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Resumen

Es bastante frecuente encontrar estudios sobre la aplicacién de modelos de aprendizaje
automatico en el ciclo de vida del desarrollo software, basadas en los textos de su cddigo
fuente y cuyo fin es obtener informacion sobre el producto. Estos textos estan alojados en
repositorios de software u otros sistemas de almacenamiento, siendo una de las mayores
fuentes de informacién y estudio para la Ingenieria de Software, pero con un tamano de datos
en crecimiento constante. Resulta necesario el uso de estos modelos de aprendizaje para su

procesamiento, obtencidn de informacion y generacién de nuevos conocimientos.

El objetivo del proyecto es implementar una herramienta que utilice la técnica Topic
Modeling para el andlisis de texto de cdédigo de software y realizar busquedas de términos
relacionados se proporcionan como consulta. El desarrollo del proyecto incluye, qué es la
técnica aplicada, un algoritmo basado en ella, una libreria que implementa el algoritmo y el
desarrollo de la herramienta. El resultado del proyecto es una herramienta creada como plug-in
de Eclipse, que aplica Topic Modeling, utiliza como entrada software especificado (cddigo fuente
o modelos software) y una consulta con términos. Como salida genera topics y la relacion con
la consulta especificada. Para la gestién del proyecto se emplea la metodologia agil Scrum
porque se valora la respuesta rapida a cambios, participacion del cliente y prototipos en

constante evolucion.

Palabras clave: Topic Modeling, topics, modelos software, aprendizaje automatico, Scrum.

Abstract

It is quite common to find studies on the application of machine learning models in the
development software life cycle, based on the texts of its source code and whose purpose is to
obtain information about the product. These texts are housed in software repositories or other
storage systems, being one of the largest sources of information and study for Software
Engineering, but with a constantly growing data size. The use of these learning models is

necessary for their processing, obtaining information and generating new knowledge.

The goal of the project is to implement a tool that uses the Topic Modeling technique
for text analysis of software code and searching for related terms are provided as a query. The
development of the project includes, what is the applied technique, an algorithm based on it, a
library that implements the algorithm and the development of the tool. The result of the project
is a tool created as an Eclipse plug-in, which Topic Modeling applies, using specified software
(source code or software models) and a query with terms as input. As output, it generates
topics and the relation with the specified query. For the project management, the agile Scrum
methodology is used because the rapid response to changes, customer participation and

constantly evolving prototypes are valued.

Key words: Topic Modeling, topics, software models, machine learning, Scrum.
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1. INTRODUCCION.

Obtener valor de la informacion para generar conocimiento es un fin que se estd
persiguiendo continuamente por parte de las personas y es debido a la necesidad de generar
cambios para evolucionar. Se hace imprescindible el desarrollo de técnicas, herramientas,
métodos, ciencia e ingenieria que permiten el procesamiento de los datos para generar una
informacién consistente y orientada al aumento de conocimiento. A la misma vez, la expansion
del conocimiento adquirido hace que las fuentes de datos sean cada vez mas grandes, precisas,
completas y generen nuevas fuentes también, haciendo que la espiral de conocimiento vaya en

aumento.

Desde mediados del siglo pasado se empieza a acufiar una ciencia llamada “Ciencia de
Datos — Data Science” cuyo fin es realizar estudios sobre la informacion para obtener datos que
sirvan para el aumento del conocimiento. Los datos por si solos ya no tienen validez, como
explica Upadhyaya (1), ademas el estudio de ellos cada vez es mas complejo conforme se ha
simplificado su generacién, acceso y demanda sobre ellos de mas informacién. La Ciencia de
Datos viene a explotar esos datos, con sus diferentes ramas o areas, permitiendo realizar
estudios desde un punto de vista mas complejo, generando resultados a cuestiones que antes
eran dificiles de obtener o impensables. Aparecen ramas derivadas de esta ciencia como son:
Aprendizaje Automatico, Mineria de Datos, Procesamiento del Lenguaje Natural, etc. y permiten
la aparicién del concepto que Loukides (2) llama “producto de datos — data products”, es decir,
mediante la ciencia de datos se generan productos derivados de los datos que dan mayor
accesibilidad al conocimiento e interpretacion humana. Asi, el dato se convierte en la unidad
minima sobre la que generar conocimiento que tendrd impacto en el negocio, al tomar

decisiones con confianza capaces de generar valor comercial.

Un campo de actuacion de la Ciencia de Datos es la Mineria de Textos, con el fin de
extraer y procesar masas de documentos, descubriendo conocimiento que ningin documento
tiene por si sélo, pero no deducirlo al carecer de sistemas de razonamiento. Asociada a esta
area se encuentra el modelo o técnica de Topic Modeling. Ella se encarga de obtener “temas” o
“topics” presentes en los textos de diferente tipo: libros, resefias, articulos, elementos de redes
sociales y también de textos de codigo software. Blei (3) y Navarro (4) precisan que son una
serie de algoritmos capaces de detectar y extraer relaciones latentes (ocultas) de grupos de
documentos o textos expresandose en topics. Estos son conjuntos de palabras que tienden a

aparecer juntas en los mismos contextos.

Una de las fuentes de informacion para la Ingenieria de Software son los repositorios
de codigo fuente de software. Existen bastantes estudios realizados en los Ultimos afios que
contemplan la aplicacion de modelos de aprendizaje automatico en todo el ciclo de vida del

desarrollo software con la finalidad de obtener caracterizaciones sobre el producto, basadas en
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los textos de su cddigo fuente. Topic Modeling puede mejorar la comprensidon y analisis de
grandes cantidades de textos de codigo fuente en repositorios de software con diferentes
niveles de granularidad. Es utilizada hoy en dia en la Ingenieria de Software para obtener
conocimiento y su aplicacién en areas como requisitos, desarrollo, calidad y pruebas. Pero
también para la gestion de proyectos y la interaccion entre equipos, generando consultas que
permiten descubrir temas latentes en el cddigo y extraer relaciones con los documentos,

localizacién de modelos, similitud entre autores, complejidad y evolucién del software.

El objetivo principal del PFG es demostrar el uso de Topic Modeling para analizar textos
de cddigo fuente y modelos de software buscando términos relacionados con el texto, para
posteriormente mostrar el valor de pertenencia de la cadena de blsqueda a los documentos del
corpus. De esta forma, los términos relacionados permiten localizar de forma automatica, en un
gran espacio de busqueda, fragmentos de cédigo o fragmentos de modelos que estan
relacionados con los términos buscados. Para ello, se implementa una herramienta (donde se
aplicard Topic Modeling sobre textos de cddigo fuente y modelos de software) que permite
realizar consultas sobre el resultado obtenido por la técnica. Los resultados pueden ser
especialmente Utiles en tareas de mantenimiento software, que requieren localizar el fragmento
de software a actualizar. Entre las tareas de mantenimiento software mas relevantes se
encuentran la localizacién de caracteristicas o bugs. Esta tarea en entornos industriales es una

tarea compleja por la cantidad de software que se acumula durante afios.

Para la ejecucién del proyecto se emplea la metodologia Scrum, encuadrada dentro de
las metodologias 4giles y permite un desarrollo incremental, solapamiento de fases de

desarrollo y participacion del cliente en todos los procesos.

1.1. Organizacion del proyecto.

Esta memoria esta estructurada de la siguiente forma: el capitulo 2 es una presentacion
del estado del arte de Topic Modeling. Tras una investigacion y estudio en profundidad, se
muestra qué es lo que hay hecho en este campo. En el capitulo 3 se exponen los objetivos del
proyecto, tanto principales como secundarios. La metodologia empleada para conseguirlos y un
plan de trabajo estan contenidos en el capitulo 4. El disefio y desarrollo de la aplicacion que
utiliza Topic Modeling, junto con la herramienta empleada, se contempla en el capitulo 5. El
capitulo 6 presenta el presupuesto econdmico necesario para la realizacion del proyecto. En el
capitulo 7 se expondran los resultados obtenidos al finalizar el proyecto, asi como las
desviaciones aparecidas y su correccion. Finalmente, en el capitulo 8, concluye el documento

resumiendo el grado de cumplimiento de los objetivos y trabajos futuros.
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2. ANTECEDENTES. ESTUDIO DEL ARTE.

En este capitulo se explican, la evolucion tecnologia y cientifica relacionada con Topic
Modeling; como se llega hasta esta técnica y su aplicacion al analisis de software. Para ello se
comentan las acciones que hay realizadas en el campo de la Ciencia de Datos hasta su relacion

con Topic Modeling, generando una breve hoja de ruta para ello.

2.1. De la Ciencia de Datos a Topic Modeling.

La pregunta generalista es épor qué hay una necesidad de una ciencia de datos?
Autores como Matuszek (5) explican que la gran cantidad de documentacién actual ha originado
nuevos enfoques técnicos para poder realizar su explotacion y obtener la informacion que
contiene y por tanto generar conocimiento. Al fin y al cabo, es lo que se persigue: conocimiento
para generar valor. El estudio de Gardner (6) es bastante claro sobre los motivos de la
necesidad, relacionandolo a cuatro tendencias: crecimiento de la masa de datos, mayor
conexion entre dispositivos y fuentes de origenes de datos, una demanda de datos, casi
rozando la dependencia de ellos, y la econdmica. Aunque Upadhyaya (1) también apoya parte
de las tesis de Gardner explicando que los datos aislados ya no tienen sentido y que a la misma
vez se vuelve mas complejo su estudio conforme su acceso es mas facil. La “ciencia de datos o
data science” como comenta Neri (7): “es /a teoria y método del estudio eficiente de los datos y
sus fenomenos” cuyo obijetivo final es obtener conocimiento de los datos para ayudar a tomar
decisiones o acciones. Este mismo autor también aporta otra definicibn mas concreta: “es e/
estudio de la eficiencia en el descubrimiento y/o optimizacion de patrones, procesos, modelos y
propiedades de flexibles conjuntos de datos que conllevan una alta complejidad computacional’
con el mismo objetivo de la anterior. Es relevante la mencidén a patrones y modelos sobre el

conjunto de los datos.

Otras definiciones mas ajustadas o detallistas son las dadas por: Rivera (8): “es /a
extraccion de conocimiento de grandes volumenes de datos estructurados y no estructurados
mediante el uso de técnicas de mineria de datos y analisis predictivo”, detallando datos
importantes como que ya no importa como estén los datos y el uso ya de técnicas especificas.
Bhatia y Kaluza (9) “/a ciencia de datos abarca todo el proceso de obtencion de conocimiento
mediante integracion de métodos de estadistica, informdtica y otros campos para obtener
informacion de datos. En la practica, /a ciencia de datos abarca un proceso iterativo de
recoleccion de datos, limpieza, analisis, visualizacion y despliegue” donde se especifica que hay
ciencias e ingenierias asociadas y qué procesos hay que realizar para la obtencién de
resultados. Pero Loukides (2) dénde senala que “data science enable the creation of Data
Products”, es decir, la ciencia de datos genera “productos de datos”, mucho mas accesibles al

conocimiento y la interpretacion humana. ¢éComo se generan esos productos datos y cual es la
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relacion con el proyecto? La ciencia de datos provee areas o técnicas especificas para ello. En el

caso de este proyecto ya se ha definido la utilizacion de la técnica de Topic Modeling.

Topic
Text Modeling
Mining
Minin
Natural £
Language
Processing

Machine
Learning
Data
Science

Figura 1: Hoja de ruta desde Ciencia de Datos a Topic Modeling.

Métodosde Parametros
Implementaciéon

Figura 1 detalla la hoja de ruta partiendo desde los origenes de la Ciencia de Datos
hasta llegar a Topic Modeling. Es verdad que la Ciencia de Datos tiene mas areas, pero este
disefio de hoja de ruta sirve para poner en antecedentes el origen de Topic Modeling y su uso
en el proyecto. Para extraer ese conocimiento se aplica Topic Modeling. Este, segtin Navarro (4)
o Diaz (10), es la técnica que permite la identificacion de patrones recurrentes en colecciones
de texto y por tanto es una forma concreta de hacer Text Mining. La mineria de textos es
calificada, segun Eito y Senso (11), como la hermana pequefia de la mineria de datos y se
asocia a ella como una evolucion al estar asociada, desde sus inicios, a la lingtistica
computacional pero con la caracteristica que trabaja, al contrario que la mineria de datos, sobre
repositorios de textos, con informacion no estructurada. Estas dos minerias, a su vez han
derivado del procesamiento de lenguaje natural, puesto que éste evoluciond, no solo siendo
capaz de actuar sobre lenguas en cddigo formal, sino que se amplié su marco de influencia al
incluir registros que no siguen la norma de la lengua escrita. A su vez el procesamiento del
lenguaje natural hace uso de algoritmos de aprendizaje automatico y dentro de este campo, se
pueden encuadrar los diferentes tipos métodos de aprendizaje: supervisado, no supervisado y
de refuerzo. En el aprendizaje no supervisado, no se cuenta con esos datos de entrenamiento
que ayudan a discernir entre la informacion adecuada o no. Su objetivo principal es encontrar
patrones ayudado por técnicas estadisticas. El método debera ser capaz de encontrar relaciones
entre los datos de las diferentes instancias (documentos) y organizarlos (agruparlos) de alguna
forma. Carrefo (12) describe que dicha técnica es utilizada en diferentes areas como la mineria
de datos, aprendizaje automatico, reconocimiento de patrones o biomedicina, es decir al

utilizarse en mineria de datos, Topic Modeling tiene una base de aprendizaje no supervisado.
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Tras el andlisis de la hoja de ruta puede definirse Topic Modeling como un conjunto de
algoritmos, encuadrados dentro del campo de la mineria de textos y con el objetivo de
descubrir “topics” o “temas” ocultos en los documentos de un corpus. Blei (13) describe el
funcionamiento como sigue: “7opic Modeling toma una coleccion de textos como entrada.
Descubre un conjunto de topics — temas recurrentes que se discuten o comentan en la
coleccion de documentos- y el grado en que cada documento exhibe esos temas’. Ademas,
comenta que el modelo brinda un marco en el que explorar y analizar los textos, pero sin tener
que aplicar ni decidir los temas por adelantado ni codificar minuciosamente cada documento de
acuerdo con ellos. Para la realizacion Blei propone el modelo “Latent Dirichlet Allocation” (LDA),
gue es un modelo probabilistico generativo de un corpus, basado en la distribucién de Dirichlet.
Blei y Lafferty (14) describen LDA como el modelo mas simple de Topic Modeling y sobre el cual

estan desarrollandose otra serie

An Early Example de modelos desde su aparicion.
7 ™ LDA se utiliza como modelo de

Mixture of
Topics

“Arts” “Children™ Educatic

Topics

MILLION CHILDREN  SCHOC

b S procesamiento del corpus en el

proyecto.

LA TR Figura 2. Relaciéon entre

representacion grafica LDA con
un ejemplo de texto y topics.
Santhanam (15).

2.2, Topic Modeling vy
Analisis de Software.

La funcionalidad del objetivo del proyecto es que se utilice Topic Modeling para analizar
términos utilizados en software, en cddigo fuente o modelos de software. El analisis se realizara
mediante la busqueda de términos relacionados con el texto, para posteriormente mostrar el
valor de probabilidad de pertenencia de la cadena de blisqueda a ese documento. Esta seccion
muestra evidencias de uso de Topic Modeling para el andlisis de textos de cddigo software.
Para ello se detalla literatura que relaciona las necesidades en la ingenieria de software para el

uso de Topic Modeling.

Blei (13) formula preguntas asociadas a la explotacion y andlisis de los datos, pero
también buscando ir un paso por delante, comenta que el mundo del Topic Modeling entra
dentro de un campo mayor llamado “modelado probabilistico”, proporcionando un lenguaje
para expresar suposiciones sobre datos y métodos genéricos para computar con esas
suposiciones. Afirma que LDA es un modelo probabilistico con variables ocultas, pero que ese
proceso generativo para componer la estructura oculta del topic, como las palabras observadas

en los textos, no deja de ser lo que se llama “inferencia probabilistica”. En resumen, este
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modelo ayuda a interpretar y comprender textos, pero es trabajo de las personas utilizar,
interpretar y comprender la informacion ofrecida. Se recuerda que es un método no
supervisado. El propio modelado probabilistico da un lenguaje para articular suposiciones sobre
sus datos y algoritmos para calcular las suposiciones sobre archivos grandes, pero no para
hacer valoraciones por su propia cuenta. Silvestre (16) comenta una pequena relacion con el
analisis de software, aunque es muy generalista comentando que se ha de tener en cuenta que,
dependiendo del campo de aplicacion, se debe emplear un conjunto de documentos mas
especifico o genérico. Por ejemplo, para organizar estudios del campo de la ingenieria del
software, previamente se deberad hacer una seleccion de documentos que pertenezcan a este
campo para, después, aplicando algin algoritmo de Topic Modeling, hacer una separaciéon mas

selectiva.

Se tiene entonces una base justificativa para poder investigar cémo aplicar el método al
estudio del software y ver como ese analisis sirve para resolver problemas de ingenieria de
software: analisis de requisitos, prediccion de fallos, costes y estimaciones de esfuerzo,

mantenimiento y reingenieria, etc.

Agrawal et al. (17) van un paso mas y en su estudio presentan carencias de Topic
Modeling, pero aplicado al proceso de andlisis del software con datos no estructurados. En la
parte positiva abogan que esta forma de analisis supone un gran cambio en la forma de
interpretar y analizar el software. Es de interés la tabla que generan (tabla 2 de su estudio) y
gue se refleja en la Figura 3. Presuponen que no existe ningin modelo sobre el orden de los
datos y su objetivo es demostrar que LDA se ve influido por los efectos de orden de los textos,
documentos, etc. Pero también demuestran la utilidad (segunda columna a la derecha de la
tabla “7ask/Uses Cases”) de Topic Modeling al emplearlo para esos casos de uso descritos.
Ademas, concluyen, entre muchos efectos de ajuste para LDA, que el campo de la analitica de
software necesita hacer mucho mas uso de la “ingenieria de software basada en bulsquedas
(SBSE)” puesto que se ha demostrado la utilidad en casi todas las areas de la ingenieria del
software. Dan ejemplos de como las blsquedas y sus ajustes ayudan significativamente a la
prediccion de defectos. En cambio, Binkley et al. (18) crean un articulo para entender LDA en
base al analisis del software. Su principal argumento es que han detectado un uso creciente en
la comprension del codigo fuente y los artefactos relacionados con el software, principalmente
debido al poder de modelado que posee el método. Avisa que tiene un coste sensible, que es el
ajuste de los parametros del modelo, pero afiade que la configuracion mas adecuada depende
de tres piezas fundamentales: como resolver el problema o qué problema a resolver, el corpus
de entrada y las necesidades de la ingenieria a la hora de realizar el andlisis. Aboga por el
método LDA también porque es capaz de identificar patrones tanto dentro del cédigo como
entre el cddigo y sus artefactos relacionados. Agrawal et al. (17) demuestran, afios mas tarde,

gue con una mejora sobre LDA y ajuste de los parametros las mejoras son importantes.
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Mentions Uses D Uns ised
REF| Year| Citations| Venues | instability| Default o= Conclusion Tasks / Use cases Tpervee
. tuning? or Supervised
in LDA? | Parameters
[51 [ 2011 12 WCRE Y Y N Explored Configurations without any explanation. | Bug Localisation Unsupervised
- . . Explored Configurations without any explanation. .
[6] | 2m0 108 MSR Y ¥ N rpome Forignratians witho! Sy PO | aceability Link recovery Unsupervised
Reporied their results using multiple experiments. i -
m | ama 9 ESE v ¥ N }':‘_Tﬂ()l?:d f_.v.:| figurations n'llhu'Jl.any c.xplanalmn. Slu,:xi:.\-crﬁuw Q&A data Unsupervised
Choosing right st of 1 is a difficult task. | analysis
Uses GA to tune parameters. They determine Findi timal
= T - . , - - - . INdIng near-optimal . Q. .
[4]1 | 2113 75 ICSE ¥ Y Y the near-optimal configuration for LDA in the - . P Semi-Supervised
- o configurations
context of only some important SE tasks, =
. - — X . . . . : Software Requirements .
[B] | 213 61 ICSE ¥ Y N Explored Configurations without any explanation. § . 9 Unsupervised
= Analysis
1. ) ) They validated the topic labelling techniques ] ] )
[@1 [ 2011 52 MSR Y Y N . . .F‘ = 4 Software Anifacts Analysis Unsupervised
using multiple expenments.
[10]] 204 44 RE Y Y N Exploned Configurations without any explanation. | Requirements Engineering Unsupervised
[11]] 201 44 ICSE Y Y N Open issue to choose optimal parameters. A review on LDA Mining Unsupervised
software repositories using
topic models
[12]] 2m4 35 SCP Y Y N Explored Configurations without any explanation. | Software Antifacts Analysis Unsupervised
[13]] M2 35 MSR Y Y N Choosing the optimal number of topics is d .| Software Defects Prediction Unsupervised
[14] | 2014 3 ESE b Y N right set of parameters is a difficult task. | Sofiware Testing Unsupervised
Explored Configurations without any explanation Software History
= - . . Soltware ory -
[15] ] 2009 0 MSR ¥ Y N and accepted fact their results wene betier . S Unsupervised
. Comprehension
because of arpus they used.

[16] ] 2M3 m ESEC/FSE Y Y Y Explored figurations using LDA-GA. Traceability Link recovery Supervised
[17]] 2014 20 ICPC Y Y N | Use heuristics to find right sct of parameters, Source Code Comprehension|  Unsupervised
y . . . . Stackoverfiow Q&A dats -
[18] ] 2M3 20 MSR Y Y N In Future, they planned to use LDA-GA. .m‘.‘:A JJ.\_U oaw Q A Unsupervised

analysis
[19]] 204 15 WebSei Y Y N Exploned Configurations without any explanation. | Social Software Engineering Unsupervised
20| 2013 13 sCP Y Y N | Theirwork focused on optimizing LDAs topic Source Code Comprehension|  Unsupervised
count parameter.
- S . . . . . . . . - Software Requirements .
[21]] M2 13 ICSM Y Y N Explored Configurations without any explanation. R Unsupervised
- Analysis
R . uplored Configurations without any explanation. R . .
| 2015 ) F ! ¥ oftware re-factoring
(221} 203 6 15T ¥ ¥ N Choosing right set of parameters is a difficult task. Saftware re-factoring Supervised
123]| 2016 CS Review Y Y N | Explored Configurations without any explanation. | o hll"’f"“"”‘“ and GRHOns | pervised
analysis
[24]| M4 ISSRE N Y N Explored Configurations without any explanation. | Bug Localisation Semi-Supervised
- . . They improvised LDA into ISLDA which gave - L .
21| s 3 1S ¥ Y N <Y mprovissc L A 1o WHERENE | Social Software Enginering | Unsupervised
stability across different runs. - -
[26] | 2M5 2 IST Y Y Y Explored Configurations using LDA-GA. Software Anifacts Analysis Supervised
Explored Configurations without any explanation.
7| e 0 IS5 N Y N e S Software Defects Predicti Unsupervised
271 Choosing right set of | i difficult task, | T o TTERERen ErpeIEs

Figura 3. Resultados aplicaciéon uso de TM en textos software. Agrawal et al. (17).

Linstead et al. (19) si centran su opinidn favorable para el problema de la mineria de
grandes repositorios de software en multiples niveles de granularidad, resaltando que sus
enfoques les permiten descubrir automaticamente temas o topics incrustados en el cdodigo y
extraer las relaciones de documentos por topic y distribuciones por topic y autor, ademas de
servir como un resumen sobre el contenido del software y las actividades de desarrollo,
proporcionandoles informacion estadistica para el analisis del software, mantenimiento,

similitudes en desarrollos y evolucién de los topics en la vida del software durante el tiempo.

Lépez-Nozal et al. (20) avanzan mas en el uso y lo relacionan con la gestién de
proyectos, esgrimiendo que la caracterizacion tanto de productos como de interacciones
basadas en texto es el primer paso para comprender y hacer mas eficiente la gestion del
proyecto. Argumentan que Topic Modeling mejora la compresion de grandes cantidades de
textos asociados al software mejorando los procesos de calidad de todo el ciclo de vida. Inciden
en el gran interés despertado por la aplicacion de estos métodos y técnicas en la comunidad

cientifica e industrial.

Muchos autores han utilizado herramientas que aplican Topic Modeling y/o LDA que son

verdaderos asistentes para los ingenieros de software. Algunas herramientas son: IMTviz de
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Saeidi et al. (21) que presentan un esquema de arquitectura que puede servir como base para

el desarrollo de la herramienta de este proyecto.

