall
F1=2 4-
* Precision + Recall (4-3)

Con base en estas ecuaciones, se procede a evaluar los resultados para cada grupo de
componentes detectado por el sistema y el rango de umbrales de similaridad UMBRAL =
[0.5,0.55,0.6,0.65,0.7,0.75,0.8,0.85,0.9,0.95,], con los cuales se determinara el
comportamiento del sistema al establecer diferentes valores minimos de similaridad entre los

términos o componentes comparados.

4.1. Extraccion de entidades

En la figura 4-1 se puede observar el flujo del proceso realizado para realizar la comparacién
entre las entidades obtenidas por el sistema y las entidades obtenidas manualmente en el
conjunto de datos.

En este proceso, se recorren las entidades detectadas por el sistema y cada una es comparada
con las entidades obtenidas de manera manual. Para realizar la comparacién entre las dife-
rentes entidades, ambas entidades son trasformadas a minisculas para tratar de que estén
la mayor cantidad de mismas condiciones para la comparacion y se emplea el método Simi-
larity ofrecido por la libreria Spacy. Esta ofrece multiples herramientas y métodos para el
procesamiento de lenguaje natural, desde tokenizacion a extraccion de posibles dependencias
entre palabras. El método Similarity toma dos textos y compara la similitud entre estos por
medio de representaciones multidimensionales de palabras o Word Embeddings y retornara
un numero decimal que indica el porcentaje de similitud entre ambos textos, siendo 0 el

resultado mas bajo cuando no hay similitud entre los textos y 1 el resultado mas alto cuando
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Entidades
obtenidas
manualmente

Proceso realizado por cada entidad obtenida por el sistema

Comparacion realizada por cada entidad manual

Entidad del sistema es H
Similaridad = umbral tomada como True 1
Positive

Se recorre cada
Entidades entidad encontrada por
obtenidas por el sistema
el sistema

Se recorre cada entidad
encontrada manualmente

Simo hay similaridades i
con entidad del sistema,
es tomada como False :
' Fositive ]

Si no hay similaridades
con entidad manual. es
tomada como False
MNegative

Figura 4-1.: Flujo de comparacién de resultados obtenidos en extraccién de entidades [Au-

tor]

son iguales. Para la evaluacion de las entidades, se establece un umbral de similaridad para
determinar que los términos son similares. En caso de que si haya una similaridad igual o
superior a la esperada en el umbral, la entidad del sistema es anadida al conjunto de resul-
tados True Positive. Si al terminar de recorrer las entidades manuales no se ha detectado
una similaridad con las entidades detectadas por el sistema, esta es anadida al conjunto de
resultados False Positive. Por ultimo, si al finalizar de recorrer las entidades del sistema,
no se encontré una similaridad con alguna entidad detectada manualmente, esta sera anadi-
da al conjunto de resultados False Negative. Este proceso es realizado por cada uno de

los conjuntos de historias de usuario.

Para realizar este proceso de evaluacion, se realiza la comparacion teniendo en cuenta
cada uno de los umbrales establecidos en el rango UMBRAL y el rango de cantidades
CANTIDAD_ENTIDADES = [25, 50, 75 , 100] con el que se evaluara como se comporta el
software y los resultados obtenidos al comparar las primeras entidades del listado obtenido

por el sistema, de acuerdo a la cantidad establecida por el rango, es decir, tomando las
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primeras 25 entidades o las primeras 50 entidades retornadas por el sistema.

En la figura 4-2 se pueden observar la precision, Recall y F1 de los resultados obtenidos al

cambiar los umbrales de similitud y la cantidad de entidades tomadas para la comparacion.

Cantidad de entidades: 25

0.55
—— Recall
—— Precision
0.50 1 Accuracy
— R
0.45
0.40
.
£ 0.35 1
£
0.304
0.25
0.20
0.154
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Umbral
(a)
Cantidad de entidades: 75
0.7
— Recall
—— Precision
Accuracy
0.6 —Ff
0.5
.
© 04
b
0.3
0.2
0.1
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Umbral
(c)

Valor

Valor

0.6 -

0.5 -

0.4 -

0.3 4

0.2 -

0.1 -

0.7

0.6

0.5

0.3

0.2

0.1

Cantidad de entidades: 50

—— Recall

—— Precision
Accuracy

— R

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Umbral
(b)
Cantidad de entidades: 100
—— Recall
—— Precision
Accuracy

—

—_—
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Umbral
(d)

Figura 4-2.: Graficas de precision, Recall, Accuracy y F1 correspondientes a la cantidad

de entidades tomadas del resultado del sistema
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Como se puede observar, al tomar las 25 entidades més frecuentes detectadas por el sistema
(Figura 4-2a) y ser evaluadas con el umbral de similaridad 0.5, el Recall promedio tiene
un valor cercano al 0.54, mientras que la precision promedio se encuentra cerca del 0.29.
Con base en estos, el valor promedio de F1 se acerca al 0.33. Sin embargo, a medida que
aumentamos el umbral de similaridad, los valores decrecen gradualmente llegando a un valor
aproximado de 0.44 para el Recall cuando el umbral es de 0.95, mientras que el valor de la

precision llega cerca del 0.22 y el valor promedio de F1 se acerca al 0.25.

Tan pronto como aumentamos en la evaluacion la cantidad de entidades mas frecuentes
encontradas por el sistema, el valor del Recall tiende a aumentar, mientras la precisién y F1
tienden a disminuir. Esto lo podemos evidenciar al tomar las 100 entidades mas frecuentes
encontradas por el sistema (Figura 4-2d), denotando que el Recall es cercano al 0.7 en el
umbral més bajo y desciende hasta llegar aun valor levemente inferior al 0.6 en el umbral més
alto. Asi mismo, la precision y el F1 tienen valores aproximados de 0.12 y 0.2 respectivamente
cuando el umbral es de 0.5 y valores cercanos a 0.1 y 0.16 respectivamente cuando el umbral

es de 0.95.

Podemos notar que los valores de las métricas disminuyen, debido a que al aumentar el umbral
de similaridad, disminuye la probabilidad de que dos entidades sean consideradas como
similares en la evaluacion, por lo cual, la cantidad de entidades detectadas manualmente que
se encuentren dentro de las entidades obtenidas por el sistema disminuird con el aumento del
umbral. Sin embargo, el Recall nos indica que aun cuando se toma una cantidad reducida de
entidades encontradas por el sistema, al menos cerca de la mitad de las entidades encontradas
manualmente se encuentran dentro de las clases obtenidas por el sistema. No obstante, la
precision y por consiguiente, el F1 del extractor de entidades se ven afectados por los términos
que fueron detectados erroneamente como entidades, a causa de que poseen una estructura
gramatical similar a las entidades y no es posible establecer una diferencia clara entre estos

términos y las entidades, debido a que no se cuenta con la suficiente informacion.

Todo esto es aun mas notable cuando aumentamos la cantidad de entidades tomadas para
la evaluacién, pues a mayor cantidad de entidades, el valor del Recall aumenta dado que

se incrementa la posibilidad de encontrar las entidades detectadas manualmente, dentro del
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conjunto de entidades encontradas por el sistema, por lo cual esta métrica tiende a aumentar
y estabilizarse después de el umbral de similaridad con valor 0.8. Por otro lado, los valores
de la precision y el F1 se ven aun mas afectados por este aumento, pues la cantidad de
términos detectados erréneamente que se tienen en cuenta es mayor y no es compensado por
el aumento del Recall, por lo cual, la precisiéon disminuye en cuanto aumentan los términos

detectados erroneamente y el F1 se ve afectado por dicha disminucion.

