AT

Karlsruher Institut far Technologie

Ein Datensatz handgezeichneter
UML-Klassendiagramme fiir maschinelle
Lernverfahren

Bachelorarbeit von

Philipp Nicolas Schumacher

an der Fakultat fur Informatik
KASTEL - Institut fir Informationssicherheit und Verlasslichkeit

Erstgutachter: Prof. Dr.-Ing. Anne Koziolek
Zweitgutachter: Prof. Dr. Ralf Reussner
Betreuender Mitarbeiter: Dominik Fuchf3, M.Sc.

Zweiter betreuender Mitarbeiter: Sophie Schulz, M.Sc.

23. August 2021 - 23. Dezember 2021




Karlsruher Institut fiir Technologie
Fakultat fiir Informatik

Postfach 6980

76128 Karlsruhe



Ich versichere wahrheitsgemaf3, die Arbeit selbststindig angefertigt, alle benutzten Hilfs-
mittel vollstindig und genau angegeben und alles kenntlich gemacht zu haben, was aus
Arbeiten anderer unverandert oder mit Anderungen entnommen wurde.

Karlsruhe, 23. Dezember 2021

(Philipp Nicolas Schumacher)






Zusammenfassung

Klassendiagramme erméglichen die grafische Modellierung eines Softwaresystems. Insbe-
sondere zu Beginn von Softwareprojekten entstehen diese als handgezeichnete Skizzen auf
nicht-digitalen Eingabegeraten wie Papier oder Whiteboards. Das Festhalten von Skizzen
dieser Art ist folglich auf eine fotografische Losung beschrankt. Eine digitale Weiterver-
arbeitung einer auf einem Bild gesicherten Klassendiagrammskizze ist ohne manuelle
Rekonstruktion in ein maschinell verarbeitbares Diagramm nicht méglich.

Maschinelle Lernverfahren kénnen durch eine Skizzenerkennung eine automatisierte
Transformation in ein digitales Modell gewahrleisten. Voraussetzung fiir diese Verfahren
sind annotierte Trainingsdaten. Fiir UML-Klassendiagramme sind solche bislang nicht
veroffentlicht.

Diese Arbeit beschaftigt sich mit der Erstellung eines Datensatzes annotierter UML-
Klassendiagrammskizzen fiir maschinelle Lernverfahren. Hierfiir wird eine Datenerhebung,
ein Werkzeug fiir das Annotieren von UML-Klassendiagrammen und eine Konvertierung
der Daten in ein Eingabeformat fiir das maschinelle Lernen prasentiert. Der annotierte
Datensatz wird im Anschluss anhand seiner Vielfaltigkeit, Detailtiefe und Grof3e bewertet.
Zur weiteren Evaluation wird der Einsatz des Datensatzes an einem maschinellen Lernver-
fahren validiert. Das Lernverfahren ist nach dem Training der Daten in der Lage, Knoten
mit einem F;-Maf} von iiber 99%, Textpositionen mit einem F;-Maf} von iiber 87% und
Kanten mit einem F;-Maf3 von tiber 71% zu erkennen. Die Evaluation zeigt folglich, dass
sich der Datensatz fiir den Einsatz maschineller Lernverfahren eignet.
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1. Motivation

Die grafische Modellierung eines Softwaresystems ist ein heutzutage weit verbreiteter
Prozess [1], welcher der tatsachlichen Entwicklung von Software vorausgehen kann. Ein
solcher Vorgang kann unter anderem das gemeinsame Systemverstandnis innerhalb eines
Teams [1, 2] oder auch die Wartbarkeit einer Software [3] stirken. Des Weiteren kann eine
umfangreiche Modellierung dem Risiko einer schlechten Produktqualitdt oder Missver-
standnissen mit Stakeholdern entgegenwirken [2]. Industriestandard fiir das Modellieren
von Software ist die Unified Modeling Language (UML) [4], eine weit verbreitete und
anerkannte Modellierungssprache [5]. Diese ermoglicht mit verschiedensten Diagrammty-
pen die grafische Darstellung von Anforderungen, Prozessen und Softwaresystemen. Zu
diesen Typen zéhlen auch die UML-Klassendiagramme, welche in der Praxis als eine der
wichtigsten und am haufigsten eingesetzten UML-Diagrammarten gelten [6, 7].

Das Modellieren dieser Diagramme wird von zahlreichen Werkzeugen unterstiitzt. So-
genannte Computer-Aided Software Engineering (CASE)-Tools, wie Enterprise Architect [8],
StarUML [9], Microsoft Visio [10] oder PlantUML [11], ermdglichen dabei die Modellierung
und das Speichern von UML-Klassendiagrammen in einem digitalen Format. Spétere An-
derungen an Diagrammen, die auf diese Art und Weise entstanden sind, lassen sich so sehr
leicht und schnell tatigen, da man jederzeit auf die Ursprungsform des Klassendiagramms
zugreifen kann. Der bei CASE-Tools bestehende Zwang an feste Regeln der Diagramm-
syntax erschwert jedoch die freie Systemdarstellung und mindert das damit entstehende
Verstindnis [6]. Systemarchitekten halten sich in der Praxis aus diesem Grund eher lose an
die exakte Spezifikation der UML [2]. In frithen Phasen eines Softwareprojektes entstehen
Diagramme auch deshalb initial meist handisch auf nicht-digitalen Medien wie Papier
oder einem Whiteboard [12]. Méchte man ein handgezeichnetes UML-Klassendiagramm
(siehe Abbildung 1.1) festhalten, so beschrankt sich die Speicherung des Diagramms auf
eine fotografische Losung. Dies wiederum hat zur Folge, dass sich Anderungen am Dia-
gramm nicht ohne Weiteres durchfiihren lassen wie noch mit von CASE-Tools erstellten
Klassendiagrammen.
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Abbildung 1.1.: Beispiel einer UML-Klassendiagrammskizze