Naturalf
Programming
Languages

Constraints }‘7
I = s ~
Source Code Data Interactive Visualization & Desired Topic
Corpus Preprocessing | Topic Modeling | Interpretation Model
. ) J \ /

i b

tf-idf Threshold Topic Model -
Parameters

O “Java Software Engineers Assistant” (JSEA) de Wang y Liu (22) que la utilizan para los
equipos de mantenimiento de software. Asuncion et al. (23) presentan tres herramientas:
“TRASE Tool”, “ACTS Tools” y “TEAM Tool” como un conjunto completo de analisis y
visualizacion. Bissyandé et al. (24) presentan a “ORION” un proyecto de un motor de
busquedas de software integrado con diversos artefactos de software y “TopicNets” de
Gretarson et al. (25) que muestran una herramienta web para visualizar e interactuar con los
topics del corpus analizado. Pero son herramientas generalistas, cerradas, con consultas
limitadas y no permiten hacer exploraciones sobre fragmentos de texto. Sin embargo, la
aplicacion desarrollada tiene lo anterior y es exportable, centrada en las consultas y con

entrada de datos en diferentes formatos.

En resumen, se llega a la conclusidn, tras las evidencias anteriores, que Topic Modeling
puede emplearse para el analisis de textos de codigo y modelos de software y por tanto de
aplicacion al objetivo del proyecto. También se ha comprobado que Topic Modeling esta
adquiriendo cada vez mayor importancia en la ingenieria del software, con usos muy diversos,
gue abarcan desde la blusqueda de requisitos a nivel de consultas a revisiones de bugs en
codigo fuente, pasando por los mantenimientos de caracter predictivo o correctivo, con lo cual

es un candidato idéneo para la aplicacién en el proyecto.

Para finalizar el estudio del estado del arte sobre el andlisis de informacién en la
ingenieria del software, diferentes autores, Lapena et al. (26), Pérez et al. (27) o Viet Phan et
al. (28), utilizan otras técnicas de recuperacion diferentes, empleando otros algoritmos como
LSI, LSA, hLDA, SLDA o metodologias diferentes, sin embargo, no exploran Topic Modeling
como técnica de recuperacion de fragmentos de codigo fuente o fragmentos de modelos de

software.

-10 -
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3. OBJETIVOS

Este capitulo presenta los diferentes objetivos, en principales y secundarios, que va a

tener el proyecto.

3.1. Principales o generales.
Este PFG se centra en utilizar Topic Modeling para buscar términos relacionados.

Se establecen los siguientes objetivos principales, segin propuesta de proyecto

presentada en la siguiente tabla:

Tabla 1. Objetivos principales del proyecto.

0P-01 Realizar el disefio detallado de los componentes y estructuras de
datos para abordar el problema planteado.

Implementar una aplicacién en Java que utilice la técnica Topic
Modeling.

OP-02

3.2. Secundarios o especificos.

Los objetivos secundarios se presentan en la siguiente tabla:

Tabla 2. Objetivos secundarios del proyecto.

CcODIGO OBJETIVOS SECUNDARIOS

05-01 Investigar y estudiar el estado del arte desde Data Science a
Topic Modeling para comprender la técnica a utilizar.

05-02 Establecer los fundamentos tedricos y conceptuales de Topic
Modeling y LDA para su uso en la aplicacion a desarrollar.

05-03 Establecer la relacién de Topic Modeling con el Analisis de Textos
de Software.

05-04 Investigar y estudiar la técnica y herramienta para su uso en

Topic Modeling.

Analizar la estructura de datos que se reciben en la técnica para
0S-05 posteriormente aplicar Topic Modeling, muestreo y ver
relaciones entre términos.

Establecer escenarios en los que se implementara y analizara la
aplicacion Java para evaluar su comportamiento

0s-06

Evaluar comportamiento de Topic Modeling en el conjunto de
0s-07 datos del corpus seleccionado para ver resultados y establecer
conclusiones

-11 -
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Investigar y aprender sobre metodologia SCRUM para aplicar al
desarrollo del proyecto

0s-08

Montar infraestructura hardware y software para desarrollo de

0s-09 N L
la aplicacién y su evaluacién.

-12 -



universidad \/

" Utilizando Topic Modeling para buscar términos
SANJORGE )A r

relacionados
ERLBOSANVALERD Capitulo 4 — Metodologia

4. METODOLOGIA.

Segun Javier Garzas en la entrevista con Alores (29), del blog de Velneo, existe una
percepcidon generalizada, entre las empresas de desarrollo de software, de la necesidad de
cambiar de un modelo tradicional en cascada industrial a otras metodologias para no quedarse
fuera del mercado; modelos centrados en las personas, en la creatividad, la agilidad y los
cambios constantes. Esto es lo que promueven las llamadas metodologias agiles, como

programacion extrema (XP), Kanban, Lean, Agile o Scrum.

El comentario anterior de Garzas es debido a un cambio constante en la demanda del
mercado, que junto a la triple necesidad de reduccion de: presupuesto, plazo de servicio y
errores; estd generando una aplicacion de nuevas metodologias de desarrollo de software, asi
como de la gestion de proyectos. El beneficio final para la empresa va a ser una mayor
competitividad e integracion del cliente en su modelo de negocio, una disminucién de costes y
tiempo de produccién controlado y ajustado, junto con una mejora de la calidad de producto y
aceptacion por parte del cliente. Para el usuario final representara productos o servicios

adaptados a sus necesidades, en disefio, valor, calidad, sensaciones y experiencias.

Para desarrollar este PFG, se utiliza la metodologia agil, concretamente SCRUM.
Obteniendo asi un enfoque mas adaptado a cambios, participacion del cliente, prototipos
tempranos, etc. Como en este proyecto, el equipo de desarrollo esta formado por un solo
miembro (proyectando), este capitulo describe como se ha adaptado SCRUM, sin perder sus
elementos esenciales, al proyecto; donde se requiere una retroalimentacion por parte de la
Direccion de Proyecto constante; donde es necesario obtener resultados de una forma continua

y poder realizar alteraciones o correcciones segun sea adecuado para el producto o proyecto.

Se hubiera podido utilizar otras metodologias tradicionales, dentro de la gestion de
proyectos predictiva existen bastantes, incluso alguna de caracter personal como (PSPSM)
“Proceso Software Personal” (30) (31) (32), pero al partir de una duraciéon limitada del
proyecto, establecida de antemano, se opta por esta metodologia para presentar la ejecucion
del proyecto de una manera mas agil, minimizando riesgos, al comprobar con bastante
frecuencia el avance del mismo; no tener que planificar detalladamente y anticipadamente
como en la gestion predictiva, avanzando asi mas rapidamente, al dividir las tareas en
pequefios problemas, teniendo mayor capacidad de reaccion y captacion de las funcionalidades

requeridas.

1 PSP propone a los ingenieros software una forma disciplinada de estructurar su trabajo personal, dando un conjunto
de practicas de uso personal para la gestion del tiempo y mejora de la productividad para las tareas de desempefio de
desarrollo y mantenimiento de sistemas.

-13 -
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4.1. ¢Qué es la metodologia agil?

A mediados de los afos 90 del siglo pasado, cuando empiezan a establecerse
metodologias de calidad total, de lean manufacturing, de Kanban, etc. Los ingenieros de
software se cuestionan si el desarrollo de software, como en otros trabajos basados en el
conocimiento, se puede producir con patrones de procesos industriales. También se empieza a
aceptar que el conocimiento tacito de la persona que realiza el trabajo puede aportar mas al
valor al resultado que la tecnologia y los procesos empleados, junto con la aplicacion de
técnicas de trabajo en grupo, aumentando asi el conocimiento de las acciones a realizar para

dar mas valor al trabajo realizado.

En marzo de 2001, 17 profesionales del software fueron convocados por Kent Beck?,
teniendo todos ellos algo en comun: eran criticos de los modelos de produccion basados en
procesos Palacio (33). En la reunién se acuid el término “métodos agiles” para definir a
aquellas metodologias que estaban surgiendo como alternativa a las metodologias formales,
gue consideraban excesivamente pesadas y rigidas por su caracter normativo y con fuerte
dependencia de planificaciones detalladas previas al desarrollo. Estos integrantes de la reunion,
resumieron en cuatro postulados lo que ha quedado denominado como “Manifiesto Agil”, que
son los valores sobre los que se cimentan estos métodos. Dichos principios son los siguientes
Palacio (33):

«Estamos poniendo al descubierto mejores métodos para desarrollar software, haciéndolo y

ayudando a otros a que lo hagan. Con este trabajo hemos llegado a valorar:
e A los individuos y su interaccion, por encima de los procesos y las herramientas.
« El software que funciona, por encima de la documentacion exhaustiva.
e La colaboracion con el cliente, por encima de la negociacion contractual.
e La respuesta al cambio, por encima del seguimiento de un plan.
Aunque hay valor en los elementos de la derecha, valoramos mads los de la izquierda.»

Dichos principios tienen la siguiente explicacion basica segun los autores Palacio (33) y
Menzinsky et al. (34):

- A los individuos y su interaccion. En la agilidad los procesos sélo son un soporte para
guiar el trabajo no el fin de consecucion de los objetivos.

- El software que funciona. El producto es lo que tiene valor por si mismo para el cliente
y el proveedor. Anticipar como funcionara el producto final observando prototipos y
partes ya terminadas supone una realimentacion estimulante y enriquecedora, que

genera ideas dificiles de concebir en un primer momento.

2 Ken Beck habia publicado un par de afios antes el libro en el que explicaba la nueva metodologia de desarrollo
llamada “Extreme Programming” (XP).

-14 -
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La colaboracion con el cliente. El objetivo de un proyecto agil no es controlar la

ejecucion para garantizar que los planes iniciales se cumplen, sino proporcionar de

forma continua el mayor valor posible al producto. El cliente debe acompafiar en todo

el proceso al equipo de desarrollo.

La respuesta al cambio. A diferencia de la gestidn predictiva, donde se necesita

planificar y controlar para el cumplimiento del plan de trabajo, en la gestion agil, los

principios son la anticipacion y adaptacion, teniendo asi una capacidad de respuesta

alta ante los cambios que pueden surgir debido a requisitos o funcionalidades que no

son estables.

Tras acabar la conferencia, el grupo de trabajo aumentd los postulados anteriores y

redacté lo que se conoce como un “Manifiesto Agil”® con 12 principios, sobre los cuales se

desarrollan las diferentes metodologias de trabajo agiles. Estas metodologias o modelos van

conformando lo que se conoce como “gestion evolutiva” en contraposicion con la “gestion

predictiva”. Autores como Palacio (35) y Palacio (33) ilustran las diferencias entre las dos

formas de gestionar como puede verse en la Figura 5.

En dicha figura se muestran las diferentes caracteristicas entre la gestion de proyectos

agil o evolutiva y la tradicional o predictiva, distinguiéndose en la gestion agil entre la ingenieria

concurrente y la agilidad. En esta ultima, la diferencia estriba en el cambio de conocimiento por

los procesos de la concurrente al conocimiento basado en las personas de la agilidad.

A GESTION PREDICTIVA

GESTION EVOL

DESARROLLO TRABAJO CONOCIMIENTO
Estrategia Téctica
Completo Pécticas PMBOK Cascada Procesos
Plan de Proyecto
\ \ / y; —— WLl D v
5 Nl = O
Incremental Practicas agiles Fases
Incremento lerativo solapadas
LR LR L ER :.;
k Ay ¢ st " P Personas
B .@.@ locremento Contno ™
: &=8
— ]

INGENIERIA SECUENCIAL

INGENIERIA
CONCURRENTE

AGILIDAD

Figura 5. Caracteristicas entre la gestion de proyectos predictiva vs evolutiva. Palacio (33).

3 http://agilemanifesto.org/iso/es/manifesto.html
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4.2. ¢éQué es SCRUM?
Se explica en este apartado el marco tedrico de Scrum, con el objetivo de explicar todo

el marco de trabajo para que en el siguiente punto se presente la adaptacion al PFG realizada.

4.2.1. Marco tedrico.
SCRUM esta basado en metodologia agil antes descrita. Los autores Ken Schwaber y

Jeff Sutherland (36) lo definen de la siguiente forma:

"Scrum (n): Es un marco de trabajo a través del cual las personas pueden abordar problemas complejos

adaptativos, a la vez que se entregan productos de forma eficiente y creativa con el maximo valor.

Scrum es ligero, facil de entender y dificil de dominar. Scrum no es un proceso, una técnica, o méetodo
definitivo. Todo lo contrario, es un marco de trabajo donde se pueden emplear un conjunto de diferentes procesos y
técnicas. Scrum muestra la eficacia relativa de las técnicas de gestion de producto y de trabajo de modo que podamos

continuamente mejorar el producto, el equipo y el entorno de trabajo’.

Palacio (33) lo define, con mas concrecion, como “un modelo de desarrolio dgil caracterizado por:

- Equipos autonomos y autoorganizados que comparten su conocimiento de una forma abierta y aprenden
Juntos. De aqui el termino metaforico de ‘avanzar en Scrum”.

- Una estrategia de desarrollo incremental, en lugar de la planificacion completa del producto.

- Basar la calidad del resultado en el conocimiento tacito de las personas y su creatividad; no en la calidad
de los procesos empleados.

- Solapar las diferentes fases del desarrollo, en lugar de realizarlas una tras otra en un ciclo secuencial o

de cascadd'’.

Toda esta teoria tiene su aplicacion en una determinada forma de trabajar, basica,
basada en artefactos o herramientas, en una serie de reuniones de caracter periddico y que se
realizan a lo largo del proyecto y en unos roles que deben tomar los participantes del proyecto.
Esta forma de trabajar hace de Scrum un marco o conjunto de buenas practicas para la gestion
de proyectos Sutherland (37). Este es el motivo de utilizar a veces el término metodologia o

marco de trabajo.

4.2.2. El ciclo Scrum.
Cuando se empieza a trabajar con Scrum es necesario leer documentacion y seguir las

instrucciones, es decir adoptar un marco estandar de trabajo para entender y aplicar las
técnicas, reglas de aplicacion, roles, artefactos y eventos. Menzinskyet al. (34), Palacio (35),
Palacio (33) y Schwaber y Sutherland (36) establecen que los componentes del ciclo estandar

de Scrum son:

- Roles:
o Equipo de Desarrollo o Development Team.

o Propietario del producto o Product Owner.

-16 -
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o Scrum Master.
o A los tres anteriores se les llama de forma conjunta “Equipo o Equipo
Scrum o Scrum Team”
- Artefactos?® o Artifacts:
o Pila del producto o Product Backlog.
o Pila del sprint o Sprint Backlog.
o Incremento.
- Eventos:
o Sprint o iteracion.
o Reunién de planificacién del sprint o Sprint Planning.
o Scrum diario o Daily Scrum.
o Revision del sprint o Sprint Review.

o Retrospectiva del sprint o Sprint Retrospective.

Se inicia con la visién general del resultado que se desea y a partir de ella se especifica
y da detalle a las funcionalidades que se desean obtener en primer lugar. Sera el “sprint 0”. En
cada “ciclo de desarrollo o iteracion o sprint” se finaliza con la entrega de una parte operativa
(viable) del producto, es lo que se llama “incremento”. El sprint es el evento clave de Scrum
para mantener un ritmo de avance continuo, por tanto, es un periodo de tiempo acotado. La
duracion puede ser de una hasta seis semanas. El equipo monitoriza y revisa la evolucion de
cada sprint en reuniones breves diarias. En ellas se revisa el trabajo realizado por cada
miembro el dia anterior, y el previsto para el dia actual. Se denominan “reunién de pie o scrum

diario o stand-up meeting, daily scrum o morning rollcall”.

La reunion de planificacion del sprint marca el inicio de cada sprint, tomandose como
base las prioridades y necesidades de negocio del cliente y se determinan cuales y como van a

ser las funcionalidades que se incorporaran al producto al terminar el sprint.

Al finalizar el sprint se repasa éste en las reuniones de revision del sprint. De caracter
informal, marcan el ritmo de construccién y la trayectoria que va tomando la visién del
producto. En la reunidén se debe ver y probar el incremento, obteniendo el propietario del
producto y el equipo Scrum, un feedback relevante para revisar la pila del producto y a la

misma vez identificar las tareas que estan hechas y cuales no.

Tras la finalizacion de la revisidon del sprint corresponde realizar la reunién de
retrospectiva del sprint, justo antes de la siguiente planificacion de sprint. No estaba en el
marco original de Scrum, pero se ha ido consolidando con el tiempo como un evento

indispensable dentro del modelo. Normalmente es confundida con la reunién de revisién del

4 Segun Palacio (33) y Sutherland (37) Los artefactos también se pueden llamar herramientas. Es una definicion que
gusta emplear porque son los elementos en los cuales el equipo Scrum se va a apoyar, de forma administrativa, para
realizar las tareas encomendadas, es decir ayudan a los “roles” en la gestion de los “eventos”.
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sprint. El objetivo de la revisidon del sprint es analizar “qué” se esta construyendo: el producto;
mientras que una reunion retrospectiva del sprint se centra en el marco de trabajo, es decir en
el “cdmo” se estd construyendo. En el proyecto no se realizara la reunion de retrospectiva al

tener el equipo un solo miembro.

Este ciclo iterativo hace que secuencialmente se vayan finalizando los sprints, revisando
incremento, viendo que es el adecuado hasta la finalizacion de todos los sprints. En ese
momento el proyecto puede cerrarse con el cliente y dar por finalizado la versién de ese

producto. La visidn en conjunto del ciclo estandar de Scrum se representa en Figura 6.

Palacio (33) afirma que en Scrum no existe ninguna autoridad que determine o
dictamine lo que es Scrum y lo que no es. Esta en constante cambio y seguira evolucionando en
el tiempo con las aportaciones de la comunidad de profesionales, como lo hizo desde sus
inicios. De hecho, sus creadores Schwaber y Sutherland (36) lo definen alegando que no es un
proceso, una técnica, o0 método definitivo. Sino todo lo contrario, es un marco de trabajo donde

se pueden emplear un conjunto de diferentes procesos y técnicas.

4.3. Aplicacion del ciclo Scrum al proyecto.
En la introduccién al capitulo se han explicado los motivos de eleccién de esta
metodologia de gestion para el proyecto. Ahora en este apartado se explica la aplicacion del

ciclo Scrum al proyecto.

Al ser un proyecto académico no se realiza el estudio de factibilidad del proyecto. Es el
primer documento necesario en un proyecto de cualquier tipo, ya que es el documento
contractual, es decir un contrato legal, que se firmard con el cliente para la ejecucién del
proyecto requerido®. Evidentemente no forma parte de Scrum, sino de la légica de negocio de

cualquier empresa dedicada a la venta de servicios.

El siguiente paso es dotar al proyecto de una “vision del proyecto”. Esta es un reflejo de
la investigacion, estudio y producto a obtener. En el PFG se obtiene de la propuesta del
proyecto aceptada y validada por Direccion de Proyectos. Es la siguiente: Disefiar una
estructura de datos y una aplicacion Java que apligue Topic Modeling en un corpus de textos de
software con el proposito de buscar términos relacionados (topics) y su relacion con los

documentos del corpus.

Una vez la vision es definida, se da comienzo al ciclo Scrum y sus reglas, ilustradas en

Figura 6. Como primera accion se debe establecer quiénes son los interesados en el proyecto y

5 Aunque este aspecto se puede equiparar a la matricula de la asignatura que vincula a dos partes, universidad y
alumno.
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sus roles, que vienen definidos® en la Tabla 3. En dicha tabla se especifican diversos campos.

Los mas importantes son el rol en el proyecto y la informacion de evaluacion.

LAS REGLAS DE SCRUM

PROPIETARIO DEL PRODUCTO PILADEL PRODUCTO & PLANIFICACION DEL SPRINT REVISION DEL SPRINT
Deferminalas proridades. Relacén derequstos el produc, o s necesato 1 jormacda de rabsjo (méx.) El propietaro del Informativa, méximo 4 horas. Presentacion del
Una sola persona. Priorizados. Lisa producto expica las pronidades. El equpo estma Ntk peraniank da s sty
amumamwmuw ol esfuerzo da los requisios pricritanos y 58 anundio del procmo sprint.
responsabley quien decide: #% | elaborala pia del sprint Bl equipo define en una
mmn:mm frase el objefivo del sprn.
Rt 3 rdem R = SPRINT RETROSPECTVA
® : detalle suficente. Al q e el (_\ %ammhmm
o i e scrum, de duracion recomendada inferior a un
n mymlamoeu P lised mes y nunca mayor de 6 semanas. N7 Reuerzo delas primeras, plan de mejora delas
SCRUM DIARIO
INCREMENTO 15 minutos méximo. Responsabiliiad oel ecuipo.
Parte dél producto desarmollada en un sprnt, en cada miembro expone: Lo que hizo ayer, 1o que
M‘“’"’“‘““""‘“’ i ion mpi | ] va a hacer hoy y i lene 0 preve problemas, Se
documeniac), acluaiza ia pila del sprnt

Figura 6: el ciclo Scrum. Palacio (33).

El alumno como la directora de proyecto asumen todos los roles del ciclo.
Evidentemente el equipo de desarrollo es sbélo una persona al ser un PFG unitario: el
proyectando. La figura del cliente esta asociada al propietario del producto y recae sobre la
directora del proyecto y por tanto el equipo de Scrum o Scrum Team esta formado por el
alumno y directora de proyecto.

Tabla 3. Registro de interesados del PFG. Adaptado de PMOInformatica (38).

Registro de interesados (Stakeholders)

Informacicn de identificacién Informacion uacion

Nombre Puesto Organizacion f Empresa Ubicacién Rol en el proyecto Requisitos principales tivas principales

[valerio Garcia Palao Alumno Universidad San Jorge Yeda Scrum Master alu usies |Memoria Asignatura PFG
Equipo de Desarrollo o Development Team. Aplicacion Java
Defenss proyecto
M. Franciscs Pérez Pérez Directors PFG Universidad San Jorge Zarsgoza _|Propietario del producto o Product Owner mfperezBusies  |Memoria Direccién de proyecto
Aplicacion Java Cliente

Tribunal Tribunal de Proyectos | Universidad San Jorge Zarsgoza _|Interesados no aplica Evaluacion PFG apto

Existen dos columnas, llamadas “requisitos principales” y “expectativas principales”, que
forman parte de la “informacion de evaluacion”. En la columna de requisitos, se describe que
requiere del proyecto, en términos de entregables o informacién, esa persona. En la columna

de expectativas se relacionan los beneficios que la persona espera obtener del proyecto.

6 Las tablas de registro de interesado, pila del producto y lista de tareas de la iteracion, son adaptaciones realizadas de
plantillas gratuitas estandar de PMOInformatica (38).
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Seguidamente se presenta la Tabla 4 o “pila del producto inicial para el proyecto” o
“Product Backlog”. En ella se establecen una serie de funcionalidades y/o requerimientos y/o
requisitos para el proyecto. Tras reunion inicial entre Product Owner y Scrum Master, se crean

una serie de items en funcion de los objetivos del PFG.

Tabla 4: Pila del producto inicial o Initial Product Backlog del PFG.

Pila del Producto Inicial o Initial Product Backlog.

Identificad Di i0 It ion Prioridad
entiricador Enunciado de |a Historia/Requerimiento/Funcionalidad Estado Iy era-cmn riorida
(D) Esfuerzo  (Sprint) /Orden

Investigary aprender sobre metodologia SCRUM para aplicar al Scrum Planificada Oyl
desarrollo del proyecto

0s-01 Investigary estudiar el estado del arte desde Data Science a Topic  |Estado del arte DS-TM  |Planificada 34 Oal 2 2
Modeling para comprender la técnica a utilizar.

0s-02 Establecer los fundamentos tedricos y conceptuales de Topic Fundamentos TM-LDA  |Planificada 55 1ly2 3
Modeling y LDA para su uso en la aplicacién a desarrollar.

0S-03 Establecer la relacion de Topic Modeling con el Andlisis de Textos ~ [Relacion TM-Andlisis Planificada 55 2y3 4
de Software para relacionar términos de software. Software

0s-04 Investigary estudiar la técnica y herramienta para su uso en Topic  |Mallet Planificada 34 3y4 5
Modeling.

0s-09 Crear infraestructura hardware y software para desarrollo de la Infraestructura H+S Planificada 5 3 6
aplicacidn y su evalucion.

OP-01 Realizar el disefio detallado de los componentes y estructuras de Disefio estructura datos [Planificada 21 4y5 7
datos para abordar el problema planteado en el proyecto

0s-05 Analizar la estructura de datos que se reciben en la técnica para Andlisis estructura datos[Planificada 13 4 8

posteriormente aplicar Topic Modeling, muestreo y ver relaciones
entre términos.