4.2. Extraccion de clases, atributos, métodos y relaciones

4.2.1. Clases

Para la comparacién de las clases obtenidas por el sistema frente a las clases obtenidas

de manera manual, se siguié el proceso ilustrado en la figura 4-3. En este proceso, las

Clases
obtenidas
manualmente

Proceso realizade por cada clase obtenida por el sistema

Comparacion realizada por cada clase manual

Clase del sistema es
tomada como True
Positive

Se recorre cada clase Se recorre cada clase
S encontrada por el encontrada por el Similaridad = umbral
i sistema manualmente
el sistema

! Sila clase es un
. | sustantivo compuesto, es
i | segmentado y se toma el
sustantivo principal

Sustantivo principal es
tomado como True
Positive

Similaridad = umbral

____l ________________________________________ ‘

Sino hay similaridades con clase del
sistema o su sustantivo principal, es
fomada como False Positive

Sino hay similaridades
con clase manual, es

tomada como False
Megative

Figura 4-3.: Flujo de comparacién de resultados obtenidos en extraccién de clases [Autor]

clases obtenidas por medio del sistema son recorridas y cada una es comparada con todas
las clases obtenidas manualmente, en busca de similitudes entre los elementos de ambos

conjuntos. Al igual que con las entidades, se utiliza la funcién Similarity de Spacy para
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determinar si la similaridad entre una clase del sistema y una clase manual supera un umbral
determinado. Si el resultado de la comparacion entre las dos clases es mayor o igual al umbral,
se determina que la clase del sistema es un True Positive. Si el resultado es menor al
umbral y la clase es un sustantivo compuesto, se toma el primer sustantivo y se realiza la
comparacion nuevamente con la clase manual. Ej: Si la clase es Usuario_administrador, se
toma el sustantivo Usuario y se realiza la comparacién. Si esta segunda comparacion supera
o es igual al umbral, se determina que la clase del sistema es True Positive.

Si al terminar de recorrer las clases manuales, aun no se ha encontrado una similaridad para
la clase del sistema, se determina que esta es un False Positive. Por tltimo, al terminar
se recorrer todas las clases del sistema, no se encuentra similaridad para una clase obtenida
manualmente, se determina que esta es un False Negative.

Para evaluar los resultados de la extraccién de clases, se realiza la comparacion de las cla-

ses del sistema y las clases manuales con cada uno de los umbrales establecidos en UMBRAL.

Adicionalmente, se realizaron tres evaluaciones diferentes para las clases:

» Evaluacion #1: En esta evaluacién se toma una determinada cantidad de clases
encontradas por el sistema, aplicando solo los patrones de deteccién de clases y se
realiza la comparacion de los resultados con las clases tomadas. En esta no se tienen en
cuenta relaciones, atributos o métodos de las clases, sino solamente el conjunto de datos
detectado por el sistema por medio de los patrones. Las cantidades que se tomaron son

las 25, 50, 75 y 100 clases més frecuentes encontradas por el sistema (Figura 4-4).

s Evaluacion #2: En esta evaluacion se toman todas las clases encontradas por el

sistema, siempre y cuando estén relacionadas con otra clase (Figura 4-5).

= Evaluacion #3: En esta evaluacion se toman todas las clases detectadas por el sistema

que tengan un atributo o método y estén relacionadas a otra clase (Figura 4-6).

En la figura 4-4, podemos observar que al no tener en cuenta mayor informacion sobre las
clases y evaluar las 25 clases més frecuentes encontradas por el sistema (Figura 4-4a) con el

umbral de similaridad en 0.5, el Recall del modelo se encuentra sobre 0.8, indicando que hay
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Figura 4-4.: Graficas de precision, Recall, Accuracy y F1 correspondientes a la evaluacion

#1 de las clases [Autor]

una alta probabilidad de que las clases detectadas manualmente encuentren similaridades

dentro de las 25 clases evaluadas. No obstante, la precisién en este caso se encuentra en 0.3,
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Figura 4-5.: Graficas de precisién, Recall, Accuracy y F1 correspondientes a la evaluacion

#2 de las clases [Autor].

dado que se ve afectadas por aquellas clases detectadas erroneamente por el sistema, a causa
de términos o entidades que compartir una similaridad gramatical con las clases lo suficiente
alta para no poder marcar una diferencia clara entre estas y poderlas excluir de manera
adecuada. Sin embargo, al aumentar el umbral de similaridad, las métricas se ven afectadas
debido a que hay una menor probabilidad de que las clases encontradas manualmente sean
similares a las clases encontradas por el sistema y con esto, aumenta la cantidad de términos
detectados erréneamente por el sistema, como lo podemos constatar al realizar la evaluacion
con el umbral en 0.95, donde el Recall llega a acercarse al 0.6 y la precisiéon decrece a poco

menos de 0.25.

Esto podemos apreciarlo con mayor detalle en la figura 4-4d, en la cual se evalian las 100

clases mas frecuentes encontradas por el sistema. Aqui podemos apreciar como el Recall inicia
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Figura 4-6.: Graficas de precisién, Recall, Accuracy y F1 correspondientes a la evaluacion

#3 de las clases [Autor].

con cerca de 0.9 en el umbral de similaridad 0.5 y decrece gradualmente hasta estabilizarse
cerca de 0.8 desde el umbral de 0.75, debido a que al contar con una mayor cantidad de
clases encontradas por el sistema, aumenta la posibilidad de encontrar las clases manuales
dentro del conjunto de clases obtenidas por el sistema y en el caso, en cualquier umbral hay

una gran probabilidad de encontrar las clases correctas dentro de las clases detectadas.

No obstante, la precision se ve drasticamente afectada por el aumento de clases tomadas,
pues aumenta en gran medida la cantidad de términos detectados erréneamente y la cantidad
de clases detectadas correctamente no aumenta en la misma proporcién o en mayor medida,
por lo cual la precisién (y por consiguiente, el F1) disminuye drasticamente, iniciando cerca
de 0.1 cuando el umbral de similaridad es 0.5 y decreciendo hasta llegar cerca de 0.05 con el

umbral en 0.95.
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En la figura 4-5, podemos observar como se ven afectados los resultados al tener en cuenta
las relaciones entre clases, pues en la evaluacién #2 se evaliian todas las clases obtenidas por
el sistema, omitiendo aquellas clases que no tienen relacién con ninguna otra. En este caso,
podemos observar que el Recall del modelo supera el 0.9 cuando el umbral de similaridad
estd en (.5, sin embargo va decreciendo gradualmente a medida que aumenta el umbral hasta
acercarse a 0.75 en el umbral de 0.95. Por otro lado, la precisién del modelo en este caso
tiende a aumentar levemente, pues en el umbral 0.5 tiene un valor cercano a 0.15 y a medida
que aumenta el umbral de similaridad, mantiene un crecimiento leve hasta acercarse a 0.18 al
llegar al umbral 0.95. Debido a la disminucion en el Recall y el aumento leve de la precision,
el modelo presenta un F1 que inicia en 0.25 en el umbral méas bajo y crece levemente hasta

acercarse al 0.27 cuando se presenta el umbral mas alto.

Debido a que en este caso se tienen en cuenta las relaciones entre clases, gran parte de los
términos detectados erroneamente son removidos de los resultados al no tener una relacién
con algin otro término. Esto permite realizar un filtrado mas solido de los resultados obte-
nidos en la evaluacion anterior y se presenta una mejora en las métricas de desempeno. Al
tomar todas las clases detectadas por el sistema y mantener solo aquellas que estén relacio-
nadas, aumenta la posibilidad de encontrar entre estas las clases detectadas manualmente,
por lo cual, el Recall presenta un aumento en el umbral mas bajo respecto a los resultados
mencionados en la anterior evaluacién y decrece gradualmente hasta estabilizarse en 0.75,
que es un valor relativamente alto en el cual se puede asegurar que gran parte de las clases
manuales fueron detectadas por el sistema. Asi mismo, la precisién presenta una leve mejora,
pues al disminuir la cantidad de términos detectados erroneamente, mejora la capacidad del
modelo para extraer las clases correctas. Con base en esto, el F1 también se ve afectado de
manera positiva, pues a diferencia de la mayoria de resultados de la evaluacién anterior, se
mantiene sobre 0.3 a través del aumento del umbral de similaridad, a causa de la reduccién

de ruido en los resultados.

