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Resumen. El objetivo de este trabajo es aplicar el indice cualitativo de similitud
(QS1) para agrupar un conjunto de diagramas de clases segin su complejidad
estructural, medida a través de un conjunto de métricas cuantitativas. Ademas
se comparan Jos resultados obtenidos en un trabajo previo, en e} que se utilizd
otra técnica de clustering jerarquico similar al que se usa en los “Repertory
Grids™.

1. Introduccion

En primer lugar en esta introduccion explicaremos cual fue la motivacion que llevo a
la definicidn del QSI y a continuacién describiremos el problema sobre el cual lo
aplicaremos posteriormente.

1. 2 Introduccion al QSI

En la bibliografia se han presentado diferentes aproximaciones para comparar series
temporales. La mayoria proponen la creacidon de un indice con un pequefio conjunto
de valores extraidos de los datos originales.

Para la geheracion del indice se ha optado mayoritariamente por dos enfoques
diferentes: el realizar una transformacion de los valores de la serie temporal a un
espacio de menor dimension y la de reducir directamente los datos originales de la
serie temporal seleccionando un subconjunto de ellos.

La transformacién a espacios de meno o1 se realiza por medio de utilizar
la Transformada Discreta de Fourier, como en [1], [24], [10], [23], [8], [12] y [13}, 0
Discrete Wavelet Transform, como la Transformada de Haar, que es usada en [4] y

[11].
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La aproximacidn de reducir directamente los datos de las series, seleccionando un subconjunto s
de ellos, se presenta en {14],[15),[16], [27], [ ‘
18] y [19].

Un tercer grupo de trabajos se basan en la aplicacién del Dynamic Time Warping,
o DTW, algoritmo muy conocido por su propiedad de encontrar coincidencias aunque
no estén alineadas en el tiempo. Algunos de estos trabajos aplican previamente
técnicas de reduccién de los datos originalés y entre ellos encontramos
[15}(171,(26],(5,120],[211,[251 y [22).

El algoritmo de la subsecuencia comiin méxima, o LCS, puede considerarse un
caso particular del DTW, manteniendo todas sus caracteristicas. Se han diseiado .
varias soluciones para la aplicacion eficiente de este algoritmo que son revisadas en i
[71. :

El indice QSI es novedoso al considerar los valores de los atributos desde una i
perspectiva cualitativa, por medio de su conversidn a etiquetas cualitativas, y a su
posterior comparacion con un algoritmo de similitud de cadenas de caracteres.

TSP

1.2 Pescripcion del problema

Con el objetivo de averiguar si existe correlacidn entre un conjunto de métricas

definidas para medir la complejidad estructural de los diagramas de clases UML, y la i
mantenibilidad de dichos diagramas se realizo un experimento controlado del que se
obtuvieron los datos mostrados en la tabla 1. i
Tabta 1. Datos obtenidos en un experimento controlado {9].
NC | NA] NM [ NAssoc | NAgg | NDep | NGen | NaggH | NGenk | MaxDIT | MaxHAgg [ Tiempo {
p
DU 5] 1| 22 1 0 0 5 0 i 2 0] 2,69
b2 1 gl 12| 31 1 6 0 [ | 1 ! 2| 3,043 ¢
e |22 3f 7] 24 2 o 9 0 0 0 0 0| 2913
D4 | 4| 12| n sl 3l o o 2 0 0 1] 4,087 ¢
DS | 9] 19) 29 3 3 0 3 3 I 2 1] 3,345
D6 | 4 16| 7 6 0 0 0 0 0 0 o| 2,739 1
D7 | 23] 33| 66 4 5 2 16 2 3 3 3| 487 .
D8 | 20| 30| 65 6 5 ol 14 4 3 3 2| 4,826 |
D9 | 23] 65| 80 20 3 2 3 3 I 2 3| 7,087 P
Las 9 filas representan a cada uno de los 9 diagramas de clases que se le
entregaron a los sujetos. Las 11 primeras columnas representan los valores de las {
variables dependientes (métricas) y la dltima representa la media de los valores de la
variable dependiente, en este caso el tiempo promedio de mantenimiento. Dicho {
tiempo se obtuvo como resultade del las tareas llevadas a cabo en el experimento, en
el que los sujetos debian modificar los diagramas de clases segun nuevos
requerimientos y anotar el tiempo empleado en tales modificaciones. Este f
experimento se realizé con profesores del 4rea de ingenieria de software y alumnos de
quinto afio. {
q
d
4
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Para encontrar diferentes prototipos que agrupen los diagramas de clases segun su
: complejidad se utilizé en [9] un clustering jerarquico similar al que se usa en los
’ “Repertory Grids” [3]. En dicho clustering se encontraron tres prototipos que agrupan.
los diagramas en Complejidad baja, media y alta (ver figura 1).
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Fig. 1. Dendograma obtenido con ios “Repertory Grids™ [9]

Lo que pretendemos en este trabajo es comparar el clustering obtenido previamente
' {(ver figura 1) con el que podemos obtener aplicando el QSI.