OP-02 Implementar una aplicacion en Java que utilice la técnica Topic Implementar aplicacién [Planificada 144 3al7 9
Modeling para buscar términos relacionados

0S-06 Establecer escenarios en los que se implementard y analizara la Escenarios de aplicacidn |Planificada 8 7 10
aplicacién Java para evaluar su comportamiento

0s-07 Evaluar comportamiento de Topic Modeling en el conjunto de datos [Evaluar Planificada 21 8 11

del corpus seleccionado para ver resultados y establecer
conclusiones

0s-10 Realizar la memoria del PFG Memoria Planificada 233 2al9 12
0S-11 Demostrar y defender el PFG Defensa Planificada 8 9 13
0S-12 Tareas relacionadas con la administracidn y gestion de Scrum Scrum administracion  |Planificada 13 0al9

TOTAL Dimensién/Esfuerzo = 665 puntos

En la tabla, se ha creado un identificador de producto Unico’, un alias, un estado, que
inicialmente estara en la condicion de “planificada”, y luego debera ir cambiado a estados como
“en proceso”, “hecha”, “pruebas” o incluso “descartada”. Se aporta un valor de esfuerzo o
dimension del item. Esta medida, en este caso, se expresa en puntos®. También, se dota a la
tabla de una columna de orden o prioridad. Ella estd ordenada de mayor (valor=0) a menor
(valor=13) segun prioridad de las funcionalidades o requisitos. Como se ha planteado como
proyecto, se ha afadido el requerimiento de realizar una administracién y gestiéon del proyecto,
que aunque no tiene prioridad, se cree necesario porque todo proyecto tiene un gasto de
tiempo en estas tareas, incluso en Scrum. Para finalizar, se crea la columna iteracion o sprint,

indicando en cada celda el sprint o sprints en los cuales esa funcionalidad o requerimiento se

7 Identificador y descripcion de la tarea se corresponden con los objetivos del proyecto, descritos en el capitulo 3.

8 Es aconsejable en Scrum expresar en el Product Backlog la dimension del item en puntos y desligar la medida
absoluta, por ejemplo, en horas, con una medida relativa como los puntos. Para la asignacion de esfuerzo a una tarea,
se suelen utilizar algunas técnicas que permiten unas estimaciones con el grupo de trabajo mas acordes a la carga o
esfuerzo de la tarea. La técnica mas comun es la de estimacion de pdquer, que tiene su base en la serie de Fibonacci.
En el proyecto se utiliza esta técnica para la asignacion de esfuerzo en puntos a la tarea.
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realizard. Aunque en Scrum puro o tedrico no haria falta nada mas que calificar el primer sprint,
al ser un PFG se presenta inicialmente una asignacion de sprints para cada fila de la tabla. Esta
asignacion puede cambiar en cada iteracion donde se hace la revision de la pila de producto,

segun las prioridades indicadas por el propietario del producto.

La gestién de la pila de producto es fundamental en el proyecto, pues segun lo
introducido en la pila de producto asi van a funcionar los sprints, diferenciando y detallando las

tareas, con la obtencion de nuevas partes del producto.

Scrum no necesita una planificacién total previa, sino solamente una planificacion
inicial, desde déonde poder empezar a trabajar. Como se esta realizando un PFG, se realiza la
“planificacién inicial de tareas” o “Sprint Backlog”, en funciéon de los items de la pila del
producto de la Tabla 4, dando lugar a las diferentes iteraciones o sprints en la Tabla 5. En ella
aparecen campos repetidos de la tabla anterior que identifican a los items. Estos no se han
dividido en tareas u otras funcionalidades o requisitos y se realizardn mas adelante, conforme el

proyecto avance.

Aparecen nuevas columnas, siendo la primera, la creacion de los diferentes sprints.
Cada sprint corresponde con una determinada fase temporal. Se ha planificado un ritmo de 4
semanas por sprint, al ser el equipo de desarrollo de una persona y no necesitar reuniones a
mas corto plazo. Cada sprint deberd acabar con su reunion de revision del sprint, retrospectiva
del sprint y planificacion del siguiente sprint. En cada columna, correspondiente al sprint, se ha
incluido el esfuerzo que un determinado item tiene en ese periodo de tiempo. Cada sprint, en
esta planificacion inicial tiene un esfuerzo o dimension similar. Si bien el primer sprint, por ser
de planificacion y arranque, junto con el Ultimo sprint, por ser el de presentacion y defensa del
proyecto, tienen menos esfuerzo que el resto. El sprint 0 contiene el item de arranque del
proyecto en si: planteamiento, matriculacion y lanzamiento del proyecto, junto con los primeros
items de trabajo y con el estado de finalizacidon en “realizada” puesto que ese item ya esta

realizado cuando se construye la tabla.

En las reuniones de planificacion del sprint, los items podran descomponerse en

historias de usuario® y/o tareas segun se vea adecuado.

Cada sprint se identifica por su nimero, nombre, fechas de duracién, nimero de dias,
horas estimadas de trabajo, y velocidad del equipo aproximada durante su duracion, expresada
en puntos por semana. También en dicha tabla se muestra la relacién de horas y su desglose
segin Guia Docente del PFG 2019-20. Estas sirven de orientacién para establecer el nimero

maximo aproximado de horas por parte del equipo de desarrollo.

9 Aunque en el marco tedrico de Scrum no se especifican o prescriben las historias de usuario, sino Sutherland (37)
tareas a realizar, es habitual utilizarlas para documentar los elementos de la pila de producto o lista de iteraciones. Las
historias de usuario resumen las caracteristicas del producto y expresan lo que el cliente quiere que se implemente.
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Tabla 5. Lista de tareas inicial de la iteracion o Initial Sprint Backlog del PFG.
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5. DISENO Y DESARROLLO.

En el capitulo 4 se describe la presentacion de la metodologia agil Scrum y como se ha
adaptado para la realizacion en un proyecto de caracter académico. En el apartado 4.2 se
comenta el ciclo Scrum, con sus roles, artefactos y eventos, que se van a utilizar para el
desarrollo del proyecto y en el apartado 4.3 se explica esa adaptacién. En dicho apartado se
incorpora la Tabla 5 o Sprint Backlog Inicial con la configuracion temporal de los objetivos a
realizar en este proyecto. De ella, se obtienen los objetivos que pertenecen al disefo y
desarrollo, la prioridad y asociacion a los sprints en los cuales se desarrollaran. En el capitulo 7
se incorpora la Tabla 18 o Sprint Backlog Final que muestra como definitivamente se ha
ejecutado el proyecto y como quedan los objetivos de disefio y desarrollo. En la Figura 6, en

forma de linea temporal, se muestran dichos objetivos, orden y asociacion a los sprints.

05-04 0509 oP01 05-05 OP-02 0506

.S‘Pﬁﬂtz -Sprintl tSprintz 'Sprintz 'SP'!FIIE '-SprintE
=Sprint3 *Sprint5 *Sprint4 ki

= Sprint 5
= Sprint &

S e
DISENO DESARROLLO

Figura 7: linea temporal del capitulo 5, basada en Tabla 18 del capitulo 7.

Cada cheurdn o bloque de la figura, representa una seccion del capitulo, donde se
describe el disefio y desarrollo para alcanzar el objetivo, y uno o varios sprints en los que se
aborda en forma de subseccion. La Unica excepcion la tiene el sprint 0 que, como arranque del

proyecto, se presenta como una seccién y no como una subseccién de un capitulo.

5.1. Sprint 0: lanzamiento del proyecto.
Conforme a lo explicado en la introduccion del capitulo, esta seccioén aborda el sprint 0-

lanzamiento en su totalidad.

Scrum no necesita de una planificacion total previa, sino una planificacion inicial,
guiando que el primer sprint, en este caso el nUmero cero, sea el arranque o inicio del proyecto
en si. Se detallan en la Tabla 6 las acciones realizadas en este sprint, conteniendo el proceso de
matriculacion e inicio de la gestion del proyecto. Ademas, se le dota de dos items!? de trabajo
(0S-08 y 0S-01) dando asi forma a esta tabla y convirtiéndose en un contenedor de requisitos,

requerimientos y funcionalidades de todas las necesidades del cliente y equipo de desarrollo.

10 Los items que se referencian en este capitulo son los codigos ID de las tablas de Product Backlog y Sprint Backlog.
En este caso, estos dos objetivos estan en el mismo sprint en la Tabla 5 o Tabla 18 al ser el inicio del trabajo.
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Tabla 6: Sprint 0 - lanzamiento. Objetivos, requisitos, requerimientos y funcionalidades.

OBl REQUISITOS, REQUERIFIEMNTOS ¥ FUMNCIONA LIDWDES
ESF. [1»] [1»] DESCRIPCION TIPO
0  Lanz.+Est (I} 39
O5-0F Investigar y gprender sobre metodologias SCRUM para aplicar ol desarrolio del proyecto
8,00 Investigar sobre Scrum y metodolgias dgiles Organizacidn
8,01 Leer literatura seleccionada sobre Scrum (1) Organizacian
8,02 Leer literatura seleccionada sobre Scrum [y 1] Organizacian
Analisis sobre software ocpen/free de Scrum para usarlo como
2,03 herramienta Organizacign
2,04 Carga de datos en software seleccionado Organizacign
2,05 Repas=so de conceptos para capitulo 4 Organizacign
0501 Iinvestigar y estudiar el estado del arte desde Data Science o Topic Modeling para comprender |
Leer literatura seleccionadsa sobre Data Science a Topic Modeling
1,90 (i) Crganizacién
0512 Toreasrelacionadas conla administracién y gestidn de Scrum
12,00 Listado propuestas PFG Organizacién
12,01 Eleccién y solicitud de FFG Crganizacién
12,02 Asignacigndel PFG Organizacidn
12,03 Leerguia docente del PFG Organizacian
12,04 Leer manual del PFG Organizacian
Leer normativa interna sobre propiedad intelectual de los trabajos
12,05 en US) COrganizacign

12,06 Reunion revisien sprint Oy planificacien sprint 1 Organizacign

Paralelamente a la parte administrativa, se empieza a trabajar con los dos items de

trabajo sefialados en la columna 0 de la Tabla 5:

- 0S-08, asociado a la metodologia Scrum y que por tanto se desarrolla
completamente asociado al capitulo de metodologia.

- 0S-01, investigar y estudiar el estado del arte que va desde Data Science a Topic
Modeling, con el objetivo de comprender la técnica a utilizar. Se selecciona una
extensa bibliografia y se comienza su estudio. La sintesis de este estudio se plasma

en el capitulo 2.

Para la reunién de revision del sprint, se desarrolla y ajusta la planificacion inicial, Tabla
5 del capitulo 4, a la mostrada en Tabla 18 del capitulo 7. Es un ajuste fuerte y se debe a una
nueva planificacion de trabajos para los sprints 0 y 1, dando lugar a una ampliacion de la fecha
de revision de estos dos sprints y afectando a la planificacion del resto de sprints. El cambio de
planificacion se origina por la necesidad de mayor tiempo para 0S-01 y 0S-08 y por tanto no

pueden comenzar a desarrollarse lo objetivos siguientes.

5.2. 0S-04: Investigar y estudiar la técnica y herramienta para su uso en Topic
Modeling.

En la Tabla 7 se enumeran los detalles de trabajo realizados en este objetivo.

5.2.1. Sprint 2.
En este sprint se parte de la literatura seleccionada sobre Topic Modeling (TM) en OS-

01 (capitulo 2) y se realiza un proceso de seleccion sobre la misma con el objetivo de conseguir
bibliografia que presente herramientas para uso en TM, analizar las mismas y seleccionar una

de ellas para su uso en la aplicacion.

Se detecta una amplia bibliografia, sobre todo desde principio del siglo, vy

concretamente desde el afo 2007, fecha en la que Linstead et al. (19) dan como comienzo de
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la aplicacion de este tipo de métodos de aprendizaje automatico al analisis de cddigo de
software!l. También en capitulo 2 se muestra la Figura 3 donde Agrawal et al. (17) relacionan

el uso de TM para el analisis de software.

SPRINT REQUISITOS, REQUERIMIENTOS Y FUNCIONALIDADES
ID ID DESCRIPCION TIPO
0S-04 Investigar y estudiar la técnica y herramienta para su uso en Topic Modeling.
2 4,00 Repaso literatura seleccionada sobre Topic Modeling obtenida de OS-01 Disefio
4,01 Seleccionar literatura de TM que contenga ejemplos de herramientas Disefio
4,02 Filtrar herramientas sobre herramientas vistas y seleccionar una Disefio
3 4,10 Leer documentacion general sobre la herramienta Disefio
4,11 Leer documentacion especifica sobre API o librerias que contenga Disefio
4,12 Pruebas con la herramienta seleccionada para determinar uso en TM Disefio

Pruebas especificas con la herramienta seleccionada para determinar
uso en TM asociado al Andlisis de Software. Ver uso de API o librerias

4,13 en lenguaje Java Disefio

4,14 Documentar pruebas para presentar a Direccion Proyecto Disefio
Estudiar ejemplos de procesamiento para aprender uso de la

26,10 herramienta en linea de comandos Disefio

26,11 Estudiar ejemplos de ficheros en la aplicacion de linea de comandos Disefio

Se presenta la Tabla 8, como un resumen de las principales herramientas que se han
consultado o investigado. Se incluye la referencia bibliografica de donde se obtiene el uso de la
herramienta en ese articulo o libro, nombre de la herramienta, tipo y uso que se le da en el
articulo. Se anade ademas tres recursos bibliograficos donde aparecen mas herramientas de las
propuestas en la tabla para el procesamiento de lenguaje natural, mineria de textos, topic
modeling, etc. Se sefala con un tono gris las que interesan para el proyecto, es decir las que
emplean la herramienta para Text Mining o Topic Modeling. La segunda clave de busqueda o de
seleccién, es que sean librerias y adaptadas o construidas en JAVA. El tercer criterio de

seleccién ha sido que fueran con licencias de acceso y uso libre.

Lopez-Nozal et al. (20) presentan una tabla comparativa en su estudio sobre las
diferentes herramientas analizadas por ellos y sus caracteristicas, viendo en las aplicaciones el
algoritmo base empleado en ellas, destacando LDA sin modificaciones. Bhatia y Bostjan (9)
tienen un estudio mas completo sobre las herramientas estudiadas, seleccionando para la zona
de mineria de textos y concretamente para Topic Modeling y deteccion de spam a MALLET (39).
Se toma como referencia y se comprueba que aparece en referencias de otros autores como
Lopez-Nozal et al. (20), Thomas et al. (40) o Rehurek y Sojka, utilizandose para el analisis de
software con Topic Modeling. En Burton (41) habla sobre MALLET, diciendo que tiene
implementado Topic Modeling con LDA y otros algoritmos. Se comprueba que esta herramienta
es muy utilizada en el analisis de textos con Topic Modeling en las Humanidades Digitales,

referenciada en autores Silvestre (16), Chandia (42) o Calvo (43).

11 Autores como Lopez-Nozal et al. (20) comentan que en 2004 en la creacion de la Conferencia Internacional Mining
Software Repositories (MSR http://www.msrconf.org/) aparece la necesidad de analizar los datos disponibles en los
repositorios de software y por tanto puede tomarse como una fecha de inicio de aplicacion de técnicas al analisis de
software, debido a qué si hay repositorios hay necesidad de explotacion de los datos del mismo y por tanto hay
necesidad de aplicacion de herramientas para el modelado de la informacion.
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Por tanto, tras estudiar la técnica y grupo de herramientas, se decide utilizar la
herramienta MALLET (39), como libreria para desarrollar la aplicacion requerida en el objetivo
OP-02. Cumple esta herramienta con los tres requisitos comentados anteriormente en el analisis
de la tabla de herramientas y es utilizado para Topic Modeling en el andlisis de software por

diferentes autores como se ha visto; teniendo también una implementacion bastante eficiente

de la serie de algoritmos LDA.
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Machine Learning for Language Toolkit (MALLET)

A Java Implementation of Latent Dirichlet Allocation (LDA)
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Embedded Topic Extraction (EmbTE)
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Libreria y aplicacion linea comandos
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Framework
Libreria y aplicacion linea comandos

Libreria

Aplicacion

Aplicacion

Aplicacién

Aplicacion (MALLET incorporado)
Libreria y aplicacion linea comandos

TopicNets: Visual Analysis of Large Text Corpora with Topic Moc Aplicacion

Topically-Rich Artifact Search Engine Toolkit (TRASE toolkit)
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Text mining
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Clasificacion, clustering
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Deep learning
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Data mining
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Text mining
Text mining
Text mining
Topic Modeling
Topic Modeling
Text mining
Topic Modeling
Topic Modeling

Bissyandé et al. Orion: software project engine Arquitectura para busquedas Text mining
Rehurek & Sojka  OpenNLP Libreria NLP

Rehurek & Sojka  NLTK: The Natural Languaje Toolkit Libreria NLP

Rehurek & Sojka  Machine Learning for Language Toolkit (MALLET) Libreria y aplicacion linea comandos Text mining
Rehurek & Sojka  GATE: a General Architecture for Text Engineering Arquitectura para text mining Text mining
Wang et al. The Peacock system Aplicacion Topic Modeling
Newman et al. Improving Search and Discovery Using Topic Modeling Aplicacion Topic Modeling
Chandia NLTK: The Natural Languaje Toolkit Libreria NLP

Otros recursos consultados.

https://radimrehurek. GENSIM: topic modeling for humans Libreria Topic Modeling
https://corpus-analys Tools for Corpus Linguistics Informe de aplicaciones Data mining
https://en.wikipedia.c Wikipedia: Outline of natural language processing Informe sobre NLP y aplicaciones NLP

5.2.2. Sprint 3.
Este sprint, segin especifica la Tabla 7, contiene acciones para familiarizarse con la

herramienta elegida: MALLET; viendo en profundidad todo el paquete de librerias que contiene
y la realizacion de diferentes pruebas, para comprobar que sirve al objetivo principal del

proyecto. Se divide en diferentes apartados que contemplan el desarrollo de los requisitos.

éQué es MALLET?
Segln McCallum (39), en la web de MALLET: “es un paqguete basado en Java para e/

procesamiento estadistico de lenguaje natural, clasificacion de documentos, agrupamiento,

topic modeling (modelado de temas), extraccion de informacion y otras aplicaciones de
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aprendizaje automatico de textos. Ademas de la clasificacion, MALLET incluye herramientas
para el 'secuence tagging’ para aplicaciones como la extraccion de entidades con nombre del
texto...Los ‘fopic models’ son utiles para analizar grandes colecciones de texto sin etiguetar. El
kit de herramientas de ‘topic modeling” MALLET contiene implementaciones eficientes y basadas
en muestreo de la asignacion de Dirichlet latente (LDA), la asignacion de Pachinko y la LDA
Jerdrquica...Incluye rutinas para transformar documentos de texto en representaciones
numeéricas que luego pueden procesarse de manera eficiente. Este proceso se implementa a
través de un sistema flexible de pipes (tuberias, que maneja tareas distintas, como tokenizar

cadenas, eliminar palabras vacias y convertir secuencias en vectores de conteo”.

Por tanto, la calificacion de herramienta para Machine Learning es correcta y esta
abarcando en su uso la aplicacion tanto para NLP, como clasificacion de documentos,
clustering, topic modeling y extraccién de informacién. Ademas, cuenta con dos formas
diferentes de trabajo: un programa ejecutable sobre la linea de comandos y una API para su
integracién en otro software. Esta doble forma de uso hizo otro aspecto mas a favor de la

eleccion de la herramienta para este proyecto.

API de MALLET.
Su funcién general es doble y sirve para ratificar mas su uso como herramienta en el

proyecto. Por una parte, una mayor flexibilidad que la ofrecida por otras herramientas de
importacién y tratamiento de datos, tanto a nivel de API como de linea de comandos. Y por

otra, la amplia variedad de librerias de las que consta para realizar diversas tareas.

Se examina en profundidad todo el compendio de paquetes y clases que componen la
API en si. Una vez realizado el estudio, se determina que paquetes tendran mayor uso, en
funcion de las clases vistas en ellos y seran “fopics”, “types" y “pipe”, conformado asi la primera

serie de herramientas que se pueden emplear en el proceso de Topic Modeling.

&Como hacer Topic Modeling?
Como se comenta en la Tabla 7, se determina realizar una serie de ejemplos como

entrenamiento del uso de la herramienta y comprobacion de su aplicacion al objetivo del
proyecto: analizar texto de cddigo de software y buscar términos relacionados. En este
apartado se explica brevemente como implementar Topic Modeling y posteriormente se

comentan las pruebas realizadas.

Basicamente se necesita para realizar Topic Modeling:

12 Para una vision completa de los algoritmos implementados por MALLET en su totalidad puede visitarse
https://www.programcreek.com/java-api-examples/index.php?project name=mimno%?2FMallet# en su fichero
“readme.md'".

-27 -


https://www.programcreek.com/java-api-examples/index.php?project_name=mimno%2FMallet

universidad
SA NJO RGE )‘llt Utilizando Topic Modeling para buscar términos
/'r relacionados
Capitulo 5 — Diseno y Desarrollo

GRUPO SANVALERO

a) Un corpus sobre el que realizar el proceso de modelado. Como son herramientas de
aprendizaje automatico en su base, cuanto mas amplio sea el corpus mejor se
comportara el modelo.

b) Software que implemente e/ modelo y basado en un algoritmo. Ver Tabla 8 para
diferentes ejemplos. En este proyecto se ha elegido MALLET y sus herramientas para
realizar Topic Modeling.

c) Un proceso de visualizacion de los datos. Sera la forma de entender lo que el programa

dice y hacer uso de la informacién generada.

Pero esto que es tan trivial tiene una complicacion inherente a la hora de la implementacion. De
hecho, el estudio de la bibliografia sobre Machine Learning, Text Mining y Topic Todeling, arroja
que el punto "b” es bastante complicado, sobre todo porque hay que realizar procesos de
extraccion y depuracion de la informacién antes de modelar. Bathia y Kaluza (9) proponen un

proceso de extraccién de la informacién descrito en la Figura 8.

Text extraction

Text
segmentation

Encoding
Normalization

Tokenization

Stop words

removal

POS,
Lemmatization

Tokens to
feature space

Instances

Figura 8. Proceso de extraccion de informacion de lenguaje natural no estructurado. Bathia y
Kaluza (9).

El proceso abarca el reto de transformar lenguaje natural no estructurado en estructuras

basadas en instancias que contengan informacion estructurada.

Primero, se extrae el texto de una fuente, bien sea de Internet, documentos existentes
o bases de datos. Es decir, aparece la primera fase que seria la importacion de datos del corpus
sobre el que trabajar. MALLET obliga que sea siempre en texto plano y el fichero acabado en
“.TXT”, aunque se comprueba que tiene otras opciones para interiorizar otros formatos a “TXT"
y por tanto trabajar con ficheros de texto, pero extensiones diferentes. Asi puede ya

contemplarse ficheros de tipo JAVA y/o tipo “txt”.

En el siguiente paso, que se suele llamar * pre-procesado de los datos”, consta de varios
pasos. Se comienza extrayendo el texto real y segmentarlo en partes del documento, por
ejemplo, titulo, etiqueta, resumen y cuerpo. El tercer paso es la “ normalizacion’’. Como depende

del lenguaje natural empleado, asi como la codificacion utilizada en la escritura ofimatica, por
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ejemplo, Unicode UTF-8; es importante para asegurar que los caracteres se presenten de la

misma manera. Para MALLET, se selecciona UTF-8 para los ejemplos.

A continuacion, la “tokenizacion” divide el documento en palabras y genera los llamados
“tokens". Es una representacion de un fragmento de texto, generalmente una sola palabra, al
que se pueden adjuntar propiedades. El siguiente paso elimina las palabras frecuentes que
usualmente tienen una baja capacidad predictiva, es decir, lo que se llama eliminacion de

"stopwords” o palabras usuales del idioma: articulos, adverbios, pronombres, etc.

Dentro del pre-procesado, el Ultimo paso es el que se conoce como “P.0.S. (Part-Of-
Speech)”ddnde se genera un proceso para etiquetar y “/ematizar’ |las palabras de cada “foken’
a su forma bésica. Esta se conoce como lema, y trata de eliminar las terminaciones de las
palabras y sus modificadores. Por ejemplo, “corriendo” se transforma a “correr”. El enfoque se

basa en aislar las palabras del contexto en el que operen.

Ahora que se tienen "fokens” se trata de realizar el “modelado’ o el Ultimo paso, que
transforma “tokens” en lo que se suele llamar un “espacio de caracteristicas’. Realmente este
espacio es conocido como “Bag-Of-Words” (BoW), es decir, es una bolsa de palabras que
refleja todas las palabras que aparecen el texto y la frecuencia o cantidad de veces que aparece
en el documento. Asi, cada documento se presenta como un vector, que cuenta la cantidad de
veces que cada palabra en particular aparece en el documento. Tales vectores finalmente se
convierten en “/nstancias’ para una mejor manipulacion, por tanto, en MALLET se representan
los datos en base a instancias. Estas siempre incluyen un objeto de datos, pero también pueden

incluir un nombre, en contextos de clasificacion una etiqueta o una ruta al fichero.

Finalmente, las instancias son modeladas aplicando LDA y obteniendo los “fopics” o
“temas". Este proceso, por ejemplo, en MALLET, se realiza con la clase “ParallelTopicModel” u

otros de los algoritmos que tiene implementados: LDA, DMR LDA, Hierarchical LDA, etc.