Si ademas de las relaciones, se tienen en cuenta los métodos y atributos de las diferentes
clases, en la figura 4-6 podemos observar que el Recall disminuye un poco respecto a los

resultados anteriores. En este caso, el Recall es cercano al 0.82 cuando el umbral esta en 0.5
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y decrece gradualmente al aumentar el valor del umbral, hasta aproximarse al 0.64 cuando
el umbral de similaridad es 0.95. Sin embargo, la precisiéon tuvo un aumento notable, pues
con el umbral en 0.5 tuvo un valor aproximado de 0.24 y tiende a mantenerse estable con
el aumento del umbral. Con base en esto, el F1 del modelo presenta una disminucion leve
durante la evaluacion, con un valor cercano a 0.32 en el umbral mas bajo y descendiendo
levemente hasta un valor cercano a 0.31 en el umbral mas alto.

La disminucién en el Recall se fundamenta en la exclusién de términos o clases detectadas
por el sistema al no tener atributos y métodos, pues entre estos términos excluidos se pueden
encontrar clases que fueron obtenidas de manera manual en los diagramas de clase, pero a las
cuales el sistema no logro detectarles sus respectivos componentes, por lo cual son excluidas
de los resultados, afectando el Recall y disminuyendo su valor. No obstante, la precision
presento una mejora, pues al aplicar un filtro mas profundo sobre los resultados con base en
la informacion de las clases, aumenta la cantidad de términos detectados erréneamente que
son excluidos, mejorando la capacidad de deteccion de clases del modelo.

Con base en los resultados de las evaluaciones, podriamos inferir que si tomaramos las 25
clases mas frecuentes encontradas por el sistema, podriamos encontrarnos con mejores resul-
tados, pues en este conjunto es mas probable encontrar las clases obtenidas manualmente,
aunque posiblemente 80 % de las clases encontradas podrian ser términos erréneos. Sin em-
bargo, el sistema requiere tener mayor informacion sobre estas como sus atributos y métodos,
con el objetivo de construir los correspondientes diagramas, por lo cual, los resultados pre-
sentados en la evaluacién #3 (Figura 4-6) representan una mejor alternativa para el modelo
para poder mantener las relaciones entre las clases y los componentes asociados a estas de

la manera mas cercana a los componentes obtenidos de manera manual.

4.2.2. Atributos

Como se puede observar en la figura 4-7, el flujo de evaluacion de los atributos es muy si-
milar al proceso de evaluacién de las clases, en el cual los atributos obtenidos por el sistema
son comparados con los atributos obtenidos manualmente y segin la similaridad de estos,

se determina si un elemento es True Positive, False Positive o False Negative. No
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obstante, al evaluar los atributos no se realiza una doble verificacion con los posibles sus-
tantivos compuestos, sino que se hace la determinacién con la similaridad existente entre los
atributos tal como los detecta el sistema y tal como se obtuvieron manualmente.

Sin embargo, los atributos son comparados por cada una de las clases a las cuales pertenecen
y la similaridad entre estas. Es decir, si al evaluar las clases se determiné que dos clases son
similares, los atributos de ambas clases se compararan entre si y no con los atributos de las

demads clases que no fuesen similares.

Afributos
obtenidos
manualmente

Proceso realizado por cada afributo obtenido por el sistema

Comparacion realizada por cada atributo manual

Se recorre cada
Atributos atributo obtenido por el
obtenidos por sistema
el sistema

Afributo del sistema es i
Similaridad = umbral tomado como True 1
Positive

Se recorre cada atributo
encontrado manualmente

Sino hay similaridades |
! con atributo del sistema,
:. es tomado como False
Positive

Si no hay similaridades
con atributo manual, es
tomada como False
Megative

Figura 4-7.: Flujo de comparacién de resultados obtenidos en extraccién de atributos de la

clase [Autor]

Con base en esto, se realizaron dos evaluaciones distintas de acuerdo a la informacién de las

clases:

» Evaluacion #1: En esta evaluacién se toman los atributos de las clases encontradas

por el sistema, siempre y cuando estén relacionadas por otra clase (Figura 4-8).

» Evaluacion #2: En esta evaluacién se toman los atributos de las clases detectadas por

el sistema que tengan un atributo o método y estén relacionadas a otra clase (Figura

4-9).
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Figura 4-8.: Graficas de precisién, Recall, Accuracy y F1 correspondientes a la evaluacion

#1 de los atributos [Autor].

En la figura 4-8 podemos observar que el desempeno del modelo al momento de extraer los
atributos se reduce drasticamente frente a su desempeno extrayendo clases, pues teniendo
en cuenta solo los atributos de las clases que este relacionadas con otra clase, la precisién
del modelo es cercana al 0.03 cuando el umbral de similaridad se encuentra en 0.5 y decrece
con el aumento del umbral, hasta llegar a un valor cercano a 0.014 cuando el umbral se
encuentra en 0.95. Asi mismo, se puede apreciar que a diferencia de los resultados obtenidos
con las clases, el Recall presenta valores més bajos que la precisién, iniciando con un valor
cercano a 0.22 con el umbral de 0.5 y disminuyéndolo a medida que crece el valor del umbral,
acercandose a 0.008 con el umbral més alto.

Estos resultados presentan valores demasiado bajos respecto a los resultados obtenidos con
las clases, a causa de que en la estructura de las historias de usuario no se brinda la infor-

macion suficiente para poder determinar los atributos o caracteristicas propias de cada una
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de las clases, por lo cual, es reducida la cantidad de atributos que pueden ser encontrados
directamente por el sistema por medio de patrones gramaticales. Igualmente, los atributos
presentes en las clases encontradas manualmente son, en gran parte, inferidos por la ex-
periencia humana mas no estan presentes directamente en las historias, pues si la historia

7

de usuario menciona ”... ubicaciones cercanas a mi ...”, el humano puede deducir que se
requiere tener la ubicacién o posicion del usuario como uno de sus atributos, sin embargo,
el sistema no cuanta con la capacidad de realizar estas deducciones y extrae los atributos
que pueda encontrar directamente en el texto analizado a través de los patrones, afectando

negativamente los resultados obtenidos y con esto, las métricas de evaluacion.
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Figura 4-9.: Graficas de precision, Recall, Accuracy y F1 correspondientes a la evaluacién

#2 de los atributos [Autor].

En la figura 4-9, podemos ver los resultados al tener en cuenta los atributos de aquellas

clases que no solo estén relacionadas con otras, sino que cuenten con atributos o métodos,
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reduciendo ain mas la cantidad de clases evaluadas y con esto, la cantidad de atributos a
evaluar. Al realizar estos cambios en la evaluacion, se puede apreciar una ligera mejora en
los resultados en los umbrales de similaridad mas bajos, pues la precisiéon inicia en 0.035 en
el umbral mas bajo y decrece hasta acercarse al 0.014 en el umbral mas alto. Sin embargo,
se mantiene superior al Recall, pues este inicia cerca de 0.032 y decrece a medida que se
aumenta el umbral de similaridad hasta llegar a un valor cercano a 0.006 al llegar al umbral
0.95 .

Aqui podemos observar que al reducir la cantidad de clases, se presenta una mejora en los
resultados a causa de que disminuye la cantidad de clases a las cuales no se les detectaron
atributos y con esto, se reduce el ruido generado por la comparacion entre atributos de las
clases detectadas manualmente y clases detectadas por el sistema que sean similares a estas
pero no cuenten con atributos, pues esto conlleva a que todos los atributos de las clases
encontradas manualmente sean determinados como Fulse Negative, afectando gravemente
los resultados. Otro aspecto por mencionar es la diferencia entre la precisién y el Recall,
pues al evaluar las clases, esta métrica se mantenia superior a la precision del modelo. Sin
embargo, este caso la precision se mantiene sobre el Recall en todos los umbrales, indicando
que la probabilidad o desempeno del modelo para detectar correctamente los atributos de las
clases es superior a la probabilidad de encontrar los atributos extraidos manualmente dentro
de los atributos evaluados, entonces, podemos inferir que el desempeno se mantiene se ve
beneficiado por la exclusion realizada en las clases. Aun asi, los valores se mantienen bastante
bajos en todas las métricas debido a la ausencia de informaciéon que permita establecer
criterios mas claros para la deteccion de atributos y la incapacidad del sistema de poder
deducir atributos que no se encuentren directamente mencionados en las historias de usuario

del sistema.