Este trabajo se organiza de la siguiente manera: La descripcidn del QSI se presenta
en la Seccion 2. Los resultados obtenidoes al aplicar el QSI 2 los datos mostrados en la
! tabla 1 se detallan en la Seccidn 3, y la comparacion con los resultados obtenidos
, previamente se realiza en la Seccion 4. Y por ultimo en la Seccidn 5 se presentan las
f lineas de trabajo futuro.

2. Indice Cualitativo de Similitud {QS])

La idea de este indice es la inclusion de conocimiento cualitativo en la comparacion
de series temporales. Se propone una medida basada en la coincidencia de etiquetas
cualitativas que representan la evolucién de los valeres de las series. Cada etiqueta
representa un rango de valores que pucden asumirse como similares desde una
perspectiva cualitativa. Diferentes series con una evolucion cualitativamente similar
producen la misma secuencia de etiquetas.

Es interesante resaltar que las scries temporales se suponen libres de ruido entre
R dos muestras y con una evolucion lineal y-monotdnica.

Sea X=(x,,.Xp una serie temporal. Nuestro acercamiento se aplica en tres
pasos.Primero, se realiza una normalizacion de los valores de X, obteniéndose

Xo= <%,K,ﬁ‘/p). Utilizando esta serie, se calcula la serie de diferencias
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X, :(do,K 'dm>’ que se wraduce en-una cadena S, :(c,,K ,c/_l>. La similitud

entre dos series se calcula mediante la comparacién de las dos cadenas obtenidas por

medio del algoritmo LCS. El resultado se usa como medida de similitud de tas series
originales.

Aunque el indice QS! esta definido para series temporales, en el presente
documento vamos a realizar una aplicacién del mismo sobre objetos de multiples
atributos. Para ello basta con considerar ia lista de los valores de los atributos come
una serte temporal.

2.1 Normalizacion

Se realiza una normalizacion de los valores originales en el intervalo [0,1]. Esta
normalizacion permite la comparacion de series temporales con diferentes escalas
cuantitativas.

Sea fo= (%,K ,%) la serie normatizada obtenida desde X .

Sea XD=<dD,K,dI.,,> ta serie de diferencias calculada desde /%", donde
d, = % %5,

Ha de sefialarse que todo 4, € X, es un valor en el intervalo [-1,1], como

consecuencia del proceso de normalizacion.

2.2 Etiquetado

La serie de diferencias representa la evolucién de las pendientes a lo largo de la serie.
El rango de todas las posibles pendientes se divide en grupos y se asigna una etiqueta
cualitativa a cada grupo.

Seguidamente presentamos la coleccion de grupos y la etiqueta asignada a los
rangos de pendientes. Este alfabeto se crea con ¢l pardmetro & = 5, como se presentd
en [6], y no se aplican las restricciones presentas en el lenguaje SDL definido en [2].

Tabla 2. En esta tabla, la primera columna representa la etiqueta cualitativa para cada rango de
pendientes, que se muestra en la segunda columna. La ultima columna contiene el caracter
asignado a cada etiqueta.

Etiqueta Rango Simbolo
Alto incremento {211 H
Incremento medio (.04.21 M
Incremento pequeito {0..041 L
Sin variacion 0 0
Pequefio decremento [—.04.0) |
Decremento medio [— 2 -04) m
Alto decremento [-1.-=2) h
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Este alfabeto se ‘usa para obiener la cadena de caracteres S, =<c] K ,cM)
correspondiente a la serie temporal X . donde cada ¢ representa la evolucion de la
curva entre dos instantes de uempo adyacentes. Se obtiene de X, :(do,}\' .d’,_l>
asignando a cada ¢, su caracter de acuerdo con la tabla superior.

Esta traduccion de la serie temporal en una secuencia de simbolos nos abstrae de
los valores reales v nos centra en la forma de la curva. Cada secuencia de simbolos
describe una familia completa de curvas con una evolucion stmilar.
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Fig. 2. Representacion de las series obtenidas de las métricas de los experimentos.

2.3 Definicion de Similitud QS1

Sean§,,S, las cadenas obtenidas de X', ¥ normalizadas y etiquetadas. El indice

de similitud QS1 entre las cadenas S, , 5, se define como

Ve 1
0515, .5,y = TCS(5,,5, ) (1)

1t

donde VS es el cuantificador aplicado a la cadena S . El cuantificador proporciona el
numero de caracteres de S . Ademas m se define como m = max(VSw Vs, ) . Asl, la

stmilitud QSI puede entenderse como el numere de simbolos que aparecen en el
mismo orden en ambas cadenas divido por el tamafio de la cadena mas larga.
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ante OSI (OSI)

3. Aplicacién del QSI -

Para la aplicacién del indice QSI a Jos valores de las métricas de los diferentes’
experimentos, se considera cada serie de valores como una serie temporal. Las series
obtenidas con esta consideracion, ya normalizadas, se presentan en la Fig. 2.