La parte de visualizacion es la parte de interaccion directa con el cliente final y debe
contemplar la entrada de datos e informar de los resultados, por ejemplo: topics, tokens
asociados a cada Topic, matrices o vectores conteniendo probabilidades, alfabeto de palabras,
etc. Existen muchas herramientas de visualizacidon para los resultados, pero para el proyecto se
realizara una parte de visualizacion propia, basandose en los requerimientos, requisitos y

funcionalidades que el Product Owner describa.

Pruebas iniciales realizadas.
Se realizan varias pruebas con las herramientas de MALLET:
a) Prueba de su programa ejecutable en la linea de comandos llamado “mallet”. Se utiliza
el proceso de descrito por Raj (44) y se usa como corpus los ficheros de ejemplo

obtenidos bien del directorio de ejemplos que lleva el paquete de MALLET o de los
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b)

c)

d)

corpus disponibles en Internet. Este ejemplo usa un fichero'® obtenido de la web de
MALLET llamado “ap.txt".
fdem del anterior, pero reduciendo el fichero “ap.txt” a un contenido méaximo de 3 6 4
lineas para hacer pruebas rapidas.
a. Prueba de un programa realizado en JAVA obtenido de la web de MALLET
utilizandose el mismo corpus que en la prueba “a”.
fdem de “a”, pero cambiando el corpus y las siguientes condiciones:
a. Realizar una importacion desde un directorio, con un par de ficheros dentro.
b. Los ficheros no acaban en “TXT", sino acabados en “JAVA”.
c. Realizar un entrenamiento con pocos topics y pocas iteraciones para ver el
funcionamiento.
Prueba de un programa realizado en JAVA obtenido de Bathia y Kaluza (9) y con el

proceso descrito por ellos. Se utiliza para trabajar en este caso un corpus real'“.

En todas las pruebas los pardametros de modelizaciéon, como nimero de topics, nimero

de iteraciones o parametros alfa y beta, no cambian para que los valores de resultados no se

vean afectados.

Todas las pruebas son consideradas como validas para la realizacion de Topic Modeling,

sin tener en cuenta el algoritmo LDA empleado. Concretamente la prueba “d” es considerada

valida para ajustes en el disefio y desarrollo de la aplicacion referida en el objetivo OP-02. La

Figura

9 muestra una parte del resultado, concretamente los dos Ultimos topics encontrados.

array LONgrargetcounts|Targetindex runnaples smooTned Welgnt Toplcsortedworas

8

2,5 betasum topic denseindex sample numtopics newtopic int index

alpha localtopicindex[denseindex protected numiterations nonzerotopics
initialize score threshold currenttypetopiccounts private topictermmass
burnin

9

a,5 public numtopics position topic import alphasum treeset

booleanout.println labelsequence tokens print system.currenttimemillis
totaltokens out.close save builder.append(”\t printdocumenttopics info hours

<58> LL/token: -7,34442

Total time: 3 seconds
C:\mallet\TEST@6~1>

La ejecucién arroja que en 3 segundos se han analizado dos ficheros con mas de 4.000

tokens y obteniendo, con 50 iteraciones, una lista de 10 topics relacionados. La lectura de los

topics arroja claridad en el tema o temas a buscar: relaciéon con Topic Modeling y sélo con dos

ficheros seleccionados con cadigo fuente relacionado con la técnica. A simple vista, se detecta

13 Disponible en: http://mallet.cs.umass.edu/topics-devel.php

14 Este corpus desarrollado por Greene & Cunningham, sobre mas de 2000 noticias extraidas de la web de la cadena
BBC, se utiliza como “benchmark” estandar en el estudio de “machine learning”. Disponible en el sitio web:
http://mlg.ucd.ie/datasets/bbc.html
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una mejora en el proceso de importacion, concretamente en la zona de obtencién de token
para que sean mas concretos y asi mejorar la generacién de topics con mas tokens

relacionados. Ejemplo: eliminar palabras reservadas de Java.

5.3. 0S-09: Crear infraestructura hardware y software para desarrollo de la
aplicacion y su evaluacion.

En la Tabla 9 se enumeran los detalles de trabajo realizados en este objetivo,

asociados al sprint 1.
Tabla 9: 0S-09. Sprint y RyR asociados.

SPRINT REQUISITOS, REQUERIMIENTOS Y FUNCIONALIDADES
D ID DESCRIPCION TIPO
0S-09 Crear infraestructura hardware y software para desarrollo de la aplicacion y su evaluacion.
1

9,00 Preparar ordenador portatil (32 bits) Sistemas
9,01 Preparar ordenador auxiliar (64 bits) Sistemas
9,02 EI IDE a utilizar sera Eclipse Sistemas
9,03 Instalacion de IDE Eclipse. Version para portétil y ordenador auxiliar Sistemas
9,04 No se utilizaran bb.dd. A menos que sea necesario Sistemas
9,05 Actualizaciones de Eclipse en 32 y 64 bits Sistemas

5.3.1. Sprint 1.
Se crea la infraestructura requerida para el funcionamiento de las herramientas y la

aplicacion generada. En un principio tal y como se comenta en el capitulo 6 sélo se plantea el
uso de un ordenador portatil. Aunque mas tarde se decide preparar una maquina virtual auxiliar

con 64 bits como backup de desarrollo o0 maquina secundaria para casos de averia.

Restricciones.
En este objetivo es donde aparecen restricciones que pueden determinar el avance en el

desarrollo del proyecto y por tanto el desempefio de los objetivos. Se califican las siguientes:

1. De caracter temporal.

a. Como aparece en el capitulo 4, existe una restriccion asociada al tiempo de

desarrollo del proyecto en el nimero de horas establecidas en el sprint backlog.
2. De caracter fisico.

a. Aparece una restriccidon asociada a la infraestructura hardware como se ha visto
en el parrafo anterior y solventado con una maquina de backup. No obstante,
en el manual de usuario se especifican las caracteristicas técnicas basicas para
el funcionamiento.

3. De caracter ldgico.

a. Restriccidn asociada al entorno de desarrollo. Debe ser Eclipse™ e instalado en
las versiones adecuadas para los entornos de hardware seleccionados vy
sistemas operativos asociados.

b. Restriccidon asociada al uso de base de datos. No se permite su uso.
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c. Restriccién asociada al tipo de fichero de entrada de datos: con cédigo fuente
escrito en lenguaje JAVA™ o texto plano, ambos en formato UTF-8.

d. Restriccion asociada al texto de lenguaje asociado al analisis: el lenguaje
elegido es JAVA™,

e. Restriccion asociada a la aplicacion a desarrollar: serd un plug-in del IDE
seleccionado, pero tendra una clase “main” para poder ejecutar sin necesidad

de la carga del plug-in.

5.4. OP-01: Realizar el diseifio detallado de los componentes y estructuras de
datos para abordar el problema planteado en el proyecto.

Esta seccion contempla el primer objetivo principal (OP-01) del proyecto, mostrando en

la Tabla 10 los detalles de trabajo realizados en este objetivo, asociados a los sprints 2 y 5.

54.1. Sprint 2.

Este sprint, para este objetivo, comienza con la obtencién de los requerimientos,
requisitos y funcionalidades del Product Owner. De dicha reunion inicial, se obtienen, los que
dan lugar a parte de las restricciones ldgicas vistas anteriormente y la mayor parte de los que
se presentan en el objetivo OP-02. Posteriormente al hito de reunién se disefian las clases para
la estructura de datos de entrada elegidas y para su conversion en datos Utiles para Topic
Modeling. En el proceso de disefio se vuelven a estudiar las estructuras de datos de JAVA para

encontrar la mas adecuada.
Tabla 10: OP-01. Sprint y RyR asociados.

SPRINT REQUISITOS, REQUERIMIENTOS Y FUNCIONALIDADES
ID ID DESCRIPCION TIPO
OP-01 Realizar el diseiio detallado de los componentes y estructuras de datos para abordar el problema planteado en el proyecto
2
Obtener de Product Owner los requerimientos y funcionalidades de la

1,00 aplicacion para disefar la arquitectura de datos Organizacién
1,02 Repasar estructuras de datos en Java Disefio
1,03 Disefiar las clases para las estructuras de datos elegidas. Disefio
Disefar las clases para la conversion de estructura de datos de entrada
1,04 a estructura de datos para Topic Modeling Disefio
5
1,05 Disefar la arquitectura MVC para abordar el problema Disefio
1,06 Disefiar las clases para la vista de la aplicacion Disefio
1,07 Disefar las clases para el control de la aplicacion. Disefio

Datos de entrada. Diseiio de clases.
De la reunion inicial se define el dato de entrada sobre el cual se planteara todo el

aplicativo: analisis de ficheros de texto en formato UTF-8. El contenido puede ser codigo de
software escrito en JAVA (fichero con extensién “.java”) u otro tipo de texto (fichero con
extension “.txt"), es decir, el corpus es un conjunto de ficheros, alojados en uno o varios

directorios, que son analizados y descartando los que no tengan la extension especificada.
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En el transcurso de la reunién también se incorpora otra opcién de datos de entrada. Se
trata de recibir datos por via de otra estructura de datos: tipo tabla hash o tabla de dispersion.
En este caso se recibe bastante depurado el corpus, estando compuesto de una lista de
documentos, representados por objetos hash, con el binomio clave-valor, dénde la clave es el
token y valor el nimero de veces que el documento contiene el token. Por tanto, la aplicacion

permite recibir uno o varios documentos de este tipo mediante las listas de hash.

La Figura 10 presenta el diagrama de clases disefiado para una estructura de datos,
que pueda contener datos de los diferentes tipos especificados. En ella se distinguen dos

paquetes: el paquete “usj.svit.topicmodeling.ui.corpus” y “usj.svit.topicmodeling.ui.tm”.

El primer paquete se disefia para contener dos clases: “CorpusExamplesIT” y
“CorpusExamplesSVIT". Cada una de ellas contiene ejemplos de datos que conforman los dos
corpus sobre los que se trabaja: corpus de ficheros Java y corpus de documentos contenidos en
estructuras hash. Se prepara la clase, con métodos para que puedan utilizar datos diferentes a
los ejemplos construidos y métodos de impresion de los datos importados para

comprobaciones.

El segundo paquete, “usj.svit.topicmodeling.ui.tm”, contiene las clases que se utilizaran
en el proceso de conversion de los ficheros para su adaptacion y que pueda procesarse

mediante Topic Modeling. Se detalla a continuacion.

Datos para proceso de Topic Modeling. Disefo de clases.
El disefio de la clase anterior estd muy ligado al diseno del objeto que requiere el

proceso de Topic Modeling en MALLET. Este objeto es, como se ha comentado en la seccion

5.2.2, la instancia y la lista de ellas, pero para llegar hasta ella debe sufrir una transformacion.

Una instancia en MALLET, seguin McCallum (39), es un objeto que contiene cuatro

campos genéricos que son:

- Data o datos: contiene los datos representados por la instancia.

- Target o destino: es a menudo una etiqueta asociada con la instancia y que en
aspectos de clasificacion es utilizada.

- Name o nombre: es un nombre de identificacién corto para la instancia. Ejemplo:
un nombre de archivo, referencia de los datos, etc.

- Source o fuente. es la informacion de origen de los datos. Ejemplo: el path

completo del fichero, referencia del hash, etc.

Cada campo no tiene un tipo predefinido y puede cambiar de tipo a medida que se
procesa la instancia. Por ejemplo, el campo de datos puede comenzar siendo una cadena que
representa un nombre de archivo y luego ser procesada por una “pjpe” en una secuencia de

caracteres que representa el contenido del archivo y, finalmente, en un vector de caracteristicas
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gue contiene indices en un alfabeto que contiene palabras encontradas en el archivo. Depende
de cada “pipe”qué campos en la instancia modifica; siendo el caso mas comin la modificacion
del campo de datos. Para el proyecto, el proceso crea una instancia con los datos sin procesar y

se pasa a través de una “pijpe” utilizandose los cuatro campos antes comentados.

<<lava Classss <=dava Class=> 1
(@ CorpusExamplesiT (@ CorpusExamplesSvIT SURFRREIETED
U] swit topicmodeling.ul sompus us] swit topicmodeling Ui sorpus fusj.svit-topicmodeling.ui.corpus
SFDIR_MALLET_SRC: String = "C Wnalletisre” S numTerms ToExpand; int = 5 ;
ScF DIR_USJ_SVIT_SOFTWARE: String = "C:umalletUsample-ciataiiusi_svitiisoftware” FqueryKeywords: ArrayList=String> = new ArrayList<String>()
o DIR_SOFTWARE_TEST: String = "C:imalletlisample-datalisaftware” ProrpusDocs: ArrayList<Hashiags = nevw ArrayListzHashhtaps()
S DIR_SOFTWARE_TEST_NANO: String = "C ¥malietiisample-dalaVisoftwarstisottware_nana® relevartDocs: ArrayListsHashiaps = new ArrayList=HashMap>()

S DR_ALL: String =" FronRelevartDocs: ArrayList=HashMap> = new ArrayList<HashMap=() |-
o typsl oadDirkan: int = 1

& getoueryKeywords( ) ArrayList=String=
S typel oadDirBesic: int = 2 @ getCarpusDacs(): ArrayList<HashMap=
Fiypel oacDirtalitSre: int = 3 @ getRelevantDocs( L ArrayList=HashMap=
o typeL oadDirUsiSviSottware: int = 4 Py pr———

Ftypel oadDirALL int = 5 & CorpusExamplesSVITQ) r
o typeLoadDir: int = 1 © getFilesExamples) ArayList<DataFiles -
FerrorLoadDir int = 41 @ pannasExamplas(ArraystkDa!_aFn'es) void

\)DCorpusExampleslT[intj @ termsInitialization):void - )
& AnalyzeDir() Siring T
@ petfilesExamples) ArrayList=DataFile=
@ printFilesExamples( &rrayList=DataFie=)void

==lava Packages>
1 usj.svit topicmodeling.uitm

.. ~auxDotoExchangeTh | 0.1 ~auxDeteExchangeTh

EEN =<ava Classe= ==lava Classs==
- -@DataExchangeTM (@DataFile
usj svn‘tnmcmgdeling uitm usj suit topiomodeling ui tm
cPextJava: String = "java" o dater String = null
cPextText: String = " b o target: String = null

& DitaExchangeTh() o name: String = nul

& add(DataFile}boolsan
© auld(int DataFile) void
& loacFiles(String): ArrayList=DataFile>

o source: String = nul
o typeDoc: String = null
o origin: String = nul

E?examFolderContem(File]:void —FIlEL\SI-‘A \)BDataFi\e(Str\ng,Stmg,Stnng,Stmg,Stnng,Str\ng)
FalirExists(File):Baolean ) T o DataFile()
QsacceptF\Ie(Fi\e‘String] Boolean @ getTarget(): String
@ loadFilesHASH; ArrayList<HashMap> ArrayList<Hashhap= ArraylisteHashMap=] ArrayList=DataFile> @ setTarget(String) void
@ getDatal) String
@ setData(String): void
@ gethlamex String

@ sethlame!String) void
@ getSourced): String

@ setSource(StringLvaid
@ getTypeDoc(): String

@ setTypeDoc(Siring ) void
@ getQriging): String

@ setOriginString): void

@ clear()void

En el paquete “usj.svit.topicmodeling.ui.tm” de la figura anterior, se disefian dos clases
para el proceso de conversion de los datos en bruto a un objeto que luego pueda ser manejado
por la clase que realice Topic Modeling. La primera clase disefiada es “DataFile”. Ella proveera
objetos que contendran los datos de cada fichero Java, texto, o documento hash conforme a
los cuatro campos descritos en el parrafo anterior. La segunda clase “DataExchangeTM”, es la
clase que realiza la lectura de los ficheros o documentos hash y los convierte en una lista de
objetos “DataFile”. Este proceso se realiza con los métodos “loadFiles” para los ficheros y
“loadFilesHASH"” para los documentos hash. Previamente, en el caso de ficheros, se realizan
comprobaciones de existencia y tipo de extension del fichero. Los métodos se declaran publicos

para usos posteriores con corpus diferentes a los ejemplos dados.
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5.4.2. Sprint 5.
En este sprint del objetivo, se disefia la arquitectura que tiene la aplicacion. En la

reunion con el Product Owner se especifica que la aplicacion forme parte de la serie de plug-in
del IDE Eclipse. Se deja libertad para elegir la mejor forma de procesamiento y visualizacion de

los datos de entrada y salida. Ver objetivo OP-02 para mas detalle.

Asi, gracias a optar por un plug-in, se

Modelo paquete tm* | Plantea una arquitectura de tipo Modelo

Vista Controlador (MVC), no solamente por

Vista Paquete "views" | o] hacho de tener claramente diferenciado

las tres partes, sino como medida de avance
1 Clase "GlobalFolder"

— Controlador —

en el desarrollo de la aplicacién, pues al

Clase "Controllerm® | Utilizar Scrum debe permitirse

Plug-in Topic Modeling

modificaciones y ajustes en el producto que
se muestran en las revisiones del sprint. La Figura 11 muestra el esquema con los paquetes y
clases asociados. Asi de las tres piezas que conforman la arquitectura, ya hay una disefiada,
mostrada en el sprint anterior: el modelo de datos y su gestion. Falta el disefio de la parta
controladora y de visualizacion.
Unidad de visualizacién.
La Figura 12 muestra el diagrama de clases disefiado para la zona de visualizacion,

contenida en el paquete “usj.svit.topicmodeling.ui.views”. Se compone inicialmente de 5 clases:

- La clase “GlobalFolder” es quien contiene la ldgica de control, junto con la clase
“ControllerTM” del paquete “usj.svit.topicmodeling.ui.handlers”, y parte de la
gestion de la visualizacion.

o Se crea el plug-in como una vista que contiene una carpeta contenedora
con diferentes solapas. Cada solapa sera una vista que contiene datos
diferentes. Asi inicialmente se plantean vistas de: datos de entrada, nimero
de topics y su informacion y nimero de instancias y su informacion. Se
afade una vista mas que corresponde a la probabilidad de cada topic en
cada instancia y una vista que muestra los créditos de la aplicacion.

o Contiene métodos de inicializacion del proceso de arranque de la instancia
con los datos por defecto y los “listeners” de cada “widget” del cual
interesa capturar sus datos.

- La clase “About” contiene los créditos de la aplicacion.

- La clase “Setup” es la clase que contiene los elementos necesarios para la interfaz

entre persona-aplicacion. Contiene métodos para fijar y capturar la diferente
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informaciéon de todos los campos presentados. El aspecto estético sera el de un
formulario habitual.

- La clase “Topics” es la clase que visualiza, tras realizar el modelado, uno de los
resultados principales: topic, tokens que lo forman y su probabilidad asociada, junto
con la lista de instancias y la probabilidad de ese topic en cada instancia.

- La clase “TopicsDocs” es la encargada de visualizar, tras el modelado, la lista de

instancias y la probabilidad de cada topic en ella.

1

<<Java Package=>
£ usj.svit.topicmodeling.ui.views

Setup

Topics

==lava Class=>
(9 GlobalFolder

usj.svit. topicmodeling. ui. views.

I

TopicDocs
About

o |labelFolder: String[]

oS controllerTM: ControllerTH

DSELIXTEX‘lTULUg. String

o®auxsearchResults: SearchResults

ofauxSearchR ity: SearchR imilarity

& GlobalFolder()
@ createPartControl{Composite):void

GlobalFolder

@ setFocus()void

.| @ inttializeSetup(Setup):void
@ listenersSetup(Setup)void
@ printTolog(Setup, String):void

-auxTo pics\/ﬂ A

<<Java Class=>

==Java Class=> ==Java Class== -auxTopics ==Java Class==

(® About (@ Setup (® Topics 0.1 (® TopicsDocs
usj.svit.topicmodeling. ui. views usj.svit. topicmodeling. ui. views usj.svit. topicmodeling. ui. views - usj.svit.topicmodeling. ui. views
o textTypeFile: Text %F1D: String %FID: string

& About()
@ createPartControl{Composite):void
@ setFocus():void

4 workbench: Workbench
o columns: Stringl]
oauxTree: Tree

& workbench: Workbench
o columns: String]]
FauTree Tree

o textMumTopics: Text

o textMumiterations: Text
o textNumThreads: Text
o textBeta: Text

o textAlphaSum: Text

o textSeek: Text

o textlogProcess: Text

o selectExample: Combo

& TopicsDocs()
@ createPartControl{Composite):void

& Topics()

@ createPartControl{Composite):void
@ getTres():Tree @ getTree():Tree

@ setFocus():void

@ updateTree(ArrayList=double[l=):void

@ deleteTree():void

@ setFocus()void
@ updateTree(ArrayList<TopicClass=):void

o cancelBution: Button © deleteTree():void

o okButton: Button
o®auxComposite: Composite

& Setup()

@ getTextBetaValue(): String

| —ps

@ createPartControl{Composite):void
@ =etFocus():void

= getComputeSize(Control):int
OSgetAuxCUmpusrte(}:Cumpus'rta

BF setAuxComposite(Composite):void

@ getTextNumTopicsValue():String
@ getTextMumTopics (). Text

@ setTextNumTopics(String):void

@ getTexiTypeFile().String

@ setTexiTypeFie(String):void

@ getTextMumiterationsValue():String
@ getTextMumbterations():Text

@ setTextMumiterations(String):void
@ getTextMumThreadsValue():String
@ getTexthumThreads() Text

@ setTextMumThreads(String):void

@ gefTextBeta() Text
@ seflextBeta(String)void

@ getTextalphaSumValue():String
@ getTextAlphaSum():Text

@ sefTextAlphaSum(String).void
@ gefTextSeekvalue():String

@ gefTextSeek()Text

@ sefTextSeek(String):void

@ gefTextLogProcess():String

@ seifTextLogProcess(String)void
@ getSelectExample():.Combo

@ =etSelectExample(Combo):void
@ getCanceButton():Button

@ seiCanceButton(Button):void
@ getOkButton():Button

@ =etOkButton(Button):void

Figura 12: diagrama de clases UML para la parte de visualizacion del plug-in.

La Figura 13 presenta la ilustracion de la interfaz del plug-in una vez planteadas las
clases antes comentadas. Se observa en la parte inferior las solapas correspondientes a las

clases y en la parte superior la pestaia de la carpeta contenedora.
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'

%% Topic Modeling 33| =g
[ 1 [=}
¥§ Topic Modeling £3 8 TOPIC MODELING IN SOFTWARE ANALYSIS
SETTINGS: SELECTION EXAMPLES" FILES:
File type to anslysis: = Selecton exenplefle: [Fasneampe =]
Topics number to obtain = 10 ’
Tterations number to perform = 50 Process log:
Threads number to process = 2 Line 1 : Word to seek:
Beta valus = 0.01 Line 0 : Initiskze defauk values for TM.
alphasum value = 10
Words to search (separated by space):
Setup | Topics l TopicsDocs l About] ” — ﬁl Concal
I Setup[Topes [TopicsDocs [ Abouk | |

Unidad de control.
La Figura 14 presenta el diagrama de clases disefiado para la zona de control. Se

detalla la division en dos partes: la primera esta contenida en el paquete
“usj.svit.topicmodeling.ui.views” con la clase “GlobalFolder” y la segunda la contiene el paquete
“usj.svit.topicmodeling.ui.handlers” con la clase “ControllerTM”. La primera clase, ademas de
contener los “listerners” vistos antes, utiliza un objeto de tipo “ControllerTM” para la gestién de

peticiones y resultados desde-hacia el modelo de datos.

Se ha creado un sistema propio de log, que muestra la traza de movimientos y
ejecucion de las acciones sobre todas las vistas del plug-in. Aunque MALLET tiene uno propio,

se prefiere crear uno interno por simplificacién de uso y estudio.

En un primer instante, cuando se produce la carga del plug-in, se requiere la captura de
los datos por defecto, para que después el cliente pueda disponer de ellos y modificarlos segin
conveniencia. Cada modificacion de datos, aceptada por una pulsaciéon de “enter”, es

comprobada en el mismo listener y si es correcta, transferida al control para la actualizacion.

Una vez que la clase “GlobalFolder” crea la carpeta y las solapas para las vistas, fija la
solapa de la vista (clase) “Setup” y gestiona la inicializacion de los valores en los diferentes

campos de la misma. Para ello emplea ya métodos de la clase “ControllerTM”.

Hasta este momento, todas las vistas son generadas por las clases comentadas en la
subseccion anterior. Solamente las vistas “Setup” y “About” tienen datos, el resto estan vacias a
falta de los datos que se obtienen del proceso de Topic Modeling. A este proceso se le
denomina en el texto también “modelado” o de generacion de Topic Modeling. Es puesto en
marcha mediante la pulsacion del botdn “OK” en la vista “Setup”. Todos los datos alli mostrados
han sido enviados a “ControllerTM” previamente, con lo que solo queda llamar al método

“makingTM”, que se encargara de todo el proceso.