4.2.3. Métodos

En un proceso muy similar al ejecutado para la evaluacién de los atributos, los métodos
son evaluados entre las clases similares encontradas en la evaluacién de clases y tal como se

obtuvieron del sistema o manualmente, como se puede observar en la figura 4-10.
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No obstante, se realizan algunas validaciones adicionales ademas de la similaridad entre los

métodos obtenidos:
= Se valida que el método contenga un verbo, dado que representa un accion.

= Se pueden presentar casos en los cuales los métodos no sean similares segtin el umbral,
pero ain asi, representen la misma accién y los términos del método manual se encuen-
tren en el método obtenido por el sistema, por lo cual no son similares en escritura pero
si en contexto de la accion. Ej: Si el método manual es loguear usuario y el método

obtenido por el sistema es loguear usuario administrador.

Métodos

obienidos
manualmente

Proceso realizado por cada métedo obtenido por el sistema

Comparacion realizada por cada métedo manual

r | Si
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el sistema
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L ________________________________________________________
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Figura 4-10.: Flujo de comparacion de resultados obtenidos en extraccién de métodos de

la clase [Autor]

Si al comparar los métodos del sistema con los métodos manuales, superan el umbral de
similaridad y /o aprueban estas validaciones, se toma como el método obtenido por el sistema
es un True Positive. Si no se encuentran similaridades para el método del sistema, es
tomado como un False Positive. Sino se encuentran similaridades para el método obtenido
manualmente, se toma como False Negative.

En este caso también se realizaron dos evaluaciones distintas de acuerdo a la informacion de

las clases a las cuales pertenecen los métodos y la similaridad entre ellas:
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» Evaluacion #1: En esta evaluacién se toman los métodos de las clases encontradas

por el sistema, siempre y cuando estén relacionadas por otra clase (Figura 4-11).

= Evaluacion #2: En esta evaluacion se toman los métodos de las clases detectadas por

el sistema que tengan un atributo o método y estén relacionadas a otra clase (Figura

4-12).
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Figura 4-11.: Graficas de precision, Recall, Accuracy y F1 correspondientes a la evaluacién

#1 de los métodos [Autor].

En la figura 4-11, se puede observar un comportamiento distinto a las deméds evaluaciones
anteriores, pues en el umbral méas bajo, el Recall inicia con un valor cercano al 0.055 y
aumenta constantemente junto con el umbral de similaridad hasta estabilizarse cerca de 0.16
cuando el umbral supera el 0.75. Asi mismo, la precision tiene un valor aproximado a 0.05
cuando el umbral de similaridad estda en 0.5 y aumenta gradualmente hasta estabilizarse

cerca de 0.12 desde el umbral en 0.75.
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El modelo presenta un bajo desempeno al momento de extraer los métodos de las clases a
causa de que se ve afectada por los resultados obtenidos en la evaluacion #2 de extraccion
de clases, pues al no encontrar una clase similar para la clase que contiene los métodos
o que las clases sean similares en cuanto a su nombre m&s no en cuanto a su contenido,
ocasionara que los métodos extraidos por el sistema no encuentren sus correspondientes
similaridades al momento de realizar la evaluacion. Asi mismo, también se ve afectado por
la interpretacién dada por el usuario a los posibles métodos presentes en las historias de
usuario, pues mientras el modelo extrae los métodos tal cual como se encuentran en el texto,
el humano puede ajustar el nombre de los mismos para adaptarse al contexto de la historia

o su interpretacién del posible método. Por ejemplo:

Si la historia menciona «... quiero ver las versiones disponibles de un objeto ...», el siste-
ma extrae el método ver_version_objeto, mientras el método identificado por un humano es
ver_versiones_disponibles, los cuales hacen referencia a la misma accion, sin embargo, no son
similares de acuerdo a sus representaciones vectoriales. Otro ejemplo se presenta cuando la
historia menciona «... quiero otorgar privilegios de embargo a otros administradores de reposi-
torios ...», pues el sistema extrae el método otorgar_privilegio_embargo_administrador_repositorio,
mientras el método extraido manualmente es otorgar_permiso_admin, ocasionando que el mo-

delo no los detecte como métodos similares a pesar de hacer referencia a la misma accion.

Sin embargo, también es apreciable que a medida que aumenta el umbral de similaridad para
la evaluacion, se presenta una creciente mejora en las métricas debido a que este aumento en
el umbral conlleva a que los métodos comparados sean cada vez mas similares, obteniendo
una mayor precision al momento de determinar los métodos correctos del sistema y disminuir
los métodos detectados como similares de manera errénea, reduciendo el posible ruido en los

resultados y mejorando el desempeno del modelo.

En la figura 4-12 podemos ver que hay una leve mejora al tener en cuenta los métodos de
las clases que no estdn vacias (tienen atributos y/o métodos), pues el Recall tiene un valor
de 0.6 cuando el umbral de similaridad es 0.5 y aumenta a un gran ritmo hasta estabilizarse
cerca del umbral 0.75, donde disminuye su velocidad de aumento y continua aumentan a

menor ritmo hasta aproximarse a 0.17 cuando el umbral es 0.95 . Por otro lado, la precisién
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Figura 4-12.: Graficas de precision, Recall, Accuracy y F1 correspondientes a la evaluacion

#2 de los métodos [Autor].

es de 0.05 cuando el umbral es de 0.5 y aumenta gradualmente hasta llegar a 0.125 en el

umbral 0.95 .

Con base en esto, podemos observar que hay una leve mejora en los resultados obtenidos
durante la evaluacion, pues al tener en cuenta solo las clases que tengan métodos o atributos,
disminuye la cantidad de clases que no tienen métodos detectados por el sistema y con esto,
disminuyen los False Negative encontrados durante la evaluacion #1, conllevando a una
mejora en la precision del modelo y del desempeno general de este para la extraccion de
métodos. No obstante, persiste la tendencia a valores bajos (A pesar de su incremento al
aumentar el umbral de similaridad) debido al efecto que tiene la posible extraccién errénea
de clases sobre estos y las diferencias de interpretacion por parte del usuario al momento

de extraer los métodos manualmente y la incapacidad del modelo de poder realizar estas
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mismas interpretaciones que no estan presentes directamente en el texto.

4.2.4. Relaciones

Para la evaluacion de las relaciones de las clases extraidas por el sistema, se hace un pro-
cedimiento similar a los realizados anteriormente (Figura 4-13). No obstante, en este caso
no se tiene en cuenta un umbral de similaridad entre las relaciones, sino que se realiza una

comparacion de las clases relacionadas por las mismas.
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Si no hay similaridades
con relacion manual, es

tomada como False
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Figura 4-13.: Flujo de comparacién de resultados obtenidos en extraccién de relaciones

entre las clases [Autor]

En esencia, el procedimiento tiene en cuenta las clases similares detectadas en la extraccion
de clases y analiza si las dos clases de una relacién cuentan con clases similares. De ser asi, si
dichas clases similares también estan relacionadas, se determina que la relacién encontrada
por el sistema es un True Positive.

A continuacién, se detallan los posibles casos que se podrian presentar:

= Si las clases de una relacién encontrada por el sistema, tienen clases similares encon-

tradas manualmente y dichas clases estan relacionadas, se considera True Positive.
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= Si las clases de una relacion encontrada por el sistema tienen clases similares encontra-
das manualmente, pero dichas clases no estan relacionadas, se considera False Posi-

tive.

= Si solo una de las clases de una relacion encontrada por el sistema tiene clase similar

encontrada manualmente, se considera False Positive.