Se realizd el calculo del indice. QSk.y se obtiene el dendograma que se muestra en
la figura 3. ‘

i Ll VD ™
+--7
o 4---02
I P Conmpleiidad media
{1 1 +---D7
|ovees
I
| r--=-006 ™
) |
. +---D9 .. .
f > Complendad baja
t---0%
t---2
| r---D4 )
b--~4

*,,,,ls v } Compleiidad alta

Fig. 3. Dendograma obtenido al aplicar QSI

4. Comparacién y analisis de los resultados

Como se¢ puede observar analizando la figura 1 v 3, con el indice QSI se obtiene una
agrupacion de los diagramas (ver figura 2) diferente a fa obtenida anteriormente. Para
analizar el significado de la diferencia del agrupamiento obtenido y decidir cual de fos
resultados es el mdas representativo decidinios considerar ademds del valor de las
métricas el valor medio del tiempo de mantenimiento para cada diagrama, obtenido en
el experimento realizado (ver tablas 3 y 4).

St nos centramos en la tltima columna de las tablas 3 y 4 y observamos en que
prototipo figura cada diagrama, veremos que considerando los tiempos de
mantenimiento pareceria ser que el agrupamiento obtenido con el clustering
jerdrquico usado en los “Repertory Grids” [3] refleja mejor la realidad con respecto al
tiempo que puede consumir mantener dada diagrama de clases.

Este resultado debe ser considerade como preliminar, no podemos realizar una
afirmacion sobre la bondad o no bondad del QSI, creemos que serd necesario
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aplicarlo a otras muestras de datos (de mayor tamafo) para obtener mayor evidencia
de su funcionamiento,

Tabia 3. Agrupamiento de los diagramas obtemdos en [9] incluvendo el tiempo de
mantennuiento

Tabla 4. Agrupamicnto de los diagramas utilizando el QSI, incluyendo el tiempo
de mantenimiento.

E
]
s NC NA NM Nassoc [NAge |NDep {NGen [Naggl |NgenH [MaxDIT |MaxHAgg Tiempo
promedios de
mantenimiento
? {minutos)
Diagramas de complejidad baja
] D 7 11 22 1 0 0 5 0 1 2 0 2,606
2 gl 12l 3 ! 6 0 ] ] 1 ] 2 3,043
b D3 3 17l 24 2 0 0 0 0 0 0 0 2,913
b Do 7 16 7 6 0 0 G 0 0 0 0 2,739
‘ us 9 19 29 3 3 0 3 3 I 2 1 3,345
9 7 Diagramas de media
' b7 2): 33 66 4 s 2 15 2 3 3 3 487
b D8 200 30] s 6| s o 14 4 3 3 2 4,826
R 10 12l 21 15 3 0 0 2 0 0 i 4,087
P Diagramas de complejidad alta
V DO [ ] es]  sof E 2| 3] 3] 1| 2| 3] 7,087
P
b
b

NC NA NM  [Nassoc [NAgg [NDep |NGen |NaggH |{NGenH |MaxDIT {MaxHAgg Tiempo
promedio de
mantenimiento
{minutos)
Diagramas de complejidad baja
b i 71 0l > i 0 0 5 0 1 2 0 2,696
D4 ] 2] 2 15 3 o 0 2 0 0 1 4,087
b b8 200 30| 65 6f s (14 4 3 3 2 4,826
g s 9 B 3 3 0 3 3 1 2 1 3,345
b Diagramas de complejidad media
n2 g a2l M 1 6 0 ) 1 1 ! 2 3,043
' D7 23] 3] 66 4 sl 2 e 2 3 3 3 487
n D3 3 7] 2 2 0 0 0 0 0 0 0 2,913
b6 7118 7 6 0 0 0 0 0 0 0 2739
Diagramas de complejidad alta
D9 [ ol 65| sl E o] sl 3 il 7| il 7,087
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5. Trabajo Futuro

Nuestros proximos esfuerzos se centraran en el estudio de un mecanisnio que permita
la eleccién del ndmero de regiones cualitativas en que dividir los rangos y sus puntos
de corte de una forma automatica. Qtros avaaces futuros para el indice QSI serdn el
analisis de su compovtantento frente al ruido en los datos y el proporcionar
informacion mas precisa sobre las caracteristicas de las zonas que se detecten como
similares para permilir al usuario su ponderacion dependiendo del dominio del
problema. v

Ademas continuando con el problema abordado en este trabajo, aplicaremos el QSI
a datos obtenidos en futuras réplicas del experimento considerado y también a datos
relativos a proyectos reales intentando sobretodo conseguir una mayor cantidad de
diagramas de clases de distinta complejidad.
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