5.5. 0S-05: Analizar la estructura de datos que se reciben en la técnica para
posteriormente aplicar Topic Modeling, muestreo y ver relaciones entre términos.

En la Tabla 11 se enumeran los detalles de trabajo realizados en este objetivo,

asociados a los sprints 2 y 4. Este objetivo es complementario al objetivo anterior OP-01.
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<<lava Classs>

<<lava Package>> (® Globalfolder
1 usj.svit.topicmodeling.uiviews vsj svit toicmodeling . views

o labelFolder: Stringl]

SauxTextToLog: Stri & ControllerTM()

o auxTexiToLog: Strin

s¢ H setRangevalugFinal(int(],int int):void
= auxTopics: Topics

P —— @ numberBetweenRange(int],int):bookean
°auxTopicsDocs: TopicsDocs
—_—— @ getTypeFie()String

o auxSearchResults: SearchResulls N
g © setTypeFie(String):void

“ SEES = @ getExampleSelectionindex(yint
& GlobalFolder() © setExampleSelectionindex(int):void
. @ createPartControl(Composite):void @ getExampleSelectionDIR():String
i 3 @ setFocus(void © setExampleSelectionDIR(String):void
H } @ infializeSetup(Setup):void @ oethumTopics()-int
| listenersSetup(Setup):void @ setNumTopics(int):void
@ prinfToLog(Setup, String):void @ setNumTopics(String):void

@ getlumiterations(yiint
@ sethumiterations(int)-void

««Java Classs» @ setNumiterations(String):void

— i
<<Java Package>> y (@ ControllerTh @ getlumThreads{)int
£ usj.svit.topicmodeling.ui handlets usj.svit topicmodeing ui handlers @ setNumThreads({int):void

-controllerTM | 0.1

oFRANGE_TOPICS: int]] @ setlumThreads(String)-void
o RANGE_TERATIONS: int] © getBeta():double
oF RANGE_THREADS: int]) @ setBeta(double) void
o RANGE_TOKENBYTOPICS: int] @ setBeta(String):void
oF RANGE_INSTANCES: int]) @ getAlphaSum():double
o RANGE_SEARCHWORDS: int] @ setAlphaSumideuble):void
oFRANGE_BETA: double]] @ setAlphaSum(String):void
o RANGE_ALPHASUM: double] @ getTextlog():String
of VALUE_HIGH: int @ sefTextLog(String):void
3 & VALUE_MIN: int @ getTextSeek():String
F VALUE_MAXIMUM: int @ setTextSeek(String):void
o VALUE_ERROR_RANGE: int & getiordsToSeek():Stringl]
o typeFile: String &PsetWordsToSeek(Stringl]):void

@ convertWordsToSeek(String):void
& getSeekiVordsiTree() TreeMapsString ArrayList<TopicClass»»

| Tree(Treelap<String, ArrayList<TopicClass==):void
& setSeekiVordsinTree(ArayList<TopicClass»):void

® getSimiartyQueryPerDocument():double]

o exampleSelectionindex: int
o exampleSelsctionDIR: String
o numTopics: int

o numiterations: int

o numThreads: int

a beta: double & setSimilarityQueryPerDocument(int):void
= alphaSum: double ® larityQueryPerD t):ArrayL
s AuxListDataFile: ArayList<DataFile> @ setSiniarityQueryPerDocumentSortiArrayList<DocProbabiity=):void

® getTopicsinhlodel(): ArrayList<TopicClass>
@ sefTopicsihlodeliArrayList<TopicClass=):void
® getTopicProbabiltyPerinstance():ArrayList<doublel>

= AuxListinstance: ArrayList<instances=
= TM: TopicModeing
o topicsinodel: ArrayList<TopicClass=
= topicProbabiltyPerstance: ArrayList<double}>
o seskiordsinTres: TreeMap<String ArrayList-TopicClass=>
s simiarityQueryPerDocument: double]]
= simiarityQueryPerDocumentSort: ArrayList<DocProbabilty=
o exampleCorpusSVIT: CorpusExamplesSVIT of sefStopCrono(iong):void
o exampleCorpusiT: CorpusExamplesT @ getTimeExecMilis():double
EtextLog String © getTimeExecSeconds():double
cStextSeek: String aPsetTimeExec(double):void
wordsToSaok: S & calcTmeExec(long,long):void
S zontLineLog: int @ StringToDouble(String):Double
EstariCrono: long @ StringTolnt(String)int

@ intializeDefautValuesTH():void

© sefTopicPr rayLi »)void
& getStartCrona():long

& setStartCrono(long):void

EF getStopCrono():long

of wordsToSeek: String]]

stopCrono: long

cftimeExec: double @ makingListDataFile():boolean
o okDIR: boolean @ makingTHI():boolean
& maxProb: double @ computeQuerySimiarity(ArrayList<TopicClass>):double]

o indexDoc: int @ computeliaxProbabilty():void

Figura 14: diagrama de clases UML para la parte de control del plug-in.

Tabla 11: 0S-05. Sprint y RyR asociados.

SPRINT REQUISITOS, REQUERIMIENTOS Y FUNCIONALIDADES
ID ID DESCRIPCION TIPO
0S-05 Analizar la estructura de datos que se reciben en la técnica para posteriormente aplicar Topic Modeling, muestreo y ver relaciones entre términos.

2
5,00 Obtenery analizar datos de entrada tras andlisis de requerimientos Disefio
5,01 Elegir estructuras para los datos de entrada y probar Disefio

4 5,02 Montar un corpus de ejemplo para datos de entrada Disefio
5,03 Mejorar el corpus de ejemplo con méas datos de entrada Disefio
5,04 Obtener de Github datos de ejemplo para ampliar el corpus Disefio

5.5.1. Sprint 2.
Este sprint esta realizado en el sprint 2 del anterior objetivo OP-01. Al definir el Product

Owner los datos de entrada, en los dos formatos, se obtienen estos de manera sencilla. De una
parte, se eligen una serie de ficheros de programas Java y por otra parte se crean unos simples
métodos para dotar de datos a las estructuras hash. Se han comentado en el objetivo anterior

los métodos y clases creadas para los ejemplos. Las pruebas realizadas consistieron en la
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comprobacién de lecturas y transformaciones correctas. Validadas con los métodos de

impresion que figuran en las clases descritas.

5.5.2. Sprint 4.
En este sprint se trabaja con los dos tipos de datos antes comentados: ficheros tipo

Java y documentos tipo hash que serviran de ejemplos para la aplicacion. Se trata de aumentar

la cantidad de datos, para someter la aplicacién a pruebas de carga.

Documentos tipo hash.

En la Figura 10 se detalla la clase “CorpusExamplesSVIT” que contiene la estructura de
tipo HashMap para almacenar los documentos y su texto. Comentado en el sprint 2 del objetivo
anterior, esta clase sirve la estructura hash en forma de un “ArrayList<HashMap>, que aunque
es una estructura en bruto, luego es parametrizada en el binomio <K,V> con los tipos que
correspondan. Se definen tres tipos de estructuras de ejemplo: documentos de corpus,

documentos relevantes del corpus y los no relevantes del corpus.

Ademads, se afaden estructuras que alojan las palabras de la consulta, nimero de
términos para expandir la consulta y el objeto de tipo “DataExchangeTM”, que sera quien
realice la conversion de la estructura hash al tipo “DataFile” estandar que se utiliza como

entrada en el proceso de Topic Modeling.

Se cargan con datos todas las estructuras referidas al corpus: relevantes, no relevantes
y corpus, con el método privado “termlnitialization” que recibe una Unica llamada en el
constructor de la clase. Este produce un llenado de 6 documentos, de tipo
HashMap<String, Integer>, cada uno conteniendo diferentes palabras, como clave y un

numero que identifica el nUmero de repeticiones de cada palabra como valor.

El método “getFilesExamples” se usa para devolver la lista de ejemplos en una
estructura de tipo ArrayList<DataFile>. El realiza una llamada al método “loadFilesHASH”
del objeto de tipo “DataExchangeTM”, que es quién realiza el proceso de conversion de un tipo
de estructura a otra. En el proceso hay dos inconvenientes que no pueden salvarse con la

estructura de datos creada:

1. Por una parte, en el proceso de carga de datos o conversion, de los 3 grupos de
HashMap (documentos corpus, relevantes y no relevantes) que acepta de parametros,
solo se procesa el llamado “corpusDocs” o documento corpus. Los otros no pueden
procesarse en si pues sblo hay una lista de “DataFile” que luego se convierte en
instancias y la estructura “DataFile” no tiene atributos para asociar ahora mismo el

contenido relevante o no.
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2. Debido al uso de una estructura HashMap<String, Integer>, ciertos campos de la
clase “DataFile” no pueden ser rellenados y se dejan sin contenido. Concretamente la
conversion realizada es:

a. Campo “data”: se introduce la palabra asociada a la clave tantas veces como el
numero de veces que aparece en el campo valor del hash.

b. Campo “name”: se califica este campo con el texto “HashCode document:®
junto con el cddigo de puntero que tiene el documento. Se opta por esta forma
de identificar cada documento hash para uso posterior en las blusquedas o
relaciones que se emplean.
Campo “source”: se califica este campo con el texto "USJ-SVIT".

d. Los campos “target”, “typedoc” y “origin” quedan vacios.

Documentos en ficheros tipo Java.
En la Figura 10 se detalla la clase “CorpusExamplesIT” que contiene los atributos y

métodos para la creacion de diferentes corpus de cddigo Java. La funcionalidad de la clase es la

posibilidad de utilizar diferentes corpus para el modelado:

- Se ha creado un corpus dividido en varios directorios. Se seleccionan para cada
directorio diferentes archivos JAVA y de otro tipo. Los métodos discriminaran los
archivos en el proceso de conversion a “DataFile”. En esta clase, se relaciona que
cada directorio base es equivalente a un bloque de corpus diferente.

- Se puede seleccionar el tipo de directorio a utilizar.

- El directorio mas sencillo es DIR SOFTWARE TEST NANO que soOlo contiene 2
ficheros de Java mezclados con otros ficheros en dos directorios. El siguiente
directorio en complejidad es DIR SOFTWARE TEST que sube a 3 ficheros. Se
realiza esta organizacion para las pruebas iniciales de los diferentes métodos que
contiene el modelo de datos.

- El directorio DIR MALLET SRC pertenece al paquete MALLET y sdlo contiene
ficheros JAVA (730 Uds.) y en diferentes directorios. Se incluye porque ofrece una
coleccion de unidades de ficheros no muy grande de tamano y de posibles tokens
que a priori se pueden conocer o es facil relacionar de forma intuitiva. Es decir,
como si fuera un entrenamiento.

- El directorio DIR USJ SVIT SOFTWARE son una agrupacion de programas JAVA
que contiene mas de 1.900 ficheros de tipo JAVA junto con otros tipos de ficheros
en multiples directorios. Estan obtenidos en su mayoria de GitHub™ y versan sobre
proyectos asociados a trenes, estando también proyectos generalistas como “JEdit”
o “JTwitter”. Este corpus se crea por un nimero mayor de ficheros a examinar y

por variedad de proyectos.
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- Se crea la opcion ALL que da la posibilidad de utilizar todos los directorios en el
proceso de modelado. Esta opcidn utilizara entonces mas de 2.600 ficheros de tipo
Java, con lo que la variedad de tokens para generar los topics es mucho mejor.

- La seleccion de directorios se realiza con un widget de tipo “combo”. Utilizar este
tipo de widget permite el poder indicar otro directorio de busqueda diferente a los

especificados como opcion.

El método “getFilesExamples” se usa para devolver la lista de ejemplos en una
estructura de tipo ArrayList<DataFile>. El realiza una llamada al método “loadFiles” del
objeto de tipo “DataExchangeTM". Este realiza comprobaciones sobre el fichero (que es del tipo

Java) y convierte un tipo de estructura a otra manteniendo la siguiente relacién:

a. Campo “data”: se introduce cada linea del fichero Java, respetando su
composicion de saltos de linea, acentuaciones, tabulacion, etc.

b. Campo “name”: se califica este campo con el nombre del fichero y extension.

c. Campo “source”: se califica este campo con el path o ruta de acceso al fichero.

d. Los campos “target”, “typedoc” y “origin” quedan vacios.

Una vez que, tanto por via hash como fichero Java, se tiene la lista de “DataFile”
completa, se esta en el proceso “text extraction” que indica la Figura 8 y por tanto se avanza

hacia el siguiente paso del flujo de extraccién de informacion.

5.6. OP-02: Implementar una aplicacion en Java que utilice la técnica Topic
Modeling para buscar términos relacionados.

En la Tabla 12 se enumeran los detalles de trabajo realizados en este objetivo,
asociados a los sprints 2, 4, 5 y 6. Esta seccién contempla el segundo objetivo principal (OP-02)

del proyecto.

5.6.1. Sprint 2.
En la reunion de revision del sprint 1 y planificacion del sprint 2, se detallan funciones,

elementos de disefio y entrada para la aplicacion. En este sprint se estudia como puede ser el
primer requerimiento de la aplicaciéon (ID-2,00): la aplicacion buscara términos relacionados a
partir de una consulta de uno o varios términos utilizando Topic Modeling. Se decide que la
forma de trabajo sera la creacion de un producto minimo viable, que se ira revisando en los

diferentes sprints que restan.

En este sprint se desarrollan de forma global cuatro tareas: la primera, puesto que de
OP-01 en este mismo sprint, se tienen ya definidas clases suficientes para integrar los ejemplos,
sera asociar éstas a paquetes o librerias, dando forma a la organizacién deseada y que se
refleja en la Figura 10. La segunda, crear un sencillo ejemplo que pueda manejarlas y

depurarlas. La tercera es estudiar e investigar como realizar el proceso de Topic Modeling con
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MALLET vy elegir el mas adecuado. Finalmente, la cuarta, es estudiar la literatura asociada a la

construccion de plug-in en el IDE Eclipse. En este sprint se muestran la segunda y tercera.

Tabla 12: OP-02. Sprint y RyR asociados.

SPRINT REQUISITOS, REQUERIMIENTOS Y FUNCIONALIDADES
ID D DESCRIPCION TIPO
OP-02 Implementar una aplicacion en Java que utilice la técnica Topic Modeling para buscar términos relacionados
2

La aplicacion buscara los términos relacionados a partir de una query
compuesta de términos y dewolvera los topics relacionados con ella tras

2,00 aplicar la técnica de TM a los documentos del corpus. Funcion
La aplicacién en Java tiene que tener unos métodos que permitan su
2,01 utilizacion desde otros proyectos Eclipse Funciéon
La aplicacion requiere ver si los términos estan en el alfabeto y en caso
2,06 positivo realizar la relacion (calculo de probabilidades) Funcién
2,10 Montar paquetes con las clases definidas Disefio
2,11 Montar un programa "main" con los objetos definidos Disefio
2,12 Pruebas sobre ficheros JAVA y clase tm (Topic Modeling) Pruebas
Estudiar diferentes métodos de MALLET para realizar TM y elegir el mas
2,13 adecuado Pruebas
2,20 Eclipse: busqueda de literatura sobre plug-in Organizacion
2,21 Eclipse: leer y aplicar ejemplos de plug-in Organizacion
Cada documento HashMap estara formado por términos y sus
2,80 frecuencias y/o con la informacién que requiera TM Entrada
Los documentos (ficheros) de entrada seran HashMap o tipo .JAVA y
2,81 estaran en idioma inglés Entrada
4
2,14 Validar las pruebas con programa TM "main" Pruebas
2,22 Crear un plug-in de ejemplo Pruebas
2,23 Analizar plug-in de ejemplos Vistos (Reformulation, Traductor,...) Disefio
2,24 Crear un sketch del plug-in Disefio
5
Ampliar la zona de \istas. Pruebas con diferentes widgtes y layout.
2,31 Ampliacion para resultados busquedas. Desarrollo
2,32 Ampliacién zona de controlador. Ampliacion para resultados busquedas Desarrollo
Como usuario se requiere una probabilidad de cada consulta sobre los
2,90 documentos para ver el documento con el contenido mas similar Funcion
Como usuario se requiere un botén para la ejecucién del proceso de
2,91 calculo de TM Funcion
Como usuario se requiere un botén para la ejecucion del calculo de
2,92 busqueda de términos relacionados Funcién
6
Integrar las clases de TM realizadas como parte de modelo en la
2,33 arquitectura Desarrollo
2,34 Ajustes del modelo al controlador Desarrollo

Como usuario se necesita una vista donde se muestre el resultado de
los documentos que tienen mas probabilidad de contener la secuencia
2,93 de busqueda. Funcion

Ejemplo de uso de paquetes de Corpus.
Se crea un sencillo programa Java que hace uso de las clases de la Figura 10 para

comprobar su uso y generacion del Arraylist <DataFile> correcto para cada uno de los
ejemplos. Se utiliza el método “printFilesExamples” como herramienta de ayuda para la

comprobacién. La Figura 15 muestra ejemplos del resultado de la importacion de ambos tipos.

Métodos empleados para realizar Topic Modeling en MALLET.
MALLET tiene algoritmos implementados especificamente para realizar Topic Modeling,

Clasificacién, Clustering o Modelos de Prediccion de Secuencias entre otros. Para realizar Topic
Modeling, MALLET tiene una serie bastante completa que comprenden algoritmos como LDA,
Paralell LDA, DMR LDA, Hiercharchical LDA, Labeled LDA, etc. Que permiten realizarlo adaptado

a los requisitos que se busquen.
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[2 Problems ) Console & |+ Search = Progress & Errorlog @ Javadoc 21 Problems () Console ¢+ Search & Progress & Enorlog (@ Javadoc
< ExecutionQu Vava C:\Program Files\Java\jdk1.8.0 92\bin\javaw.exe (27 r
==== INICIO DE ExecutionQueryReformulationd2 ====

<terminated> ExecutionQueryReformulation02 [Java Application] C:\Program Files\Java\jdkl 8.0_92\bin\jav
k=== INICIO DE ExecutionQueryReformulation@2 ====

Corpus and relevant docs initialized.

Corpus and relevant docs initialized. Dentro de 'loadfiles’ --> Directorio elegido: C:\mallet\sample-data\software\software_nanc
;Existe el directorio o fichero?: true

==== Dentro de 'loadFilesHASH' ==== directorio:C:\mallet\sample-data\software\software_nano\dir_prueba_nano
;Existe el directorio o fichero?: true

tamafio del corpusDoc = 6 grupos de tokens o documentos. archive:C:\nallet\sample-data\software\software_nano\dir_prueba_nano\AdaBoost-cop:

tamafio del relevantDoc = 3 grupos de tokens o documentos.

tamafic del nonrelevantboc - 2 grupos de tokens o documentos. Dentro del constructor DATAFILE() imprimo el Name para comprobar: 3 - no name

Dentro de CLEAR imprimo el Name:
Linea 8: /* Copyright (C) 2082 Univ. of Massachusetts Amherst, Computer S¢

Dentro del constructor DATAFILE() imprimo el Name para comprobar: 3 - no name Linea 1:  This file is part of "MALLET" (MAchine Learning for Language -
Linea 2:  http://www.cs.umass.edu/~mccallun/mallet
Hascode = -1222181385 Linea 3:  This software is provided under the terms of the Common Public
key= panto Value = 2 data = panto panto Linea 4:  version 1.6, as published by http://www.opensource.org. For 1
Key= active value = 3 data = panto panto active active active Linea 5:  information, see the file "LICENSE' included with this distrit
Key= cabin value = 1 data = panto pante active active active cabin Vipes &
s s Linea 8:
Dentro del constructor DATAFILE() imprimo el Name para comprobar: 3 - no name Lines 5: package cc.mallet.classify;
Linea 10:
Hascode = 1688762385 Linea 11: impert cc.mallet.pipe.*;
Key= panto Value = 2 data = panto pante Linea 12: import cc.mallet.types.*;

Para este objetivo, en el proceso de preparacion del sprint, se acuerda con Product
Owner, centrar el uso en el algoritmo LDA, sin desviaciones a otras tipologias, debido a que se
trata de usar Topic Modeling para blUsquedas, sin entrar en el estudio de sus variantes. Para
ello se examinan en profundidad los diferentes métodos que contemplan LDA de una manera

basica. Se presentan seguidamente tres métodos seleccionados, comentando el elegido.

1 Método SimpleLDA.
McCallum (39) comenta que es una implementacion simple de LDA utilizando el

muestreo de Gibbs. Referencia que el codigo es mas lento que la implementacién normal de
Mallet LDA (segundo método comentado), pero proporciona un mejor punto de partida para
comprender como funciona el muestreo y para construir nuevos modelos de temas. Al ser tan
sencillo la implementaciéon parte de la base de un alfabeto ya generado y depurado para su
proceso.

2 Método LDA (obsoleto).

McCallum (39) cred inicialmente, junto a su grupo, este método como implementacion
del algoritmo LDA desarrollado por Bley et al. (45) y utilizando muestreo de Gibbs como técnica
para el proceso de calculo. Se califica de obsoleta por el mismo autor, debido a las limitaciones
que tiene como: anadir mas documentos de forma incremental, manejar la secuencia de
caracteristicas “FeatureSequence” de forma indirecta, y necesitar un soporte para el crecimiento

del vocabulario. Como corolario McCallum comenta usar el método “ParallelTopicModel”.
3 Método ParallelTopicModel.

McCallum (39) comenta que es un desarrollo de David Mimno y él, con la caracteristica
que es una implementacion de LDA basica pero con procesamiento en paralelo (con threads) y
basada en los articulos de Newman et al. (46) y con un esquema de muestreo de tipo
“SparseLDA"” desarrollado por Yao et al. (47). La gran diferencia es que mejora el método

anterior y ademas permite la configuracién de mas parametros que la anterior. En conclusion,
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se utiliza el método “ParallelTopicModel” por ser un método basado en LDA, pero con capacidad

de procesamiento en paralelo y mayor configuracion de variables que los anteriores.

5.6.2. Sprint 4.
En este sprint se contemplan varias tareas: crear un sketch o bosquejo del plug-in a

desarrollar, crear un plug-in basico de ejemplo, tras la lectura de la bibliografia y validar las

pruebas con el programa de importacion de ficheros.

Validacion de las pruebas de importacion.
En Figura 15 se muestran los resultados del proceso de importacion de los dos tipos de

corpus disefiados. En el tipo hash, vista izquierda, se aprecian la repeticion de las palabras,
generando un dato mayor que el recibido, pero con la intencidon que dichas palabras tengan
mayor peso en el proceso de modelado que las que tienen menos repeticiones. Se aprecia en la
parte izquierda el binomio <K,V> y en la derecha la multiplicacion de las palabras. En el tipo
fichero Java, vista derecha, el proceso es mas simple, al tratarse de una copia directa de las

lineas del fichero en el objeto “DataFile” atributo “data”.

B ¥ Tasks @ TimeZone Tree View I3
4 TmeZonesE

us

SystemV

Pacific

Mexico

Indign

Europe

Etc

@ GMT-14(+14:00

@ GMT-13(+13:00

@ GMT-12(+1200

@ GMT-11 (+11:00

dp s o o o ol off

Plug-in de ejemplo.
Tras la lectura de Blewitt (48), se realiza un plug-in de ejemplo, seguin los comentarios

del libro. La Figura 16 presenta dicho ejemplo en una vista en forma arborescente de control de
zonas horarias. Este plug-in sirve para determinar el uso de los arboles como estructura para
mostrar los resultados del proceso de modelado, al poder visualizar agrupaciones de palabras
asociadas a un nodo del arbol y cada nodo representar un topic. También se asocia que cada
nodo sea una instancia y sus ramas o hijos la probabilidad de cada topic. Esta disposicion
permite por Ultimo poder crear estructuras mas complejas, como asociar las instancias a topics
con probabilidades.
Sketch del plug-in.

Salgado (49) comenta que un sketch es un boceto primario que se realiza para un
proyecto digital y son unos trazos sobre una hoja de papel. Tras el ejemplo realizado en Figura
16, se realiza un boceto con los requisitos, requerimientos y funcionalidades, que se tienen

hasta ahora, que se representa en la Figura 17. Del boceto se procede a dar forma en un
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“wireframe” como muestra Figura 13. Desde ellas se pasa directamente al prototipo omitiendo
el “mockup”. Puesto que se esta bajo Scrum, es mas conveniente hacerlo de esta forma, para
ofrecer al Product Owner un producto que pueda probar en cada revision, viendo las mejoras y

cambios para implementar en el siguiente sprint.