= Si ninguna de las clases de una relaciéon encontrada manualmente tiene clases similares

encontradas por el sistema, se considera False Negative.

» Si las clases de una relacion encontrada manualmente tienen clases similares encontra-
das por el sistema pero dichas clases no estan relacionadas se considera False Nega-

tive.

Con base en estos casos y dado que las relaciones encontradas se ven influenciadas por la
extraccién de clases, se realizaron dos evaluaciones distintas para las relaciones, de acuerdo

a las clases obtenidas al evaluarlas con cada umbral:

» Evaluacion #1: En esta evaluacion se toman todas las relaciones de las clases encon-

tradas por el sistema (Figura 4-14).

» Evaluacion #2: En esta evaluacién se toman las relaciones de las clases detectadas
por el sistema que tengan un atributo o método y relacionadas con otras clases con la

misma condicién (Figura 4-15).

En la figura 4-14, podemos observar que la precisién es de 0.075 cuando el umbral de
similaridad es de 0.5 y tiende a aumentar hasta acercarse a 0.12 en el umbral 0.7 y disminuye
hasta estabilizarse cerca de 0.09 cuando se aproxima al umbral 0.9 . Por su parte, el Recall
inicia con un valor cercano a 0.23 en el umbral mas bajo, creciendo rapidamente hasta 0.31
cuando el umbral es 0.6, donde empieza a disminuir hasta estabilizarse cerca de 0.24 al
aproximarse al umbral mas alto. A causa de esta variacion en las métricas, el F1 es de 0.1
al evaluar con el umbral méas bajo y aumenta levemente hasta llegar a 0.15 en el umbral de
similaridad 0.7, donde comienza a decrecer gradualmente hasta acercarse a 0.12 en el umbral

0.95 .
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Relaciones - Evaluacion #1

—— PBRecall
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Figura 4-14.: Graficas de precision, Recall, Accuracy y F1 correspondientes a la evaluacion

# 1 de las relaciones entre clases [Autor].

Este comportamiento en los resultados de las relaciones es en gran parte, influenciado por
los resultados obtenidos en la extraccion de clases dado que cuando estas son evaluadas con
los umbrales intermedios (0.6 - 0.7), hay mayores probabilidades de mantener las relaciones
correctas, pues es mayor la cantidad de similaridades encontradas entre las clases obtenidas
manualmente y las clases obtenidas por el modelo, al mismo tiempo, las clases extraidas
erroneamente y detectadas como similares disminuye para este punto, beneficiando al des-
empeno del modelo para extraer las relaciones correctas dado que la probabilidad de que las
similaridades para las clases que las conforman sean encontradas. Sin embargo, al continuar
aumentando el umbral de similaridad, disminuye la cantidad de clases manuales similares
encontradas para las clases del modelo o viceversa, por lo cual, las relaciones se ven afectadas

al no encontrar su correspondiente relacién entre las obtenidas manualmente, conllevando a
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que el desempeno del modelo se vea afectado negativamente al no lograr extraer las relacio-
nes adecuadamente en los umbrales mas altos, lo cual se ve reflejado en el descenso de las

métricas hasta llegar a un valor muy cercano al valor inicial de la evaluacion.

Relaciones - Evaluacion #2

—— Recall
—— Pracision
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0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Umbral
Figura 4-15.: Gréficas de precision, Recall, Accuracy y F1 correspondientes a la evaluacién

# 2 de las relaciones entre clases [Autor].

En la figura 4-15 se puede percibir un cambio en el comportamiento de los resultados, pues
el Recall tiene un valor aproximado a 0.24 en el umbral més bajo y alcanza su valor mas
alto en el umbral 0.6 cuando llega a 0.28, decrece hasta llegar a 0.18 en el umbral 0.95 .
Por otro lado, la precisién es de 0.13 en el umbral mas bajo y decrece a un ritmo bajo a
medida que aumenta el umbral de similaridad, hasta acercarse a 0.09 en el valor méximo
del umbral. Debido a estos comportamientos en las métricas, el F1 inicia con el valor igual
a 0.15 y decrece paulatinamente hasta acercarse a 0.1 en los umbrales mas altos.

Esta variacion en el comportamiento de los resultados se presenta por la reduccion de cla-
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ses extraidas, pues al tener en cuenta aquellas que no sean vacias ( Tienen atributos y/o
métodos ), se retiran multiples clases que en la extracciéon manual hacen parte de las rela-
ciones detectadas, pero que al no lograr extraer adecuadamente su informacion, el sistema
las remueve, provocando que el desempeno del modelo se vea afectado drasticamente al no
poseer la capacidad de encontrar relaciones similares o correspondientes a gran parte de las
relaciones extraidas manualmente. Adicionalmente, al aumentar el umbral de similaridad, las
clases similares encontradas para las clase obtenidas manualmente disminuyen y con esto, la
capacidad del sistema para extraer las relaciones que correspondan a dichas clases similares,
afectando su precision. Cabe mencionar que dado que las relaciones se ven directamente
afectadas por la extraccion de las clases, el desempeno del modelo presenta valores bajos
al no poseer la capacidad de filtrar adecuadamente las clases correctas y con esto, evitar la
generacién o extraccion de multiples relaciones que no fueron detectadas manualmente pero

que unen a dichas clases extraidas erréneamente.

Segun los resultados de la extraccion de las clases y sus componentes, podemos inferir que
la implementacion de metodologias de extraccién que tengan en cuenta la informacién com-
pleta de las clases brinda un mejor desempeno, dado que se pueden estructurar mecanismos
de filtrado mas sélidos que permitan remover los términos que causan ruido o no brindan
informacion relevante para los resultados. Sin embargo, el modelo requiere de una mayor
capacidad de determinacion de componentes basado en el contexto del texto, pues al no
lograr extraer esta informacién directamente del texto se estan perdiendo datos de gran
importancia para la solidez de los resultados, conllevando a que los mismos mecanismos de
filtrado implementados remuevan términos que pueden brindar informacién de calidad para

los resultados.
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4.3. Extraccion de actores y casos de uso

4.3.1. Actores

Para evaluar la similitud de los actores encontrados por el sistema, frente a los casos encon-
trados manualmente se utiliza nuevamente el umbral de similaridad entre estos.

Si dos actores son comparados y su similaridad supera el umbral, el actor encontrado por el
sistema sera considerado como True Positive. Sin embargo, también se tienen en cuenta
los casos en los cuales los términos o sustantivos del actor manual podrian estar contenidos
dentro del actor encontrado por el sistema con otros términos. Ej: Usuario_administrador
estd contenido dentro de Usuario_administrador_sistema.

El flujo de evaluacion de los actores se puede observar en la figura 4-16.

Actores
obtenidos
manualmente

Proceso realizado por cada actor obtenido por el sistema

Comparacion realizada por cada actor manual

Actor del sistema es (]
Similaridad = umbral tomado como True ]
Positive [

Se recorre cada actor
encontrado manualmente

Se recorre cada actor
obtenido por el sistema

Actores
obtenidos por
el sistema

' Si no hay similaridades
! con actor del sistema, es
tomado como False !

Positive ]

Si no hay similaridades
con actor manual, es
tomada como False

Megative

Figura 4-16.: Flujo de comparacién de resultados obtenidos en extraccién de actores [Autor]

Si un actor del sistema al ser comparado con un actor manual, supera el umbral de similaridad
o contiene los términos de dicho actor manual, se considera True Positive. Si el actor
del sistema no cumple estas condiciones con ningtin actor manual, es considerado False

Positive y si el actor manual no cumple dichas condiciones con ningiin actor del sistema,
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es considerado False Negative.

Los resultados de este proceso de evaluacion pueden ser observados en las figura 4-17.

Actores
0.80
0.75
. 0.70
S
g
0.65
0.60
—— Recall
—— Precisian
Accuracy
0.55 —_—F1
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Umbral

Figura 4-17.: Gréficas de precision, Recall, Accuracy y F1 correspondientes a los actores

obtenidos por el sistema [Autor].