¥ ToPC MOEL G | DL

«=Java Class=>
(® Sear Similarity
s

usj svit topicmodaling ui. vies

<<lava Package>=
1 usj.svit.topicmodeling.uiviews <<lava Clasers
usj sy =

% D: String
a workbench: Workbench

& columns: String])
cPauxTree: Tree

4 cancelButton: Button

& SearchResultsSimiarity()
createPartControl{Composite): void

@ 'getTree() Tree
@ s&tFocus()void
© updXeTree(ArmayList<DocProbabilty):void

© delete’iee()void

-auxSearchResultS, 0.1 ; -auxTapics | 0..1

y

-auxTopicsDoca) 0..1

<<lava Class>» <<Java Class>» <<Java Class>> <<lava Class>> <<lava Class=»
(3 searchResults © Setup © About @ Topics (@ TopicsDocs

usj.vit topicmodeling.ui. views usj.svit.topicmodeling. ui views usj.svit. topicmodeling.ui. views usj svit topicmodeling.ui. views usi. svit topicmodeling. ui views

%D: String

4 workbench: Miorkbench
a columns: String[l
fauxTres: Tree

& SearchResulis()

@ createPartControl{Composite)-void

@ geiTree() Tree

® setFocus():void

© updateTree(Treellap<Siring, ArrayList<TopicClass»»):void
@ deleteTree() void

5.6.3. Sprint 5.
Este sprint, es un complemento del objetivo OP-01 sprint 5, al ocuparse de la

implementacién y ampliacién de requisitos y funcionalidades. Concretamente se contemplan
varias tareas: La primera es la ampliacion de la zona de vistas y controlador en funcién del
requerimiento de busquedas relacionadas. La segunda es la integracion del proceso de Topic
Modeling. Es en este proceso donde el flujo estipulado en la Figura 8 se termina y se da lugar al

proceso de modelado mediante el método “ParallelTopicModel”.

Ampliacion de paquetes y clases asociadas a vista y controlador.
Como indica la Tabla 12, en este sprint se incorporan nuevas funcionalidades que

afectan a los paquetes "usj.svit.topicmodeling.ui.views” y “usj.svit.topicmodeling.ui.handlers”.

La Figura 18 presenta el paquete de las vistas incorporando dos nuevas clases. Son las clases

“SearchResults” y “SearchResultSimilarity” que se encargan de mostrar en vista arborescentes
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los resultados de los dos tipos de busquedas. Se omite la descripcién de las clases que ya

estaban referenciadas en Figura 12.

La Figura 19 presenta el paquete de control o “handlers” donde se anade una clase
mas, “DocProbability” para soportar los calculos que se utilizaran en la blsqueda de tipo
“similarity”, junto con nuevos métodos en la clase “ControllerTM”. Se omite la descripcion de las

clases que ya estaban referenciadas en Figura 14.

Integracion del proceso de Topic Modeling.
En esta parte del sprint se procede a la finalizacién del proceso de tratamiento de los

textos y puesta en marcha del modelado o proceso de Topic Modeling. Se tiene de los objetivos

y sprints anteriores, una estructura de datos con los textos y su informacién asociada en bruto.

«=Java Packages= <=Java Packager>
{2 usj.svit.topicmodeling.ui.handlers Husj.svit.topicmodeling.uiviews
==lava Class==
<=lava Classs» (@ ControllerTM ==lava Clags==
(GDocProbability usj.wit topicmodeling.ui handlers (@ GlobalFolder
usj svit topiemodeling.ui handlers e usj 3vit topiemodeling ui wiews
o index: int o RANGE _ITERATIONS: int]]
o probabiity: double o RANGE_THREADS: int]] @ setilphaSum(double] void
o name: String o RANGE_TOWENEYTOPICS: intf] @ srtAlphaSum(Siring) vnid
o source: String o RANGE INSTANCES: int[] @ getTextlog(x String
& DocProbability() o RANGE_SEARCHWORDS: int[] & sotTedLog(String): void
& DocProbability(double it String,String) & RANGE_BETA: douible(] © getTextSeek() String
© oetindex(yirt o RANGE_ALPHASUM. double]] u:eﬁexlseekl'slrlngu vold
@ setindex(int): void S CantrallerTHO) @ getiordsToSeek(): Stringl]
& cetPrababiltyr)dousl &PsetwordsToSeek(String] void
@ getProbabilty().double © numberBetwesnRangedint]]int): boolean _ T
& ‘ © oetSeskardsinTree(). Treehap=String ArrayListTopicClass=>
@ setProbabilty(couble): v oict @ wetTypeFile() String
: trallerTH & setSeskiardsinTree(ArrayList<TopicClass=Yvoid
@ gethlame (L String @ setTypeFile(String): void geontroller
P L 3 ’ ool © oetSimisrityQueryPerDocumete) double(]
it _similard u%§%2?5§5u5:éﬂﬂﬂ”“a*‘) o : & setSimiarityGueryPerDocumentintrvoid
gets St )g o B Boi e @ getSimilarity (i eryPerBnrumentSar (Y Lrrayl ist=laeProbahiitys
@ = ource(String): v oi x P - S
= S 5 8 i=tE o pie Select oD o 2ty o setimiarityGueryPerDocumentSor(ArrayList-DocProbabilty=):void
AR WEHE T EHeCio DR Stno o & getTapiceinkodal(): Arraylist-TopicClass-

@ gethumTopics(xint
@ sethumTopics(int):void

& sefTopicsinModel( SrrayList=TopicClass=) void
@ YelTupicPrububiilyPorh st cee. A rayLisl=duubic(ls

@ sethumTopics(String):void @ setTopicProbabilityPerinstancel ArrayList=double(]>) void
© gethlumiterstions(yint ePgetStartCronarlong

@ sethlumiterations(irt).woid & setStartCronafiong] void

© sethumiterations(Stringyvoid & getTimeExechilizCrdauble

@ gethumThresds( yint @ petTimeExecSeconds ) double

@ sethlumThreads(int) void @ StringToDouble(String): Double:

@ sethlumThreadst String xvoid @ String Tolnt(String.irt

© getBeta(rdouble @ inttizlizeDefaultValues Th( ) void

@ setBeta(double)void @ makingTHiC:baclesn

© setBeta(String)-void :}— @ computeQuerySimiarity(ArrayListsTopicClass=). double[]
© getalphasum(ydouble @ vumpulebeProbabiilyC). vid

Del estudio del método “ParallelTopicModel” se obtienen los parametros con los cuales
se llama al constructor de la clase. En este caso se elige llamar al constructor con los

parametros siguientes:

- Numero de topics: es un entero, que especifica el nimero de topics a generar. Por
defecto el plug-in tomara un valor de 10 topics.

- Sumatorio de alfa’® o0 alphaSum: es un real (double) que encarna, la suma de
valores alfa. Por defecto, el plug-in colocara valor igual 1 o lo que es lo mismo valor

de 0,1 sobre cada topic, si se toma un valor de topic igual a 10.

15 Segun Bathia (9), alfa, es la probabilidad que cada documento contenga una mezcla de la mayoria de los temas, y
no un solo tema en particular. Un valor alfa bajo pone menos de tales restricciones en los documentos, y esto significa
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- Beta!®: es real (double), por defecto, el plug-in colocara valor igual a 0.01.

Ademas, la clase tiene otros parametros por defecto, como el nimero de palabras por
topics (7), el nimero de iteraciones (1.000), periodo de burn-in (200), etc. Que pueden ser
alterados con los métodos correspondientes. En este punto, se tienen ya los parametros para el

método, pero falta cdmo especificar el conjunto de datos a procesar, es decir la entrada.

Del objetivo 0S-05 se comprueba que la estructura de datos creada es correcta, como
corpus leido, pero no es admitida por la clase “ParallelTopicModel” como entrada para el
proceso de Topic Modeling. Esta clase necesita, como entrada, una lista de instancias para
poder iniciar el proceso de modelado. Para convertir la lista de objetos “DataFile”, donde cada
uno de ellos es un documento, a una lista de instancias, donde cada instancia representara a
un documento, se tienen que realizar los pasos indicados en Figura 8. Es el llamado

procesamiento del texto.

El método “makingTM” de la clase “ControllerTM”, realiza las llamadas a los diferentes
métodos para la generacion del proceso. La activacion de este método se genera con la
pulsacién del botén “"OK” en la vista “Setup” que corresponde con los requerimientos ID-2,91 e

ID-2,92. Los diferentes métodos que son llamados desde “makingTM” en secuencia son:

1. En primer lugar, llama al método “makingListDataFile” del mismo paquete para realizar
la conversién de los ficheros de corpus en un ArrayList<DataFile> comprobando
si el resultado es correcto o no.

2. En caso de ser correcto, se fijan las listas de palabras a eliminar de los textos para el
procesamiento posterior.

3. Se realiza la transformacion de ArraylList<DataFile> a un
ArrayList<Instance> llamando al método “transformDataFileToInstances” del
paquete “usj.svit.topicmodeling.ui.tm”. Ver Figura 20. Cada item de la lista tiene una
instancia que es un objeto que contiene los cuatro campos: data, target, namey
source.

4. Esa lista de instancias debe procesarse para generar una nueva lista de instancias de
tipo InstancelList. Esta es la que procesara “ParalellTopicModel” como dato de
entrada, siendo en este punto dénde se realiza la depuracion del texto o el
procesamiento descrito en Figura 8. Para ello se utiliza el método “makelnstanceList”

del paquete “usj.svit.topicmodeling.ui.tm”. Este utiliza un objeto de tipo pipe, que es

que es mas probable que un el documento puede contener una mezcla de solo algunos o incluso uno de los temas. Es
decir, el valor es realmente es una suma sobre la probabilidad de la mezcla de topics (temas).

16 Segun Bathia (9), un valor beta alto significa que es probable que cada topic contenga una mezcla de la mayoria de
las palabras, y ninguna palabra especificamente; mientras que un valor bajo significa que un topic puede contener una
mezcla de sélo algunas de las palabras. Segin McCallum (39) es un parametro previo a la distribuciéon multinomial por
topic sobre las palabras.
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un tipo especial que tiene MALLET dedicado al procesamiento de textos. La generacion
del objeto Pipe se realiza con el método ‘“buildPipe” del paquete
“usj.svit.topicmodeling.ui.tm”. Dicho método crea una “pipe” o cadena de

procesamiento, en principio vacia, para el texto que contiene la instancia.

<<Java Packages>

=<Java Class>>
(® TopicModeling

usj.svit.topiomodeling. ui.tm

o STOP_LIST_ENGLISH_FILE_PATH: String

SERETED s stopListEnglishFilePath: String
SET‘:;::M"??:T FSTOP_LIST_JAVA_FILE_PATH: String
— o stopListiavaFiePath: String
oot e FSTOP_LIST_SOFTWARE_FILE_PATH: String
s stopListSoftwareFiePath: String
& DataExchangeTH() o NAME_FILE_INSTANCES: String
@ add(DataFie)boolean o nameFileinstancss: String
@ add(int, DataFile):void of NAME_FILE_INSTANCES_PATH: String
© loadFiles(String):ArrayList<DataFilex = nameFieinstancesPath; Siring
& examFolderContent(File) void s auxinstances: InstanceList
e dirExists File):Boolean & numinstances: int
@ accepiFile(Fle String):Boolean 2 awAlphabet: ArrayList<String>
@ loadFiesHASH(ArrayList<Hashlap> ArrayList<Hashlap= ArrayList<HashMap=):ArrayList<DataFile> S 3ataAlphabet Alphabet
f modelaux; ParalleTopiciodel
<FileList /o * e
s s numTopics: int
<<Java Class>> <<Java Class»> a numitordsByTopic: int
@ DatafFile @ TopicClass & Topicodeing()
usj.svit.wpicmodaling,ul.tm v ool e @ transformDataFilTolnstances(AmrayList<DataFile=}:ArrayList<instances
o data: String o topiciD: int = buildPipe():Pipe
o targat: String o topicLabet String ® ist{Arrayl YinstanceList
a name: String s probabiityByhstance: double] @ gethuminstances(Xint
s source: String FTopicClass() @ setuminstancesint):void
= typeDoc Siring  gefTopicD{Jint J— m getAuxinstances()InstanceL ist
5 origin: String & seTopicDintyvoid —_— @ sethuxinstances(instanceL ist):void
& DataFile(String, String String,String, String, String) | | @ gefTopicLabel():String 0. © getinstanceName(int):String
& DataFie() © sefTopicLabel(String):void @ getinstanceSource(nt):String
@ getTarget():String || @ geter @ makeTopicliodeling(int, Double, Double, intint InstanceList):void
& sefTarget(String):void & setProbabiltyByinstance(doublefl)void & testDataExplotation(Paralie Topiciodel):void
© getData()String @ getListToken():ArrayList<TokenClass> © getStopListFilePathEnglish():String
@ setData(String):void @ setlListToken(ArrayList<TokenClass>):void @ setStopListFilePathEnglish(String):-void
© gethame():String © addToListToken(TokenClass):void © getStopListlavaFileFath():String
& setame(String):-vaid © setStopListiavaFiePath(String):void
© getSource():String © getStopListSoftwareFiePath():String
<<lava Class>> 5
© setSource(String):void O Tokamcines © setStoplisSoftuareFlfain(Sirng) voud
& nefTypeDoc() String RN it 5 auxA\phabeNs.Nqu,. boolean
@ sefTypeDoc(String):void =] yint
© getOrigin():String 0.7 @ token: String B auxAlphabetADD(String)-boolean
© setOrigin(String).void TR LITD B auxAlphabetGET(int) String
g s orderOfAppearance: int © getAlphabet():ArrayList<String>
s orderinAlphabet: int @ printConsoleAlphabeti):boolean
o probabiityTokeninTopic: double © queryWordAlphabet(Stringint]
@ instancesAppears: inf] @ printQueryAlphabet(ArrayListeString=): void
& TokenClass() m loadTopicsinformatien(}:void
© getToken():String © gethumTopics()int
@ setToken(String):void © setlumTopics(int):void
© getieight():double © getlumWordsByTopic()int
© setileight(double):void ® setlumWordsByTopic(int):void
© getOrderOfAppearance():int © getTopicsinkiodel():ArrayList<TopicClass>
@ setOrderOfAppearance(int):void @ setTopicsinkiodel ArrayList<TopicClass>):void
© getOrderinAlphabet(yint @ loadTopicsFromhodel():void
© setOrderinAlphabet(int):void @ printTopicsintodel():void
@ getinstancesAppears()int] @ getProbabiityTokenInTopic():double[]]
@ getProbabiltyTokeninTopic{):double © getTopic] i YArrayLi i
© setProbabiltyTokenInTopicidouble):void © getTopicProbabiltyPerinstance Theta():doublel]]
© setinstancesAppears(int]])void b | ©gefTopic ):double]
@ clear()-void %, | ® getTopicProbabiltiesByinstance(int)-double

Figura 20: diagrama de clases UML para la parte del modelo de datos del plug-in.

5. Con esa Instancelist, nimero de topics, alphaSum Yy beta, ya esta todo preparado
para la llamada al método “makeTopicModeling” del paquete
“usj.svit.topicmodeling.ui.tm” e iniciar el proceso de Topic Modeling utilizando un objeto
de la clase “ParallelTopicModel”, que es quién va a gestionar todo el proceso de
modelado. En la llamada al constructor se pasan los parametros de nimero de topics,
alphasum Yy beta. La finalizacion del método carga, con la llamada al método

“loadTopicsInformation”, los datos obtenidos en los diferentes objetos que luego seran
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manipulados en las vistas. En Figura 20 se describen esos objetos, que pertenecen a
las clases “TopicClass” y “TokenClass”. La creacion de estas clases se origina como
medida para tener asociada a una clase y por tanto a objetos de ésta los resultados del
proceso de Topic Modeling, que arroja una matriz de topics y palabras asociadas, junto
a sus probabilidades, llamada matriz i (®) y otra de documentos (instancias) con los
topics y sus probabilidades llamada matriz zeta (6). Con estas clases dotamos a ambas
matrices de una relacion entre ellas y se afiaden mas atributos a los topics para una
mejor explotacion de datos posterior. La estructura que se maneja es de tipo
ArrayList<TopicClass>. La matriz i es el método “getProbabilityTokenInTopic” y
la matriz zeta es el método “getTopicProbabilityPerInstaceTheta”.

6. La salida el método “makingTM” carga los datos en los objetos para las vistas “Topics”
y “TopicsDocs”. Esos objetos son manipulados por el método “updateTree” de ambas
vistas, llamando a los métodos “getTopicsinModel” para la vista “Topics” y
“getTopicProbabilityPerInstance” para la vista “TopicsDocs” y seran utilizados todavia
dentro del listener de la pulsacién del botén “"OK". La Figura 21 muestra una imagen de

ambas. En la izquierda se muestra la vista "Topics” y a la derecha “TopicsDocs”.

& Tasks  €f Topic Modeling &1 v=| Tasks | £ Topic Modeling &3

Topic/Token Weight OrderdnAlphabet  Probility Doc.-Prob. Topic/Token Probility in Document
a[Topic:0 Document: 0
breaker : 20 6 0.5772357723577235 4 Document: 1
speed: 10 7 0.28874901652242324 Topics List :
getdoor: 50 11 0.13139260424862312 Topic0: 0.016666666666666666
4 Documents List : Topicl: 0.016666666666666666
Document 0 : 0.014285714285714287 Topic2: 0.016666666666666666
Document1: 0.016666666666666666 Topic 3: 0.35000000000000003
Document 2: 0.020000000000000004 Topic4: 0.016666666666666666
Document 3 : 0.1571428571428572 Topic5: 0.016666666666666666
Document 4 : 0.570769230769231 Topic6: 018333333333333335
Document 5 001 Topic7: 0.016666666666666666
Topic: 1 Topic8: 0.18333333333333335
Topic: 2 Topic9: 0.18333333333333335
Topic: 3 Document: 2
Topic: 4
Topic: 5

Document: 3
Document: 4

°"T": o a Documenty
Setup | Topics | [lopicsDocs| About | Search Results | Similarity Setup | Topics hnut Search Results| Similarity

La salida del listener de la pulsacion del boton “OK”, acaba con la actualizacion de la
vista “SearchResults”, mostrando los resultados del requerimiento ID-2,00, es decir, los topics,
con sus términos, relacionados con la cadena de busqueda introducida. El proceso se inicia con
la llamada al método “setSeekWordsInTree” de la clase “ControllerTM” y de parametro se le
pasa la lista conteniendo los topics y toda su informacidon, es decir, un
ArrayList<TopicClass>. Este recorre la lista de topics y con cada coincidencia de un
token, que forma el topic, con alguna de las palabras de la cadena, anade ese topic y su
informacioén a un arbol, con estructura de tipo TreeMap<String,
ArrayList<TopicClass>>, para posteriormente ser representado. En €, el valor clave,
representa la palabra de la cadena de blsqueda que coincide con algunas de las que forman el

topic. Como la palabra puede estar en varios topics, se asocia la lista de todos ellos que la
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contienen. Se finaliza con la llamada al método “updateTree” y pasando como parametro la
estructura TreeMap anterior, devuelta por el método “getSeekWordsInTree” de la clase
“ControllerTM”. En la Figura 22 se muestra el resultado de la ejecucion del método en la vista

“SearchResults” en la ejecucién de la prueba 1 descrita en el capitulo 7.

| Tasks  ¥f Topic Modeling 52 = B8
Word / Topic / Token Weight OrderdnAlphabet  Probility Doc.-Prob. e
4| Word: active
4 Topic: 8:
active 80 1 0.46760070052539404
0.2924693520140105

8

o

panto 5.0
cabin 40 2 0.23409223584354932
4 Instances List : L
Instance 0 : 0.8714285714285714
Instancel: 0,35000000000000003
Instance2: 0,02000000000000001
Instance 3: 0.014285714285714287
Instance 4 : 0.0015384615384615385
Instance 5 0.3099999293939999
4 Word: button
4 Topic: 2:
buttan 10 3 0.2938053007345133
Instances List
4 Word: panto
4 Topic: 8:
active 80 1 0.46760070052539404
Setup | Topics | TopicsDocs | About | Search Results| Similarity

5.6.4. Sprint 6.
En este sprint se contemplan varias tareas: terminar la integraciéon del modelo de datos

con el resto de la arquitectura, como ayuda a esta tarea, se modifica o ajusta el controlador y

una nueva funcién asociada al sistema de busqueda de términos.

Integracion final del modelo datos.

Segun se observa en Figura 19 y Figura 20, en comparacidon con Figura 14, la
integracion final del controlador con el modelo de datos se realiza mediante dos actuaciones.
Primero, se crean las clases “TopicClass” y “TokenClass” por parte de la zona de modelado,
junto con la clase “DocProbability” de la zona de control. Estas clases dan soporte para la
explotacion de datos una vez realizado el modelado. Segundo, se crean los métodos asociados
a esas clases para su manejo, y nuevos métodos y atributos, como los andlisis de cadena de
busqueda (métodos asociados a la denominacidon “WordsToSeek”), control de tiempo del
proceso (métodos asociados a la denominacion “Crono”), analisis de probabilidades (métodos
asociados a la denominacion “TopicProbability”), manejo del alfabeto (métodos asociados a la
denominacion “Alphabet”), manejo y configuracién de topics (métodos asociados a la
denominacion “Topics”) etc. Que dan soporte a la gestion de los datos tanto de entrada como
de salida.

Nueva funcién “similarity”.

En la reunion de revision del sprint 5 y preparacion del 6, se afiade una nueva funcién

al plug-in, requerimiento ID-2,96: crear una vista donde se muestre el resultado de los

documentos que tienen mas probabilidad de contener la secuencia de blusqueda. Observando la
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Figura 18 se presenta el resultado en la vista “SearchResultsSimilarity” del paquete

“usj.svit.topicmodeling.ui.views”.

Si bien la vista creada en el sprint 5 ofrece un resultado sobre la bisqueda multipalabra
de la secuencia de busqueda, ver Figura 22, el resultado que presenta es por cada término o
palabra y no para el conjunto total de ellos. Ahora en esta nueva funcionalidad, se requiere
referenciar qué documento (instancia) es el mas probable que contenga todos los términos o
palabras de la bisqueda. No sodlo se fija sobre un documento, sino que se da la relaciéon de
documentos, ordenados de mayor probabilidad a menor probabilidad. A este proceso se le

denomina “similarity’ o semejanzay se calcula segun las ecuaciones siguientes:

T
Pwld)= ) pwle) »p(tid)

sim(Q,0) = P@ID) = [ [ PaID)
qr€Q
La semejanza se expresa como la probabilidad condicional de una consulta sobre un

documento D; y ¢ es la enésima palabra en la consulta. Se tiene como origen la propia consulta
0, los topics y su relacion con los documentos, matriz zeta (0), y las palabras o tokens en los
topics, matriz fi (®). La Ecuacion 1 es la probabilidad de esa palabra en los documentos, que se
expresa en la implementacion como la multiplicacion de la matriz ® por la matriz 6 para cada
topic, es decir, sera el sumatorio de la multiplicaciéon del valor de probabilidad de la palabra en
ese topic por la probabilidad de ese topic en el documento donde aparece. Este procedimiento
de calculo se implementa en el método “computeQuerySimilarity” de la clase “ControllerTM”".
Mientras que la Ecuacion 2 calcula la semejanza, como el producto de probabilidad de la celda
(Di) del vector “semejanza_por_documento” por el valor de la probabilidad de cada palabra por

documento calculada en cada documento por la anterior ecuacion.

Este método se afiade al final del listener del botdn “OK". Tras esa llamada, se tiene un
vector de documentos y probabilidades de la cadena de bldsqueda en cada uno. Posterior a este
proceso se usa el método “computeMaxProbability” de la clase “ControllerTM”, que realiza una
ordenacion del vector que contiene la semejanza por documento y se le afiade mas
informacién: nombre y ruta al documento, creando una lista de objetos “DocProbability”. Tras la
ordenacion, se usa el método ‘“updateTree” para pasar los datos a la Vvista
“SearchResultsSimilarity” y como parametro se pasa la lista de objetos “DocProbability”
obtenida con el método “getSimilarityQueryPerDocumentSort” de la clase “ControllerTM”. La
Figura 23 presenta un ejemplo de la solapa “Similarity” tras la ejecucién del modelado y

consulta de términos en la prueba 1 del capitulo 7.
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B & Tasks | £ Topic Modeling! 52 ]

m | »

Ranking of documents according to the similarity of the query:

Index doc. Probability File Name Canonical Path

4 Similarity:
Document index1:  0.009750918964071895 HashCode document: 1600762385 US)-5VIT = ———————————
Document index0:  0.001381539152912352 HashCode document: -1222101305  USJ-SVIT
Document index5:  0.0010408214856493378 HashCode document: -1222101302  USJ-SVIT
Document index3:  1.0360357791315266E-5 HashCode document: -535364089  USJ-SVIT
Document index2:  3.4734260354393443E-6 HashCode document: 99329362 USJ-SVIT
Document index4:  2.401168578324824E-7 HashCode document: 385491015 USJ-SVIT

1 [ m o r

Setup | Topics | TopicsDocs | About | Search Results | Similarity

Figura 23: Vista "Topic Modeling". Solapa "Similarity". Resultado en Prueba 1.