Como podemos observar en las graficas de la figura 4-17, la precisiéon del modelo para
predecir los actores es relativamente alta, iniciando con un valor aproximado de 0.61 en el
menor umbral y aumentando gradualmente hasta acercarse a 0.72 al llegar al umbral més
alto. Por otro lado, el Recall inicia con un valor cercano a 0.82 en el umbral de similaridad 0.5
y a medida que aumenta el umbral, desciende levemente hasta acercarse a 0.8 en el umbral
0.95 .

A diferencia de la extraccién de clases, el modelo presenta un mejor desempeno al momen-
to de extraer los actores presentes en los conjuntos de historias de usuario, dado que la

estructura de las mismas permite un reconocimiento més practico de los mismos al ser el
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primer sustantivo presente en estas. Esto lo podemos notar con el constante crecimiento de
las métricas al aumentar el umbral, pues al realizar una comparaciéon mas estricta entre los
actores manuales y detectados por el sistema, se retiran los actores detectados erréneamente,
disminuyendo la sobre-generacién de términos y dejando en su lugar los actores reales o que
también fueron detectados manualmente de acuerdo al Recall, en todos los umbrales hay una
alta probabilidad de encontrarlos. No obstante, se ven afectados por posibles casos donde
la aplicacion de patrones no logra detectar los posibles casos de manera adecuada, pues a
causa de que al aplicar los patrones gramaticales, se requiere recorrer un par de veces la
misma historia para determinar primero, si se cumple alguno de los patrones y segundo, si
las partes de la historia que cumplen con un patréon en conjunto, cumplen con un patrén
mayor. Por ejemplo:

El actor «administrador/NOUN de/ADP el/DET sistema/NOUN» cumple con el patrén
<NOUN><EXC_ACT1><NQOUN>. Sin embargo, este mismo, cumple con el patrén ACT_1, por lo
cual se requiere reanalizar la historia para poder establecer como el actor cumple con este
patron.

A causa de esto, hay algunos casos en los cuales el sistema no logra determinar adecuada-
mente los patrones que se cumplen, dado que no se recorre la historia de usuario la cantidad

de veces necesaria para poder realizar esta deteccién.

4.3.2. Casos de uso

Para la comparacién de los casos de uso, se tienen en cuenta los casos de uso de los actores
que hayan sido encontrados como similares en el proceso anterior. Es decir, se realiza la
comparacion entre casos de aquellos actores que sean similares, por medio del procedimiento
representado en la figura 4-18.

Para determinar si dos casos de uso son similares, se tiene en cuenta el umbral de similaridad
utilizado con los demés componentes. Sin embargo, también se tiene en cuenta si los términos
del caso de uso obtenido manualmente se encuentran dentro del caso de uso obtenido por el
sistema y que los casos de uso manuales cumplan con el formato Verbo + sustantivo.

Si un caso de uso supera el umbral de similaridad o contiene los términos del caso de uso
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Casos de uso

obtenidos
manualmenie

Proceso realizado por cada actor obtenido por el sistema

Comparacién realizada por cada actor manual

A4

Se recorre cada caso ' Se recorre cada caso de
de uso obtenido por el - uso encontrado

sistema manualmente

Caso de uso del sistema | |
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Figura 4-18.: Flujo de comparacién de resultados obtenidos en extraccién de casos de uso

de los actores [Autor]

encontrado manualmente, se determina que el caso de uso es True Positive. Si el caso de
uso del sistema no cumple con estas condiciones con ninguna clase manual, se determina
que es un False Positive. Si no se encuentran similaridades para una clase manual, se

determina que es False Negative.

Los resultados de precision, Recall v F1 por cada umbral, son representados en la figura

4-19.

En la figura 4-19, podemos apreciar como la precisién del modelo tiene una tendencia cre-
ciente a medida que aumenta el umbral de similaridad, pues su valor mas bajo se presenta
en el umbral 0.5 con un valor cercano a 0.25 y aumenta gradualmente hasta acercarse a 0.33
al llegar al umbral 0.95 . Con un comportamiento similar, el Recall tiene un valor cercano a
0.25 en el umbral més bajo y crece gradualmente hasta acercarse a 0.35 con el umbral mas

alto.

Para la extraccion de caso de uso el modelo presenta un desempeno mas bajo, pues a pesar
de que los actores son extraidos adecuadamente en su gran mayoria, los casos de uso de estos
pueden presentar diferencias con respecto a los casos obtenidos manualmente dado que el

usuario o humano puede analizar la historia e inferir las acciones de cada actor, aunque estas
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Casos de uso
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Figura 4-19.: Gréficas de precision, Recall, Accuracy y F1 correspondientes a los casos de

uso obtenidos por el sistema [Autor].

no estén presentes en el texto o en la estructura analizada de la historia de usuario.

Un ejemplo de esto se presenta en la siguiente historia de usuario: «Como investigador,
quiero poder ver una ayuda de buisqueda para una coleccién / recurso en particular», donde
el sistema detecta al actor Investigador y el caso de uso ver_ayuda_busqueda_coleccion, sin
embargo, su correspondiente caso de uso obtenido manualmente seria realizar_busqueda pero
dado que no se encuentra directamente en la historia de usuario, el sistema no logra extraerlo

ni encontrar una similaridad para este.

Sin embargo, a medida que aumenta el umbral de similaridad, las métricas de extraccién de
casos de uso mejoran gradualmente, dado que al determinar la similaridad de manera mas
estricta, es menor la cantidad de casos de uso encontrados similares erroneamente, por lo

cual se reduce la posibilidad de encontrar multiples términos o frases como similares a los
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casos de uso y con esto, aumenta la precisién del modelo al no verse afectado por posibles

excesos en la cantidad de términos extraidos.



5. Prototipo de software

El software construido para la extraccion de componentes y generacion de diagramas UML

fue desarrollado en lenguaje Python 3.10, haciendo uso principalmente de las librerias:

= NLTK: Herramienta para PLN utilizada para generar los analizadores sintécticos para
cada uno de los conjuntos de patrones utilizados y aplicarlos sobre las historias de

usuario analizadas.

» Stanza: Herramienta para PLN utilizada para extraer las principales caracteristicas
de las historias de usuario y sus términos, por medio de etiquetas Part-of-Speech y

extraccion de caracteristicas.

» Sklearn: Utilizada para determinar y extraer las entidades mas frecuentes de acuerdo

a su aparicion en el texto.

= Spacy: Herramienta para PLN utilizada para determinar la similaridad de los términos

al momento de realizar la evaluacién de resultados.

El software desarrollado se ejecuta por medio de consola, haciendo un llamado al archivo
principal (generator.py) para iniciar el proceso de andlisis de las historias de usuario y obtener
los diagramas objetivo. La ejecucién total del software se tarda entre 1 o 2 minutos desde
el momento en que se realiza el llamado al generador, hasta el momento en que se obtienen
las imagenes de los respectivos diagramas. En la figura 5-1 se evidencia el proceso ejecutado
por el software y la interaccion con los diferentes extractores en cada etapa del proceso.

A continuacién se explica a mayor detalle el funcionamiento de cada una de las partes

expresadas en el diagrama:
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PyUNML
Extraccion aplicada a cada
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Figura 5-1.: Diagrama esquemaético de software construido para la generacién de diagramas

UML a partir de historias de usuario [Autor].

5.1. PyUNML

El prototipo es ejecutado por el usuario por medio del comando:

python generator.py

Luego, se le pregunta al usuario el nombre o ruta del archivo de texto con las historias de
usuario que seran analizadas para generar los respectivos diagramas. Una vez que el usuario
ingresa dicha informacion, el software abre el respectivo archivo y recorre una a una las

historias de usuario contenidas en el mismo.

Para cada historia de usuario se realiza el siguiente proceso:

» La historia es analizada por medio de Stanza para extraer sus caracteristicas y etiquetas

Part-of-Speech.

= La historia etiquetada es enviada al extractor de entidades, el cual retorna las entidades
presentes en la historia de usuario, luego son almacenadas para ser tenidas en cuenta

en cada historia y evitar duplicacién de entidades.
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= La historia etiquetada es enviada al extractor de clases, este retorna las clases encontra-
das en la historia de usuario, que son almacenadas junto con sus respectivas relaciones,
para ser tenidas en cuenta al analizar cada historia y de este modo, estructurar las

clases y sus relaciones a medida que se realiza el andlisis.

= La historia etiquetada es enviada al extractor de actores y casos de uso, el cual retorna
el actor de la historia de usuario y su respectivo caso de uso, los cuales son almacenados
para evitar tener casos de uso o actores duplicados y de este modo, obtener cada uno

de los casos de uso para cada actor.

Acto seguido, al completar el andlisis para todas las historias de usuario, la informacién
recolectada es enviada a cada uno de los respectivos extractores (Extractor de entidades,
extractor de clases y extractor de actores) para ser depurada y reorganizada de acuerdo a las
reglas y validaciones establecidas para cada tipo de componente. La informacion organizada
es retornada por cada extractor para ser enviada al generador de diagramas UML, que toma
dicha informacién y genera los respectivos archivos de texto e imagenes de los diagramas

UML de acuerdo a los datos suministrados.

5.2. Extractor de entidades

Este extractor (EntitiesExtractor.py) primero recibe las entidades encontradas para las his-
torias de usuario anteriores y la historia de usuario actual con sus respectivas etiquetas
PoS, la cual es procesada por un analizador sintactico con los patrones construidos para la
extraccién de entidades y evalia que las entidades obtenidas cumplan con las validaciones
establecidas para extraccién de entidades (Ver seccién 3.2). De ser asi, agrega las entidades
encontradas para la historia actual al conjunto de entidades recibido y lo retorna.

Una vez que todas las historias de usuario han sido analizadas, el extractor recibe el con-
junto de todas las entidades encontradas en total durante el andlisis y por medio de Sklearn
determina la frecuencia TF-IDF de las entidades encontradas y las retorna en un conjunto

organizado de la mas frecuente a la menos frecuente segin los resultados de la libreria.
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5.3. Extractor de clases

En el extractor de clases (ClassExtractor.py) se recibe primero la historia de usuario con
sus respectivas etiquetas PoS, a la cual se le realiza el respectivo anélisis con los patrones
construidos para la extraccién de clases por medio de un analizador sintactico. De acuerdo a
los resultados del analizador, se realizan las validaciones respectivas para determinar si todos
los términos extraidos pueden ser considerados clases (Ver seccién 3.3) y de ser asi, retorna
el conjunto de clases encontradas en la historia para ser agregadas al conjunto de clases
encontradas en historias anteriores. Acto seguido, recibe también el conjunto de relaciones
entre clases que se han encontrado en las historias de usuario que ya han sido analizadas. El
software realiza el procesamiento de la historia de usuario con los patrones construidos para
la extraccién de relaciones y clasifica las posibles relaciones obtenidas de acuerdo a su forma
y los tipos de términos que la componen. Una vez que se han obtenido las posibles relacio-
nes entre clases presentes en la historia de usuario, son agregadas al conjunto de relaciones

encontrada anteriormente y lo retorna.

Una vez que se ha completado el andlisis para todas las historias de usuario, el extractor
recibe el conjunto total de clases encontradas y el conjunto total de relaciones obtenidas
de las historias, para ser procesadas con el objetivo de extraer los atributos y métodos de
las clases de acuerdo a sus relaciones con otras clases y depurar las relaciones finales de las
clases recibidas. Una vez que se ha realizado este proceso, el software reorganiza las clases
con su respectiva informacién y las relaciones finales encontradas entre estas para retornar

dicho conjunto al proceso principal del prototipo.

5.4. Extractor de actores y casos de uso

Este extractor (CaseUseExtractor.py) recibe la historia de usuario con sus respectivas eti-
quetas PoS, el listado de actores y los casos de uso encontrados en las historias de usuario
anteriores. El extractor toma la historia de usuario etiquetada y extrae el actor de la misma

aplicando los patrones de extraccién de actores sobre la primera parte de la misma (Como
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[Actor],...) por medio de NLTK. Una vez que se obtiene el actor de la historia de usuario, se
procede a extraer el caso de uso de este por medio de la aplicacién de los patrones construidos
para los casos de uso y la validacién de los mismos de acuerdo a las reglas establecidas (Ver

seccién 3.4).

Al terminar de analizar todas las historias de usuario, el extractor recibe todos los actores
encontrados y los posibles casos de uso, por lo cual se realiza la depuracion de los mismos,
con el objetivo de evitar casos de uso repetidos y poder organizarlos de acuerdo al actor
al cual pertenecen. Al final del proceso, cada actor contiene un conjunto de casos de uso y
todos los actores se encuentran almacenados en un mismo conjunto, el cual es retornado por

el extractor al proceso principal del prototipo.

5.5. Generador de diagramas UML

Este generador (DiagramFileGenerator.py) recibe todos los conjuntos retornados por los ex-
tractores y los procesa con el objetivo de construir un archivo de texto con la estructura
necesaria para la generacion de los correspondientes diagramas UML. Los formatos reque-
ridos en los archivos de texto sera diferente de acuerdo al tipo de diagrama que se desee
construir, por lo cual el generador toma cada uno de las salidas de los respectivos extrac-
tores y las organiza de modo que cumplan con lo exigido por la libreria PlantUML para
la generacién de diagramas UML. Los formatos especificados para cada tipo de diagramas

pueden ser observados en la seccion 3.5.

Una vez que los archivos de texto respectivos han sido generados, son procesados por medio
de PlantUML, la cual toma cada archivo de texto, analiza su estructura y retorna la imagen
del diagrama UML respectivo. De este modo, se obtienen los diagramas requeridos por el
software y en el caso de las entidades, se obtiene un archivo de texto con un listado de las

entidades ordenadas de acuerdo a su frecuencia.



6. Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

El andlisis de requerimientos es un tema que dia tras dia toma mayor trascendencia en el
mundo de la ingenieria de software, siendo la etapa en la que se toman decisiones primor-
diales para la continuacion del proyecto y como se desarrollaran las siguientes etapas del
mismo. No obstante, a causa de la globalizacién y la importancia que ha adquirido el idioma
inglés durante las ultimas décadas, gran parte de los esfuerzos dedicados al avance de las
tecnologias y crecimiento de las diferentes areas de desarrollo se enfocan en este idioma o se
centralizan en los lugares de habla inglesa, dejando rezagados aquellos paises o oportunidades
que puedan presentarse en un idioma diferente a este, como es el caso del lenguaje espanol
y el analisis de requerimientos. Durante la ultima década se han desarrollado multiples tra-
bajos en aras de automatizar y brindar mejores soluciones para el proceso de andlisis de
requerimientos, sin embargo, estos esfuerzos se ven dedicados al idioma inglés, construyendo
modelos que pueden analizar la gramética de este idioma o las ocurrencias en su estructura
y de este modo, extraer las principales caracteristicas del software. Sin embargo, la ausencia
de un enfoque de analisis en idioma espanol conlleva a que los procesos y desarrollos de
software ejecutados en paises de habla hispana o cuya base recaida en el idioma espanol, se
vean retrasados o afectados por los posibles riesgos de la falta de automatizacion del proceso
para apoyar el andlisis, pues no hay alternativas aplicables que puedan ser de ayuda en esta

situacion.

Durante el desarrollo de este trabajo se buscé el desarrollo de un modelo computacional que



88 6 Conclusiones y trabajo futuro

pudiera mitigar dicha situacion o ser de ayuda para los proyectos de software en el lenguaje
espanol por medio de un enfoque cercano a los trabajos desarrollados en el idioma espanol:
El uso de patrones gramaticales aplicados a historias de usuario. Para esto, se tomaron como
base reglas establecidas para la extraccion de componentes UML a partir de historias de
usuario en inglés, las cuales fueron adaptadas al espanol para extraer dichos componentes
a partir de historias en este lenguaje. Sin embargo, hay multiples factores que deben ser
tenidos en cuenta al momento de adaptar y desarrollar el modelo, los cuales pueden afectar

el desempeno del modelo.