5.7. 0S-06: Establecer escenarios en los que se implementara y analizara la
aplicacion Java para evaluar su comportamiento.

En la Tabla 13 se enumeran los detalles de trabajo realizados en este objetivo,
asociados al sprint 6.

Tabla 13: 0S-06. Sprint y RyR asociados.

SPRINT REQUISITOS, REQUERIMIENTOS Y FUNCIONALIDADES
ID ID DESCRIPCION TIPO
0S-06 Establecer escenarios en los que se implementara y analizara la aplicaciéon Java para evaluar su comportamiento
6
6,00 Escenario 1: origen de datos via HashMap Entrada
6,01 Escenario 2: oriden de datos via fichero JAVA Entrada

5.7.1. Sprint 6.
En la reunidén de revision del sprint 5 y planificacion del sprint 6, se detallan como

elementos de entrada dos escenarios posibles (ID-6,00 e ID-6,01) sobre los cuales se realiza la
aplicacién y pruebas. Como se ha comentado en otros objetivos o sprints vistos, el origen de los
datos viene dado por dos tipologias diferentes de entrada de datos: ficheros de tipo Java y
estructura de datos tipo hash, aunque en el procesamiento posterior dichas entradas acaban
siendo tokens y se igualan, se vuelven a definir en este sprint para establecer la base al

siguiente objetivo, 0S-07, de evaluacion del comportamiento.
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6. ESTUDIO ECONOMICO.

En este capitulo se presenta el estudio econdmico del PFG.

6.1. Presupuesto.
En Tabla 15 se muestra el desglose del presupuesto del proyecto. Este se divide en

diversos capitulos, a saber:

- Personal dénde se refleja el coste de la persona que realiza el proyecto, es decir,
proyectando, que actla como Scrum Master y desarrollador o equipo de desarrollo o
“developer team”. Se contemplan las horas destinadas al trabajo segun la “guia
docente de la asignatura 30501" de la Universidad. La parte de propietario del producto
0 Product Owner la asume la directora de proyecto y al ser la cliente no se imputa

coste de personal al presupuesto.

Para el calculo del precio hora, se ha tomado como referencia el precio o coste
de hora laboral!” ofrecido por el Instituto Nacional de Estadistica de Espafia en
referencia al cuarto trimestre del 2019. Tabla 14. Este coste se obtiene trimestralmente
de la “Encuesta Trimestral de Coste Laboral’ (E.T.C.L.) consultando las diferentes
empresas cuyo C.N.A.E. 62 corresponde a “/as empresas de programacion, consultoria
y otras actividades relacionadas con /a informatica” y se suele publicar con un trimestre

de retraso, de ahi el empleo del ultimo trimestre del ano 2019.

Si bien la encuesta no refleja costes por categoria profesional, tampoco se

aplica referencia a algin convenio salarial.

- Amortizacion de los equipos empleados y software licenciado: para la realizaciéon del
proyecto, se ha empleado un portatil y preparado un ordenador virtual diferente que
actla en caso de averia del primero o para salvaguarda. Solo se tiene en cuenta el
primero para el coste de amortizacion. Para ello se ha tenido en cuenta un coste

estimado segun precio de mercado. Ademas, se aplica un periodo de depreciacion de

17 Segtn 1.N.E. en su glosario (56), define coste laboral como “los costes laborales consisten en el gasto total que
soportan los empleadores al emplear a su personal, concepto que ha sido adoptado en el marco comunitario y que se
ajusta globalmente a la definicion internacional de la Conferencia Internacional de Estadisticas del Trabajo (Ginebra,
1966). Los costes laborales comprenden la remuneracién de los asalariados (D.1) con sueldos y salarios en efectivo o
en especie, las cotizaciones sociales a cargo de los empleadores, los costes de formacién profesional (D.2), otros
gastos (D.3) y los impuestos relacionados con el empleo considerados costes laborales (D.4); debe deducirse toda
subvencion recibida (D.5). Los costes correspondientes a personas empleadas por agencias de empleo temporal
deben incluirse en la rama de actividad de la agencia que las emplea (NACE Rev.2, 78.20) y no en la rama de actividad
de la empresa para la que trabajan realmente”. También en Eurostat (53) puede verse una explicacion mejor detallada
de los componentes del coste laboral.

En resumen, el coste laboral es el coste total que incluye el empleador por la utilizacién del factor trabajo,
siendo la suma del coste salarial mas otros costes derivados como son: pagos en especie, cotizaciones sociales a
cargo del empleador, coste de formacion profesional, otros gastos y los impuestos asociados a los costes laborales.

Existen otras referencias salariales tanto publicas como privadas (convenios) que no se han tenido en cuenta
en el proyecto, pero que si muestran diferentes categorias profesionales y que no son de aplicacién en este proyecto.
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48 meses'® (4 afios) y un porcentaje de uso para el proyecto frente a las horas

dedicadas por persona. Asi se logra ajustar el periodo de amortizacién al verdadero uso

para el proyecto. El ordenador tiene en el precio de compra incluida la licencia de

sistema operativo. El resto de las licencias a emplear en el proyecto seran todas de

software en modo cddigo abierto, licenciadas por sus respectivos fabricantes.

Resultados nacionales (desde el trimestre 1/2008)
Componentes del coste laboral total

Coste laboral por hora efectiva por divisiones de la CNAE-09
Unidades: Euros

Coste laboral total por hora
201974 2019T3

62 Progr i6 ia y otras actividades relaci dascon la
informatica 28,39 28,20

Notas:

Consultado el 16-04-2020 16:59
Fuente:

Instituto Nacional de Estadistica

201972 2019T1

25,49 23,49

- Otros costes directos. en esta partida se refleja los gastos de viaje que va a tener el

proyecto, un viaje del proyectando a la sede de la Universidad para la defensa del

proyecto, junto con los materiales empleados en el mismo y unos libros.

- Resumen: Se presenta en este apartado el resumen de los apartados anteriores junto a

una partida mas:

o La partida de “margen bruto’ formada por dos conceptos mas que son: los

costes indirectos y el beneficio de la venta. Como estimacion del primero se ha

tomado una media, a la baja, de referencia, segin experiencia del

proyectando, de otros proyectos industriales y la calificacion de costes

indirectos de ayudas a proyectos de la Union Europea. El segundo valor,

beneficio, se ha estimado en cero puesto que no hay lucro con este proyecto.

Al final de la tabla se muestra la suma del presupuesto, que en este caso asciende a

10.953,00 euros.

18 La Hacienda Publica espafiola autoriza una amortizacion anual de un maximo del 25% de la base imponible del

producto, imputandose anualmente como un gasto deducible.
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PERSONAL
APELLIDOS NOMBRE CATEGORIA DEDICACION COSTE LABORAL COSTE
HORAS PERSONA/HORAS TOTAL (€)
Garcia Palao Valerio Proyectando 285,00 28,39 8.091,15
TOTAL PERSONAL 285,00 8.091,15
AMORTIZACION (equipos)
DESCRIPCION COSTE (€) % USO PROYECTO DEDICACION PERIODO COSTE
HORAS DEPRECIACION IMPUTABLE (€)
Portétil proyectando 1.200,00 100,00% 285,00 48,00 237,50
TOTAL EQUIPOS 285,00 237,50
OTROS COSTES DIRECTOS
DESCRIPCION COSTE
IMPUTABLE (€)
Dietas 1viaje a USJ iday vuelta =1 dia =3 comidas 75,00
Kilometraje 1lviaje aUSJidayvuelta=1dia= 465Km *2*0,25€/km 232,50
Alojamiento Sin alojamiento previsto 0,00
Materiales Libros 50,00
Materiales Impresion y encuadernacion copia papel 66,25
Transporte Envio copia impresa a USJ por mensajeria 10,00
TOTAL OTROS COSTES DIRECTOS 433,75
RESUMEN
PERSONAL 8.091,15
AMORTIZACION (equipos) 237,50
OTROS COSTES DIRECTOS 433,75
TOTAL OTROS COSTES DIRECTOS 8.762,40
MARGEN BRUTO Costes indirectos (20%) + Beneficio (0%) = 20,00% 2.190,60
TOTAL GENERAL 10.953,00 €
6.2. Beneficio economico.

Comentado en la partida de “margen bruto”, el beneficio calificado a este proyecto es

cero, puesto que no se pretende lucro con el mismo. Es un proyecto que demostrara el uso de

la técnica de Topic Modeling y realizara una herramienta para

demostrar su uso y que formara

parte de otro sistema informatico, estimandose que no hay beneficio econdmico por la venta o

comercializacion de los conocimientos o herramienta.

-55-






universidad \/

" Utilizando Topic Modeling para buscar términos
SANJORGE )A r

relacionados
GRUEC SANVALRESD Capitulo 7 - Resultados

7. RESULTADOS:

En ese capitulo se relacionan los resultados asociados al finalizar el proyecto, asi como
pruebas realizadas, comentarios sobre errores detectados y herramientas (artefactos)
producidos. Para finalizar se describen las desviaciones que ha sufrido el proyecto en su ciclo de
vida.

7.1. Resultados obtenidos al finalizar el proyecto.
El esquema presentado en la Figura 24 muestra los principales resultados a la
finalizacién del proyecto.

DATOS PRODUCTOS
Vistas de resultados Plug-in
Como vista en Eclipe
Topics (Token x Topics) Ejecutable independiente
TopicsDocs (Topics x Documentos) Clases para realizar la arquitectura MVC
SearchResults (Topics en la consulta)

SearchResultsSimilarity (Semejanza en documentos)

ARTEFACTOS
Diagramas de clases
Corpus de ejemplo
Plan de pruebas ——————————> Verobjetivos: 0S-04: sprint3
OP-02: sprint 2
OP-02: sprint4
0S-07: sprint6

Por una parte, se tiene el producto realizado. Como se ha descrito en otros capitulos, es
una aplicacion, de tipo plug-in, que contiene las herramientas y procedimientos para ejecutarse
como vista, llamada “TopicModeling” en el IDE Eclipse y ademas posee una clase de tipo “*main”

para su ejecucion sin necesidad de poner en marcha la instancia de Eclipse y activar la vista.

Asociado al producto se encuentran los datos. En la figura anterior se muestran los
datos de salida, generados por las diferentes vistas que emite el plug-in. Dichas vistas se
describen en el capitulo 5, aunque en la figura se muestra el valor de la informacion que
contienen. Las dos Ultimas demuestran la utilidad de Topic Modeling para las blsquedas

relacionadas en el analisis de software.

Para finalizar se encuentra la zona de artefactos que se han utilizado: diagramas de
clases para elaborar el disefio y desarrollo, los corpus de ejemplos para realizar las pruebas y

un plan de pruebas, asociado a tres objetivos del Product Backlog.

7.1.1.  Plan de pruebas.
La metodologia Scrum aporta la ventaja de comprobar el avance del producto en cada

revision del sprint, pudiendo introducir cambios o modificaciones para el siguiente sprint. Se

trabaja con el producto minimo viable para que el Product Owner pueda probarlo y comprobar
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que los requerimientos, requisitos o funcionalidades estan realizadas. Esta forma de avanzar ha

permitido realizar diferentes pruebas conforme se ha avanzado en la ejecucion del proyecto.

Como se detalla en la Figura 24, el plan de pruebas se realiza durante la consecucién
de los objetivos 0S-04, OP-02 y 0S-07. Ademas, para su ejecucion se contemplan los
escenarios previstos en el objetivo 0S-06, escenarios hash (ID-6.00) y ficheros Java (ID-6,01),

sobre ellos se evaluara el plan segin 0S-07.

Tabla 16: Plan de pruebas realizado.

SPRINT REQUISITOS, REQUERIMIENTOS Y FUNCIONALIDADES
ID ID DESCRIPCION TIPO
OP-02 Implementar una aplicacién en Java que utilice la técnica Topic Modeling para buscar términos relacionados
2

2,12 Pruebas sobre ficheros JAVA y clase tm (Topic Modeling) Pruebas
Estudiar diferentes métodos de MALLET para realizar TM y elegir el mas
2,13 adecuado Pruebas
4
2,14 Validar las pruebas con programa TM "main” Pruebas
2,22 Crear un plug-in de ejemplo Pruebas

0S-04 Investigar y estudiar la técnica y herramienta para su uso en Topic Modeling.
3
4,12 Pruebas con la herramienta seleccionada para determinar uso en TM Disefio
Pruebas especificas con la herramienta seleccionada para determinar
uso en TM asociado al Andlisis de Software. Ver uso de API o librerias
4,13 en lenguaje Java Disefio
4,14 Documentar pruebas para presentar a Direccién Proyecto Disefio
0S-07 Evaluar comportamiento de Topic Modeling en el conjunto de datos del corpus seleccionado para ver resultados y establecer conclusiones
6

7,01 Tipo prueba 1: Datos HashMap y cadena de blusqueda Salida
7,02 Tipo prueba 2: Fichero Java y cadena de busqueda Salida
7,03 Tipo prueba 3: Datos Java y alteracion de parametros Salida
7,04 Tipo prueba 4: Datos HashMap y Java y cadenas de busqueda. Salida
7,05 Tipo prueba 5: alterar cadenas de busqueda dentro del mismo modelo Salida

La Tabla 16 presenta el plan de pruebas confeccionado y realizado en el proyecto. En el
capitulo 5, se comentan y plasman las pruebas realizadas en los objetivos siguientes:
- 0S-04:
o Sprint 3, con identificadores 4,12, 4,13 y 4,14 que corresponden con los puntos
del capitulo 5.2.2 apartado Sprint 3y representado en Figura 9.
- 0OP-02:
o Sprint 2, con identificadores 2,12 y 2,13 que corresponden con los puntos del
capitulo 5.6.2 apartado Sprint 2y representado en Figura 15.
o Sprint 4, con identificadores 2,14 y 2,22 que corresponden con los puntos del

capitulo 5.6.3 apartado Sprint 4y representado en Figura 15 y Figura 16.

Quedando para este capitulo la exposicion de la bateria de pruebas realizada para el objetivo

0S-07. Dichas pruebas contemplan los escenarios previstos en el objetivo 0S-06.

Tipo prueba 1: datos HashMap y cadena de busqueda.
Se evalla el corpus de datos tipo hash contra una cadena de blsqueda de tres palabras. Los

parametros asociados al proceso de modelaje son los que se muestran por defecto en la vista
inicial del plug-in llamada “Setup”. Se han marcado en color verde los valores por defecto y en

color rojo el campo donde se introduce la cadena de términos a buscar. Ver Figura 25.
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B & Tasks ¥ Topic Medeling 52 =g

TOPIC MODELING IN SOFTWARE ANALYSIS

prrINGS: \ SELECTION EXAMPLES' FILES:
File type to analysis: *java Select an examplefiles  HASH Example -
Topics number to obtain = 10
Process log:
Iterations number to perform = 50
Threads number to process = 2 Line 2: stringTextSeek option widgetSelected: panto
Bet: lue = 0.01 active button
@ velue Line 1 : Word to seek:
Waﬁum value = 10 / Line 0: Initialize default values for TM.
(Wards to search (separated by spacel: )
panto active button

\ J

Cancel

Setup | Topics| TopicsDacs | About | Search Results | Similarity

Figura 25: Vista "Topic Modeling". Solapa "Setup". Valores por defecto para Prueba 1.

La Figura 26, muestra el resultado de la ejecucion del proceso, y en color azul la maxima

probabilidad de contener las 3 palabras de la cadena de blisqueda en el documento senalado.

B8 ¥ Tasks 3F Topic Modeling &3 a

TOPIC MODELING IN SOFTWARE ANALYSIS

SETTINGS: SELECTION EXAMPLES' FILES:
Filetype to analysis: = java Select an ecample file:  HASH Bample .
Topics number to obtain = 10

Pracess log:
Iterations number to perform = 50

Line19: == FINISHED TOPIC MODELIMG'S PROCESS ==
Threads number to process = 2 Line 18 : Results view update!!

Line 17 : Results view update!!

Line16: Search view update!!

AlphaSum value = 10 Line15: Computing maximum probability in words

Waords to search (separated by spacek
panto active button

Setup | Topics | TopicsDocs | About | Search Results | Similarity

Figura 26: Vista "Topic Modeling". Solapa "Setup". Datos en campo “log” en Prueba 1.

Beta value = 0.01

Line 14 : Processing similarity words to seek in topics and

Cancel

La Figura 22 y Figura 23, asociadas al capitulo 5, muestran los resultados esperados. Figura 23
confirma que el “documento 1" es el que mas probabilidad tiene de contener la secuencia de
palabras “ panto active button. Es una probabilidad muy pequefia, cerca del 1%, pero es el que
mayor probabilidad tiene. Puede examinarse la Figura 27 y comprobar que realmente ese
documento contiene las tres palabras de la cadena. Esta prueba confirma la bondad de Topic
Modeling para localizar documentos que contengan los términos en base a los términos de la

consulta.

La Figura 22 muestra la vista donde la busqueda, en vez de realizarse agrupando los
términos de la consulta, se ha realizado contra la lista de topics y sus palabras, identificando los
que la contienen y mostrando sus datos y los documentos asociados a cada topic. Se indica la
probabilidad de cada palabra en el topic y a la vez la probabilidad del topic en cada documento.
Es decir, muestra la matriz fi y zeta en una sola vista, siendo por tanto complementaria a la

anterior vista en Figura 23.
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queryKeywords.add("prueba™); //Para gqus digs qus no gxista.
// the load of documents should be dinamic.

/f More than 4 documents can be in the corpus.

HashMap«<5tring,Integer> docl= new HashMap<String,Integer>();
HashMap<5tring,Integer> doc2= new HashMap<String,Integer>();
HashMap<String,Integer> doc3= new HashMap<String,Integer>();
HashMap<String,Integer> doc4d= new HashMap<String,Integer>();
HashMap<5String,Integer> doc5= new HashMap<String,Integerz();
HashMap<5tring,Integer> docé= new HashMap<String,Integer>();

//set of words and frequencies for each document
docl.put(“panto”, 2);

docl.put("active™, 3);
docl.put("cabin®™, 1);

EEAGESURYR RN EERYRRE

doc2.put("active™, 2);
doc2.put(™

doc3.put("deors”™, 3);
doc3.put("time”, 1);

Figura 27: Inicializacion del documento 2 del corpus tipo hash.

Tipo prueba 2: fichero Java y cadena de bisqueda.
La siguiente prueba es similar a la anterior, pero cambiando el tipo de fichero de

ejemplo y la cadena de busqueda, asi el tipo de fichero a elegir es “JAVA Example: BASIC” y la

cadena de palabras a buscar es “topic alphabet instance”.

La Figura 28 muestra la semejanza de documentos. Encontrando que el documento
nimero 3 es el que mas probabilidad tiene de alojar la cadena de bldsqueda, aunque tenga una
probabilidad con nimero de 10 que aparentemente es baja. La Figura 29 corrobora que las
tres palabras de la cadena de blsqueda no se encuentran en el mismo topic, justificando, en

parte ese valor de probabilidad tan bajo.

& Tasks | 35 Topic Modeling 52 =8

Ranking of documents according to the similarity of the query:

ol »

Indexdoc. Probability File Name Canonical Path
| Similarity:

Documentindex3: 22526000830717486E-6  TopicModel-copiajava Ci\mallet\sample-dlats\software\software_nano\TopicModel-copia,java

Document index1:  6.829373042567156E-7 ParallelTopicModel,java Ci\mallet\sample-data\software\ParallelTopichModel java

Documentindexd: 17598877624737455E-7  Topiclnferencerjava Ci\mallet\sample-data\software\ Topicinferencer,java

Decumentindex0:  1363994233012286E-10  AdaBoostjava Ci\mallet\sample-data\software\dir_prucba\AdaBoastjava

Decumentindex2:  13540309813804128E-10  AdaBoost-copiajava Ci\mallet\sample-data\softwarcisoftware_nano\dir_prucba_nanc\AdaBoost-copia.java

Figura 28: Vista "Topic Modeling". Solapa "Similarity". Resultado tras en Prueba 2.

| Tasks | $f Topic Modeling 52 =g
Word / Topic / Token Weight OrderlnAlphabst Probility Doc.-Prob.
[ Word: alphabet
4 Topic:8:
stringbuilder 170 621 0.04244223763660862
alphabet 160 164 0.03994710314835973
data 160 141 0.03994710314885973
words 150 189 0.037451968661110...
document 150 150 0.037451968661110...
topicmask 140 178 0.03495683417336105
iterator 130 739 0.032461639685613...

> Instances List :
4 Word: instance

» Topic:1:

» Topic:4:

» Topic:5:
4 Word: topic

» Topic:0:

» Topic:2:

> Topic:9:

Setup | Topics | TopicsDocs | About | Search Results| Similarity |
Figura 29: Vista "Topic Modeling". Solapa "SearchResult". Resultado en Prueba 2.
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Tipo prueba 3: Datos Java y alteracion de parametros.
La siguiente prueba es similar a la anterior, pero cambiando los parametros del nimero

de iteraciones, de 50 a 100, y el nimero de topics de 10 a 5. Con el objetivo de mostrar la
influencia de estos parametros en el resultado sobre el mismo corpus seleccionado en Prueba 2.
La Figura 30, muestra el resultado tras la ejecucién. Se observa que la probabilidad ha subido

bastante, pasando de ser un valor de 10 a 10 y sefialandola sobre el mismo documento 3.

Destaca en la Figura 31 que la palabra “instance”, en esta ejecucion, no tiene topic
asociado. Una de las caracteristicas de Topic Modeling y de los procesos de muestreo que

utiliza, es que los resultados en ejecuciones secuenciadas no son iguales.

| Tasks | £ Topic Modeling 52

Ranking of documents according to the similarity of the query:

Index doc. Probability

| Similaritys

Document index3:  3.806850391075417E-4
Document index1:  2611504710149009E-4
Document index4:  15830572126107687E-4
Document index0:  4.438106934728091E-9
Document index 2:  4.438106934728091E-9

Figura 30: Vista "Topic Modeling". Solapa "Similarity". Resultado en Prueba 3.

En este caso ha sido asi. Se ha realizado la prueba otra vez, y esta vez es la palabra

“alphabet” quien no tiene topic asociado, pero si “instance”. Ver Figura 32.

| Tasks | 35 Topic Modeling 52

Word / Topic / Token
4 Word: alphabet
4 Topici1:
beta
idsarter
topics
in.readint
max
alphabet
arraylist
, Instances List ©
4 Word: instance
WARNING: Werd not in Topic List!!
4 Word: topic
4 Topic:3:
topic
numtepics
type
index
position

Weight

2520
82.0
76.0
510
43.0

File Name

TopicModel-copiajava
ParallelTopichodel java

TopicInferencer java
AdaBoostjava
AdaBoost-copiajava

OrderlnAlphabet

135

223
196
205

Setup | Topics | TopicsDocs | About | Search Results| Similarity

Canonical Path

Probility

0.05047208952880755
0.04037991432864607
0.03477215032855637
0.022438269528359013
0.02131691672834107
0.02131691672834107
0.02019556392832313

0.17430729433247105
0.06087371522638299
0.0525736972430107
0.03528199311098507
0.02974864 7788736874

CAmallet\sample-data\software\software_nano\Topichodel-copiajava
CAmallet\sample-datasoftware\ParallelTopicModel java
Ci\mallet\sample-datasoftware\ TopicInferencerjava
Ci\mallet\sample-datasoftware\dir_prucbatAdaBoost java
CAAmallet\sample-datalsoftware\software_nano\dir_prueba_nanc\AdaBoost-copiajava

Doc.-Prob.

82M of 248M

m

Figura 31: Vista "Topic Modeling". Solapa "SearchResult". Resultado en Prueba 3.

& Tasks | $f Topic Medeling 52

Word / Topic / Token
[ Word: slphabet
WARMING: Word not in Topic List!!
4 Word: instance
 Topici4:
4 Word: topic
 Topic: 2:

Figura 32: Solapa “SearchResult” tras volver a ejecutar Prueba 3.

Tipo prueba 4: Datos HashMap y Java y cadenas de busqueda.
En esta prueba el objetivo es demostrar que la aplicacion puede trabajar con grandes

cantidades de ficheros Java. A nivel de parametros es igual a la anterior: se mantienen los

parametros del nimero de iteraciones en 100, el nimero de topics en 5 y manteniendo la

Weight

OrderdnAlphabet  Probility

Doc.-Prob.

] »
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misma cadena de blusqueda de la Prueba 3. Sélo se cambia, en la “seleccién de ejemplos”, a la

opcion “JAVA Example: ALL of the above”.