Para iniciar, durante la identificacién de entidades presentes en las historias, el modelo
tuvo un buen desempeno detectando las entidades obtenidas manualmente, a causa de la
frecuencia de las mismas a lo largo del texto y la importancia dada a dicha frecuencia. Sin
embargo, no es capaz de definir con claridad cuales son las verdaderas entidades presentes
y cuales son relativamente objetos o sustantivos que no brindan informacién de valor para
el proyecto de software, conllevando a que se presente una sobre-generacién o excesos de
extraccion de términos que gramaticalmente son similares a las entidades, mas no representan
a estas, por lo cual el modelo disminuye su desempeno respecto a la precision del mismo por

las entidades encontradas erréneamente.

Adicionalmente, para el diseno y reconocimiento de patrones dentro de las historias de usua-
rio en espanol, se deben tener en cuenta las diferencias gramaticales entre el idioma espanol
y el idioma inglés, pues mientras en este ultimo los verbos tienen 4 conjugaciones distintas
en promedio, mientras en el espanol se pueden llegar a tener 12 o més conjugaciones para un
mismo verbo. Asi mismo, en el inglés los adjetivos anteceden al sustantivo o los sustantivos
son convertidos en posesivos (Genitivo sajén), a diferencia del espanol, donde los adjetivos
suelen presentarse después de los sustantivos y suelen usarse preposiciones como « de » para
indicar los posesivos dentro del lenguaje. Estas diferencias gramaticales conllevan a que se
deba realizar un analisis mas detallado de la estructura de las historias de usuario durante el
procesamiento de lenguaje natural a causa de las multiples formas gramaticales que pueden

presentarse para expresar ideas similares y asi mismo, conducen a la posible extraccién de
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términos que poseen una gran similaridad gramatical con los componentes objetivo pero no
brindan la informacion o cumplen con los criterios que se tendrian en cuenta al momento
de realizar la extracciéon manual, ya sea por su poca importancia para el funcionamiento del
software o porqué no brindan una utilidad a las funcionalidades que se podrian implemen-
tar para el software. Por otro lado, por razones muy similares se podrian estar perdiendo
términos que lograrian brindar una mejor estructura al software o relacionar diferentes fun-
cionalidades que serian vitales para el sistema, pues dada a su estructura gramatical puede
que no sean detectados adecuadamente o el modelo los descarte al no poder extraer mayor
informacion sobre ellos, debido a su incapacidad de poder inferir algunos componentes o

términos a pesar de que no estén propiamente en el texto.

Este comportamiento en el modelo durante la aplicacion de los patrones construidos incide
directamente en la generacion de diagramas UML a partir de los componentes extraidos,
pues al detectar algunos componentes erréoneamente o excluirlos a pesar de que podrian
tener una gran importancia para el software, se generan diagramas que podrian presentar
inconsistencias o exceso de informacion que no deje muy claro al usuario los componentes
primordiales del sistema. Sin embargo, el modelo logra extraer parte de los componentes que
estructuraran el sistema adecuadamente, lo cual establece un base sobre la que el usuario
puede guiarse o apoyarse para determinar que términos son realmente necesarios al disenar
el software con base en la informacién suministrada o bien, tener una perspectiva distinta del
software que le permita realizar un andlisis mas claro respecto a que componentes brindan

la informacion o solidez requerida para el desarrollo del software.

En cuanto al desempeno del modelo, este presenta mejores resultados al excluir aquellos com-
ponentes que sean vacios o que no brinden suficiente informaciéon al software, pues el recall
alcanza valores cercanos a 0.65 al extraer las clases y 0.81 al extraer los actores del softwa-
re, donde también alcanza valores cercanos a 0.72 en la precisién, incluso en la comparacién
mas estricta entre los componentes extraidos por el sistema y los extraidos manualmente. Sin
embargo, debido a la incapacidad del modelo para inferir términos o componentes y la simi-
laridad gramatical de algunos otros, la extraccién de componentes como atributos, métodos

y relaciones de las clases se ve afectada negativamente, pues a pesar de que el desempenio del
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modelo tiende a mejorar al realizar comparaciones mas estrictas de estos, su valor méaximo
de precisiéon esta cerca de 0.125 al extraer métodos y 0.14 para la extraccién de relaciones,
lo cuales no se alejan demasiado del recall obtenido, pues alcanza valores cercanos a 0.27
para las relaciones y 0.17 para la extraccion métodos. La extraccién de atributos es donde
se presenta un menor desempeno, pues mientras su precision es de 0.014 en los umbrales de
similaridad mas altos, el recall alcanza valores aun mas bajos cercanos a 0.006, indicando
un gran déficit del modelo al momento de detectar correctamente los atributos al no contar
con la suficiente informacién para su extraccién y no contar con criterios més solidos para su
deteccion. Por su parte, la extraccion de casos de uso presenta mejores resultados, pues su
precision supera el 30 % de probabilidad de ser detectados correctamente, mientras que el re-
call no se aleja mucho con un 35 % de probabilidad de que los casos detectados manualmente
sean detectados por el modelo.

Con base en esta evaluacién del desempeno, se hace evidente la necesidad de establecer crite-
rios mas solidos para la obtencién de informacién de cada uno de los componentes, criterios
que permitan marcar una diferencia mas clara entre los términos detectados erroneamente
y los términos que puedan ser importantes para la estructuracion del software, de modo
que se pueda mitigar la exclusion de términos que contengan informacion primordial para la
construcciéon de funcionalidades y reducir los términos que puedan causar ruido y confusion
al usuario. Sin embargo, este modelo tiene la capacidad de establecer una base preliminar
del software a construir, siendo un apoyo durante el andlisis de requerimientos o diseno de
software al guiar a los disenadores con una nueva perspectiva del sistema y cual podria ser el
camino a seguir al momento de establecer la estructura del software y las etapas del proyecto,

siendo un primer paso o un acercamiento al avance del diseno de software en espanol.

6.2. Trabajo futuro

Para futuros trabajos, se podrian construir u obtener multiples conjuntos de historias de
usuario propiamente en espafiol, con el fin de mitigar o evitar los posibles cambios de térmi-
nos, contexto o interpretacion que podrian ser ocasionados al utilizar herramientas de tra-

duccion automatica y de este modo, mantener la integridad de los requisitos expresados en
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las historias de usuario. Un aspecto sobre el cual se podria trabajar o tener un mayor enfoque
es la obtencién de informacién més detallada de las entidades y/o componentes para brindar
mecanismos de filtrado o extraccién més solidos que permitan definir criterios mas claros para
la diferenciacién de los términos obtenidos erroneamente, respecto a los términos esenciales
del software, bien sea por medio de reestructuraciéon de los patrones u uso combinado con
modelos de inteligencia artificial enfocados en este andlisis. Asi mismo, podria replantearse
la idea de usar NER para la obtencion de las principales entidades, por medio de un modelo
preentrenado mas completo que permita detectar de manera méas precisa las entidades que
se encuentran contenidas en el texto. Del mismo modo, podria evaluarse el desempeno del
modelo al utilizar modelos de Deep Learning como Transformers que aprendan a partir del
conjunto de datos obtenido y puedan brindar un conjunto de elementos preliminar, ya sean
extraidos directamente o deducidos a partir del contexto del texto analizado, que puedan
describir el sistema y su estructura, de modo que los componentes extraidos se acerquen mas

a la interpretacion humana de las historias de usuario.



A. Anexo: Prototipo

El dataset utilizado en este trabajo puede ser accedido por medio del siguiente link en

GitHub:
https://github.com/matovaro/PyUNML-DataSet

El prototipo desarrollado durante este trabajo puede encontrarse en GitHub, en el siguiente

repositorio:

https://github.com/matovaro/PyUNML
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