En la Figura 33, pestaifia “Similarity”, se exponen los resultados tras la ejecucién. No
han sido buenos, al dar valor de probabilidad = 1 en todos los documentos. Esto significa que
no ha encontrado ningin documento con una probabilidad suficiente que contenga las tres
palabras de la cadena de blsqueda. Como dato de interés de la prueba, la aplicacion ha
examinado todos los documentos en 1,9861 minutos. Dando como resultado positivo que
cantidades considerables de ficheros son admitidas por la aplicacion sin problemas.

| Tasks | ¥ Topic Modeling 2 = 0

Ranking of documents according to the similarity of the query:

m

Index doc. Probability File Name Canonical Path

a| Similarity:
Document index0: 1.0 Einstellungen,java Chmallet\sample-data\usj_svit\software\Gleisbelegung-Archive-master\Plugin Gleisbelegungsrc’
Documentindex1: 10 Fenster,java Chmallet\sample- data\usj_svit\software\Gleisbelegung-Archive-master\Plugin Gleisbelegung'src’
Documentindex2: 1.0 Gleisbelegung.java Chmallet\sample- data\usj_svit\software\Gleisbelegung-Archive-master\Plugin Gleisbelegunghsrc’
Document index3: 1.0 LabelContainer,java ChAmallet\sample-data\usj_svit\software\Gleisbelegung-Archive-master\Plugin Gleisbelegung\src’
Documentindex4: 1.0 Bahnhof java CAmallet\sample-data\usi svit\software\Gleisbelequng-Archive-master\Plugin Gleisbelequna\src’

En la Figura 34 se muestran los resultados alterando la cadena de bisqueda e
introduciendo una diferente: “string active rail train”. Puesto que al construir el corpus se
seleccionaron ficheros de proyectos sobre trenes, se afiaden dos palabras con referencia a ellos
para “influir’ en el éxito de la busqueda. El resultado es positivo y ha encontrado mas de un
documento con una probabilidad de contener las cuatro palabras. Aunque la probabilidad es un
valor numérico de 107 existen documentos que pueden contenerla.

| Tasks | ¥F Topic Modeling 237

Ranking of documents according to the similarity of the query:

Index doc, Probability File Name Canonical Path

4| Similarity:
Document index 877 5.177503244558967E-7 LoadSavelmages.java Cimallet\sample-data\us)_svit\softwaretgrafikon-master\grafikon-save\srcimain\java'net\par
Document index 1578 5.142081122107343E-7 train,java Cimallet\sample-data\us)_svit\software!\Railway_Reservation_system-master\applsrcimain’jav
Document index862:  5.066815636914956E-7 ResourceHelper,java Cimallet\sample-data\us)_svit\software'grafikon-master\grafikon- output2\srcimain'java' net\.
Document index846:  4.982217473791804E-7 OutputWithDiagramStre., C\mallet\sample-data\usj_svit\software\grafikon-master\grafikon- output2\src\main\java'inet\
Document index 397 4.949412557081868E-7 LsLibraryFactory,java Cimallet\sample-data\us)_svit\software\grafikon-master\grafikon-model\src\main'javanet\pi
Document index842:  4,945476856960238E-7 OutputParam.java Cimallet\sample-data\us)_svit\software'grafikon-master\grafikon- output2\srcimain'java' net\.

La ejecucion de esta prueba ha tarda menos que la anterior, concretamente 0,7677
minutos, a pesar de ejecutar el proceso completo. Esto es debido a la gestion de memoria y de
objetos que maneja Java, junto con la carga del procesador y disco del ordenador en ese

momento.

Tipo prueba 5: alterar cadenas de buisqueda dentro del mismo modelo.

Esta prueba se disefa para comprobar la agilidad de las bisquedas en el caso de tener
el mismo modelo. En la revision del sprint 5 y planificacion el sprint 6, se acuerda introducir una
opcidn para repetir la consulta sin necesidad de volver a modelar, con el objetivo de acelerar las

consultas. Esto se referencia con ID-2,92 e ID-2,93.
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La Figura 35 presenta la vista “Setup” con un botdn llamado “Query” justo al lado de la
casilla de términos a buscar. Este solo se activa una vez que se ha realizado el modelado. Esto
no es dobice para que la primera consulta, con el boton desactivado, se pueda realizar tras el
modelado. Segundas y sucesivas se realizan ya con la pulsacién del botén. La Figura 36
muestra el resultado tras la consulta de la palabra “train” una vez ejecutado el modelo con la
opcion “ALL of the above”.

£ Topic Modeling 53 =

TOPIC MODELING IN SOFTWARE ANALYSIS

SETTINGS: SELECTION EXAMPLES' FILES:
File type to analysis: Java - Select an example e [ 14vA Example: ALL of the above j
Topics number to obtain = 10

Iterations number to perform = 50
Threads number to process = 2

Process log:

Line 97 : Results view update!!
Line 96 : Search view update!!

Beta valug = .01 Line 95 : Computing maxzimum probability in wards similar in
AlphaSum walue = 1.0

Words to search (separated by space): 1908 docurments,

trair e
rain n Yl ok | cancel

Setup | Topics | TopicsDocs | About | Search Results ‘ Similarity |

#% Topic Modeling 52 =-.0
e
Ranking of documents according to the similarity of the query:
Ind: I Probabilit I File Marne I Canonical Path :I
Tl
- Document index 654 @ 0.023013813054334396 TrainCachedCycles.java Cimalletisample-datalusi_svitisoftwareigrafikon-masterigrafikon-modelisrcimaintjavalnetiparostroit
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7.1.2.  Conclusiones del plan de pruebas.
En esta subseccion se enumeran las conclusiones obtenidas de las diferentes pruebas

realizadas. Son las siguientes:

i) Topic Modeling se aplica correctamente sobre ficheros y estructura hash
conteniendo texto.

i) El orden es importante e importa. Es decir, importa como lee los datos el proceso,
los convierte en tokens, la frecuencia de estos y su coocurrencia. Es importante
sefialar que se trabaja con textos, que acaban convertidos en valores numéricos.

iii) El resultado sale diferente en cada ejecucion. Es un procedimiento de calculo
estadistico. Asi que los ejemplos mostrados no coincidirdn con los de otras

ejecuciones.
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iv) La salida, topics y sus componentes tokens, pertenecen al conjunto de documentos
y no a ellos individualmente. Se expresa en valor de probabilidad la pertenencia de
ese topic al documento y del token al topic, mediante las dos matrices comentadas
y la estructura de datos y métodos desarrollados para ello.

V) En el capitulo 5 se recomiendan, segin McCallum (39) un nimero determinado de
iteraciones segun sean pruebas o no. Cuantas mas iteraciones (sin retoque de los
parametros) el modelo mejora la probabilidad de los tokens, pero a partir de ciertas
iteraciones, la mejora es minima, llegando al tercer decimal de la probabilidad.

vi) No hay etiqueta para el topic generada automaticamente, al ser Topic Modeling una
técnica no supervisada. La estructura de datos DataFile esta preparada para ello,
aungue no se hace uso de ella en la aplicacion.

vii) Importante es realizar ajustes con las stopwords o palabras vacias para no tener
token del tipo: string, file, param, program, etc. o palabras unidas o cortadas:
Stringof, System.out.printin(*, gridbagconstraints, etc. se ven reflejadas en los
topics.

viii) Una dispersion de palabras por los topics y en los documentos, hacen que las
probabilidades se reduzcan. Este es uno de los motivos que generd la utilizacion de
dos sistemas de busquedas (pestafias “SearchResults” y “Similarity”)

complementarios entre si.

No se tiene errores significativos en las pruebas excepto errores de dependencias de los
paquetes utilizados en el entorno del plug-in; solucionados con las modificaciones pertinentes
en los ficheros “manifest” o “build”. También aparecen errores de “OutOfMemoryError” o de
“NullPointer” al procesar muchos tokens o utilizacion de algoritmos con orden complejidad
elevada, o acceso a valores de listas, vectores o matrices fuera de rango y fueron solucionados

poniendo limites maximos y minimos en muchos de los objetos a procesar.

7.2. Desviaciones aparecidas en el proyecto.

En esta seccidon se describen las diferentes desviaciones detectadas en el ciclo de vida

del proyecto. Se detallan desviaciones asociadas a objetivos, metodologia y econdmicas.

7.2.1. Obyjetivos.
En el area de los objetivos, descritos en el capitulo 3, no ha habido desviaciones de

ningun tipo. El empleo de Scrum ha posibilitado ir creciendo en las tareas de cada objetivo sin
necesidad de alterar ninguno de los descritos en el Product Backlog y cerrando cada uno de

ellos satisfactoriamente.
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7.2.2. Metodologia
El area de la metodologia, descrita en el capitulo 4, ha sufrido desviaciones que se

presentan en esta subseccion. La Tabla 18 o “Final Sprint Backlog” refleja los sprints tras la
ejecucion del proyecto. Utilizar Scrum ha permitido hacer cambios durante el ciclo de vida del
proyecto. Las diferencias entre lo planificado y lo ocurrido durante el transcurso del proyecto

son las siguientes:

- Diferencia en los sprints. Si bien el nUmero de sprints se mantiene se han alterado las
condiciones de satisfaccion o “release” en cada sprint. En el sprint de lanzamiento
(sprint 0) ya se acuerda con Product Owner intentar concentrar los esfuerzos durante
los primeros sprints. Dejando los tres Ultimos sprints para los objetivos 0S-10 y OS-11.

- Concentracion de esfuerzos en los sprints. La distribucién inicial, que rozaba casi un
reparto equitativo entre sprints, lo que se conoce como “timeboxing” o fijar un tiempo
maximo para conseguir objetivos, se alteré6 desde el principio por el motivo de
desconocer la técnica (obligacion, por tanto, de investigar, estudiar y emplear mas
tiempo), eleccién de herramientas, falta de documentacién asociada a la misma y a la
creacion de plug-in. Asi se plantean, inicialmente, sprints mas largos, mayores de un
mes de duracidn; estableciendo en cada revisién qué mostrar en el siguiente sprint,
duracién del mismo y esfuerzo en puntos y horas de trabajo, para ajustarse a fecha.

- Empleo de mas horas. Debido a la envergadura que el proyecto iba tomando, a nivel de
investigacion y estudio en los objetivos 0S-01 a 0S-04. El resto de exceso de horas se
justifica por:

o Dificultades en plug-in: a la hora del uso de “widgets” en el plug-in, la falta de
documentacion para su creacion, su representacion en las vistas, disposicion de
componentes, errores de la generacion de la instancia y gestion de listeners.

o Capitulos 2 y 5: Se consumen mas horas de las estimadas en los desarrollos de
los capitulos y realizacion de memoria.

o Andlisis de la herramienta MALLET. El compendio de todas sus librerias y uso

tiene una falta de documentacion grave, que generd desviaciones de horas.

Tabla 17: resumen de desviaciones sufridas durante el proyecto en indicadores principales.

ub FINAL SPRINT BACKLOG Total
Medida 0 1 2 E] 4 5 6 7 8 9
N2 semanas trabajo estimadas 3,00 4,00 4,00 4,00 4,00 4,00 4,00 4,00 4,00 4,00 39,00
N2 semanas trabajo reales 7,30 5,60 11,90 5,90 1,90 2,00 5,00 0,90 0,70 2,70 43,90
Diferencia real-estimada 4,30 1,60 7,90 1,90 -2,10 -2,00 1,00 -3,10 -3,30 -1,30 4,90
Ne dias trabajo estimado 18,00 25,00 25,00 25,00 24,00 25,00 25,00 25,00 25,00 25,00 242,00
Ne dias trabajo reales 51,00 39,00 83,00 41,00 13,00 14,00 35,00 6,00 5,00 19,00 306,00
Diferencia real-estimada 33,00 14,00 58,00 16,00 -11,00 -11,00 10,00 -19,00 -20,00 -6,00 64,00
N2 horas trabajo estimado 21,20 29,44 29,44 29,44 28,26 29,44 29,44 29,44 29,44 29,44 284,98
N2 horas trabajo reales 60,06 45,93 97,75 48,29 52,00 59,50 148,75 22,38 5,89 7,07 547,62
Diferencia real-estimada 38,86 16,49 68,31 18,85 23,74 30,06 119,31 -7,06 -23,55 -22,37 262,64
N2 puntos esfuerzo estimado 21,00 59,00 90,00 82,00 79,00 77,00 85,00 85,00 72,00 15,00 665,00
N puntos esfuerzo reales 39,00 49,00 167,00 112,00 75,00 99,00 100,00 23,00 5,00 3,00 672,00
Diferencia real-estimada 18,00 -10,00 77,00 30,00 -4,00 22,00 15,00 -62,00 -67,00 -12,00 7,00
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La Tabla 17 muestra las desviaciones de los indicadores principales, como son semanas
y dias de trabajo, horas trabajadas y puntos de esfuerzo. El dato mas importante es la
desviacion en las horas consumidas de trabajo. Ha implicado de pasar de una ratio de horas/dia
de 1,17769 a 1,78961 y en dias el aumento ha sido 64 dias.

A nivel de esfuerzos sélo ha habido una pequefa desviacidon de 7 puntos que es
generada por contemplar los esfuerzos de administracion y gestion de la metodologia Scrum en
el proyecto: reuniones de revisién y planificacion con Product Owner (incluye tutorias con
direccion de proyecto), gestion de tareas y documentacion, junto con un aumento de esfuerzo
en el objetivo 0S-10 que pasa de 233 a 241 puntos.

La Figura 37 muestra las graficas de horas y esfuerzo comparando la estimacion con la
realidad del proyecto. En la parte izquierda aparece la comparativa entre horas estimadas vs
reales. Se observa que no hay una continuidad debido a la carga de trabajo que sufre un
desequilibrio, por los motivos antes expuestos, en los sprints 2 y 6. La ventaja de ese empleo
de horas supone, que el proyecto avanzd bastante rapido pudiendo practicamente estar
terminado en el sprint 6 6 7.
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Figura 37: graficas de horas y esfuerzo estimados y reales del proyecto.
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7.2.3. Economicas.

La valoracion econdmica final del proyecto se detalla en la Tabla 19, donde se observan las

siguientes desviaciones econdmicas frente al presupuesto:

i) El apartado de personal muestra la desviacion mas importante, que es el coste total

de horas empleadas. Esta es debida, como se menciona en la subseccion anterior al

incremento de horas que ha sufrido el proyecto.

PERSONAL
APELLIDOS NOMBRE CATEGORIA DEDICACION COSTE LABORAL COSTE PRESUPUESTO DIFERENCIA
HORAS PERSONA/HORAS TOTAL (€) TOTAL (€)
Garcia Palao Valerio Proyectando 547,62 28,39 15.546,93 8.091,15 -7.455,78
TOTAL PERSONAL 547,62 15.546,93 8.091,15 -7.455,78
AMORTIZACION (equipos)
DESCRIPCION COSTE (€) % USO PROYECTO DEDICACION PERIODO COSTE PRESUPUESTO DIFERENCIA
HORAS DEPRECIACION IMPUTABLE (€) IMPUTABLE (€)
Portatil proyectando 1.200,00 100,00% 547,62 48,00 456,35 237,50 -218,85
TOTAL EQUIPOS 547,62 456,35 237,50 -218,85
OTROS COSTES DIRECTOS
DESCRIPCION COSTE PRESUPUESTO DIFERENCIA
IMPUTABLE (€) IMPUTABLE (€)
Dietas 0,00 75,00 75,00
Kilometraje 0,00 232,50 232,50
Alojamiento 0,00 0,00 0,00
Materiales Libros 50,00 50,00 0,00
Materiales Impresion y encuadernacion copia papel 66,25 66,25 0,00
Transporte Envio copia impresa a USJ por mensajeria 10,00 10,00 0,00
TOTAL OTROS COSTES DIRECTOS 126,25 433,75 307,50
RESUMEN COSTES DIRECTOS
PERSONAL 15.546,93 8.091,15 -7.455,78
AMORTIZACION (equipos) 456,35 237,50 -218,85
OTROS COSTES DIRECTOS 126,25 433,75 307,50
SUBTOTAL COSTES DIRECTOS 16.129,53 8.762,40 -7.367,13
MARGEN BRUTO Costes indirectos (20%) + Beneficio (0%) = 20,00% 4.032,38 2.190,60 -1.841,78
TOTAL GENERAL 20.161,91 € 10.953,00 € -9.208,91
i) En el apartado de amortizacién existe una desviacion derivada del incremento de

horas. Al utilizar mas horas el portatil del proyectando, se ha generado un aumento

también de la amortizacion.

iii) En el apartado de margen bruto, al ser un porcentaje sobre los costes directos y

estos variar, se genera una nueva desviacion.

En resumen, las variaciones antes comentadas generan un aumento sobre el

presupuesto inicial de 9.208,91 euros, generando un total en la factura de 20.161,91 euros

impuestos excluidos.
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8. CONCLUSIONES:

Este capitulo presenta las conclusiones al finalizar el proyecto, indicando las posibles
mejoras y ampliaciones. El proyecto tiene como destino lo indicado en su titulo, es decir, utilizar
la técnica de Topic Modeling para realizar consultas compuestas y buscar términos relacionados
en documentos, indicando cudles de ellos pueden contenerlos. Profundiza en uno de los
campos de aplicacion de la ciencia de datos como es la mineria de textos y el procesamiento del
lenguaje natural, llegando hasta el analisis de textos de cddigo de software. Lépez-Nozal et al.
(20) ya describen Topic Modeling como una técnica bastante relevante en la aplicacion de las
mejoras sobre los procesos del ciclo de vida del software y Linstead et al. (19) proponen su uso

para resolver problemas de analisis de software en la ingenieria del software.

Para la realizacion se dispone de los objetivos primarios y secundarios, segin se
describe en el Product Backlog, con un cumplimiento de todos ellos durante el desarrollo del
proyecto, como se demostro en los capitulos 5 y 7. Se ha empleado la metodologia Scrum como
herramienta de organizacion, gestion del proyecto y como medio para alcanzar la finalizacion de

los objetivos realizando revisiones continuadas.

Se ha investigado y estudiado, en la medida del tiempo disponible y obijetivos
alcanzables, la ciencia de datos y gran parte de sus areas de trabajo, aprendiendo la relacion
entre todas ellas, hasta llegar a observar que LDA es el algoritmo de referencia en Topic
Modeling, seleccionado una herramienta como MALLET para realizar la implementacion de la
aplicacion en forma de plug-in. Linstead et al. (19) evidencian que los algoritmos de modelado
como LDA proporcionan una herramienta estadistica estable y escalable para la comprension,

complejidad y evolucidn que tiene el software.

Se ha trabajado en la creacion del corpus ejemplo y clases para su importacion y
procesamiento. Los ejemplos se han obtenido de los repositorios abiertos de Internet
seleccionando aplicaciones completas, para que la aplicacion pudiera discriminar los ficheros no
deseados. Como complemento se prepara la aplicacion para la obtencion de datos por
estructuras de datos de tipo hash. Esto hace de las librerias creadas, herramientas para la

integracion en sistemas mayores.

Por ultimo, se desarrolld una aplicacion, de tipo plug-in, que sirvié para visualizar la
utilidad del modelo y herramienta elegida en el disefio y desarrollo del mismo. En ella se integra
el proceso de modelado y su proceso anterior de procesamiento del texto en bruto, hasta tener
una “bag of words” adecuada para el modelado. Para probar la aplicacion se definieron dos
escenarios donde se vio el comportamiento de la aplicacion y técnica. Se ha comprobado que
LDA es una buena herramienta para descubrir grupos latentes de palabras que describen los

topics (temas) en un texto.
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Se ha verificado, con dos sistemas de blsqueda relacionadas, mostradas en las vistas
“SearchResults” y “Similarity”, que cumplen con el objetivo del proyecto y ademas anaden valor
extra: creando una salida que puede servir de entrada a otras técnicas de aprendizaje

automatico o a otros sistemas mayores de software.

Como conclusion, la realizacion del proyecto ha servido para dar a conocer una nueva
perspectiva de una parte de la ciencia de datos: la aplicacion de Topic Modeling y como se
puede integrar esta herramienta en otros campos de la ciencia. Existen estudios con una serie
de aplicaciones, relacionadas con la ingenieria del software como son analisis previo al disefio,
mantenimiento, correcciéon de bugs o errores, etc. Pero la técnica puede ir mas allda e
integrarse, por ejemplo, en sistemas o aplicaciones relacionadas con las nuevas técnicas de

“low-code” o “no-code” para la realizacion de software.

8.1. Mejoras y futuras ampliaciones.
En este apartado se relacionan las mejoras y ampliaciones que pueden realizarse sobre los

objetivos del proyecto, que por cuestion de amplitud y esfuerzo no se han llegado a ejecutar.
i) A nivel de la aplicacion desarrollada:

El guardado y la carga del modelo generado.

a.
b. Mejorar funcionalidad con botones y visualizacion proceso de calculo.

o

Ampliar el procesamiento de las entradas: nuevas formas introducir el alfabeto.
d. Implementar acciones de uso: localizar las palabras de la busqueda en el texto,
marcar las palabras de los diferentes topics, etc.

|\\

e. Preparar el plug-in para cargarlo en el “marketplace” de Eclipse o abrirlo a la
comunidad para que mejore constantemente.
f.  ARnadir sistemas de visualizaciéon grafica que sean dinamicos.
i) A nivel de metodologia:
a. Preparar la aplicacion y/o clases para realizar inferencias de nuevos
documentos en base a los entrenamientos que ya se tienen realizados.
b. Establecer sistemas para depurar los tokens al maximo. Afadir nuevos ajustes
en el proceso de “stopwords” o palabras vacias, lematizacion vy filtrado.
c. Establecer y probar ajustes de parametros configurables de LDA en MALLET
para afinar mas en el proceso y mejorar el resultado de las consultas.
d. Establecer nuevos conceptos de uso como puedan ser: filtrados colaborativos,
clasificacion de documentos, perplejidad, polisemia, intercambiabilidad y
estabilidad de topics. Binkley et al. (18), Bley y Lafferty (14) y Steyvers y

Griffiths (51) hablan extensamente sobre como conseguir dichos conceptos.
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10. ANEXOS.
10.1. ANEXO 1: propuesta de proyecto autorizado.

vnlversidad
Ve
SANJORGE % XS

AT R VALERD

Propuesta de Proyecto Final

Mombre alumno: vajerio Garcia Palao

Titulacion: Graduado en Ingeniena Informatica

Curso académico: 2018-2019

1. TITULD DEL PROYECTO
Utilizando Topic Modeling para buscar términos relacionados

2.DESCRIPCION Y JUSTIFICACION DEL TEMA A TRATAR

El proyects consiste en buscar terminos (bopics) en una coleccion de documentos que estan relacionados
con un texto proporcionado como entrada. Lo terminos se buscaran utilizando la témica Topic Modaling.

3.0BJETIVDS DEL PROYECTOD
Los objetivos del proyedto son:

i} Redlizar el disefio detallado de los componentes y estruchuras de datos para abordar & problema
planteado.
i} Implementar una aplicacion en Java que utilice la témica Topic Madaling.

4.METODOLOGLA

La metodologia mas adecuada se planteara por el alumno y se establecers en las primeras fases del
proyecto,

5.PLANIFICACION DE TAREAS

Las tareas quedan predefinidas de manera global en los objetivos, Seran fijadas de forma concreta
durante & desamollo del proyedto

6.DBSERVACIONES ADICIDNALES

F-020 -1- Rev.0

Figura 38: propuesta de proyecto presentada.
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10.2. ANEXO 2: contenido de CD.

La estructura del CD suministrado es la presentada en el siguiente esquema:

1. MALLET: instalacion de MALLET lista para copiar al directorio correspondiente. Incluye
pruebas iniciales, listas de stopwords empleadas y corpus creado.

2. Documentacion.
Toda la documentacion se sirve en fichero PDF.

Memoria del PFG: esta misma memoria.
Manual basico de instalacion y usuario.
Pruebas realizadas: informe de pruebas iniciales realizadas con MALLET.

Actas de reuniones de revision de sprint y planificacion del siguiente sprint.

LA

Tabla resumen de objetivos, requerimientos, requisitos y funcionalidades por
sprint.

6. Listado de stopwords.
3. (ddigo fuente proyecto Eclipse.

1. Plug-in: “usj.svit.topicmodeling.ui”.

La Figura 39 presenta la estructura de directorios y contenidos del soporte fisico anexo

a la memoria impresa.

8 Nombre

01_Mallet

02_Documentacion

03_Proyecto_Eclipse

[£) 200624 Capitulo-10_snexo 0iestructura_material_complementario 2

v

Nombre Fecha de modificacion

bin
class
dist
lib
representacion-grafica
sample-data
sre
stoplists
tests

| ] LICENSE

[ Makefile

|1 pom

1 README

Nombre Fecha de modificacion

01_Memoria_PFG 31/05,
02_Manual_instalacion_usuario 3
03_Pruches_realizadas
04_Actas_revision-planificacion_sprint

05_Tabla_resumen_objetivos-RyR-sprint

06_Listas_stopwords

Nombre Fecha de madificacian

Plug-in_usj.svit:topicmedeling.ui 31/05/2020 12:41

Figura 39: Esquema de directorios del soporte fisico de material complementario.
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