1. Motivation

Eine mogliche Losung hierfiir ist eine einmalige Rekonstruktion der Skizze in ein
maschinell verarbeitbares Format, auf dem zukiinftige Anderungen getétigt werden konnen.
Dieser Schritt miisste derzeit vollstindig manuell abgehandelt werden und wire daher,
insbesondere bei grofleren Diagrammen, mit einem zusatzlichen Zeitaufwand verbunden.
Eine Automatisierung dieses Prozesses ist daher wiinschenswert.

Verwandte Ansétze der Skizzenerkennung anderer Diagrammdomaénen [13, 14, 15, 16]
haben in den letzten Jahren vermehrt gezeigt, dass maschinelle Lernverfahren diese auto-
matische Transformation von Skizze in ein maschinell verarbeitbares Format gewahrleisten
konnen. Voraussetzung hierfiir sind vollstindig annotierte Diagrammbilder, auf denen
sowohl die Position als auch die Grofle alle der darin enthaltenen Elemente mit ihrer
zugehorigen Kategorie klassifiziert wurden. Diese Daten kénnen dem Training maschi-
neller Lernverfahren dienen und somit die spatere Erkennung von Diagrammelementen
ermoglichen (siehe Abbildung 1.2). Fiir handgezeichnete UML-Klassendiagramme sind
Daten, welche auf diese Art und Weise aufbereitet wurden, noch nicht 6ffentlich zugang-
lich. Der Einsatz von maschinellen Lernverfahren ist in der Doméane handgezeichneter
UML-Klassendiagramme daher noch nicht darstellbar.
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Abbildung 1.2.: (a) Annotation und (b) anvisierte Erkennung eines handgezeichneten
UML-Klassendiagramms

Um diesem Problem entgegen zu wirken, stellt diese Bachelorarbeit einen Datensatz
vollstandig annotierter UML-Klassendiagrammskizzen vor. Dieser soll zukiinftig den Ein-
satz maschineller Lernverfahren im Bereich handgezeichneter UML-Klassendiagramme
ermoglichen und somit eine Erkennung dieser unterstiitzen. Damit einhergehend stellt die



Arbeit eine Datenerhebung von moglichst realitdtsnahen UML-Klassendiagrammskizzen
vor und zeigt anschlieSend deren Eigenschaften auf.

Des Weiteren werden Softwarewerkzeuge fiir das Annotieren und Konvertieren von
UML-Klassendiagrammskizzen prasentiert, welche die Verwendung des Datensatzes fiir
maschinelle Lernverfahren gewéhrleisten sollen. Dabei wird explizit der Einsatz dieser
Werkzeuge auf denen im Zuge dieser Arbeit gewonnenen Daten detailliert beschrieben.
Der Datensatz wird anschlief3end initial fur ein bereits existierendes, maschinelles Lern-
verfahren eingesetzt und getestet. Darauffolgend wird der Datensatz auf Grundlage der
hierbei entstehenden Ergebnisse und weiterer Metriken evaluiert.

Die Arbeit ist wie folgt strukturiert: Kapitel 2 fithrt benétigte Grundlagen ein. Hierbei
werden sowohl fiir die Arbeit relevante Elemente von UML-Klassendiagrammen prasen-
tiert, als auch Grundlagen des maschinellen Lernens eingefiihrt, welche den Aufbau des
Datensatzes beinflussen. Kapitel 3 stellt im Anschluss verwandte Arbeiten und Datensitze
aus dem Bereich der Skizzenerkennung und der UML vor.

Kapitel 4 beschaftigt sich mit der Erhebung von UML-Klassendiagrammskizzen. Dabei
werden die Quellen der Datengewinnung prasentiert, sowie Charakteristiken der so ge-
wonnenen Daten beschrieben. In Folge dessen wird in Kapitel 5 das fiir das Annotieren
genutzte Werkzeug vorgestellt und die damit durchgefithrte Annotation naher erlautert.
Zusétzlich wird eine Transformation der Daten in ein fiir ein maschinelles Lernverfahren
nutzbares Format beschrieben.

Kapitel 6 evaluiert schlief}lich den Einsatz des Datensatzes fiir ein maschinelles Lernver-
fahren. In diesem Schritt werden die zugehorigen Ergebnisse analysiert und eingeordnet,
um den Datensatz auf seine Validitat zu priifen. Des Weiteren wird dieser anhand seiner
Vielfiltigkeit, Detailtiefe und Grofie bewertet. Kapitel 7 fasst schliellich die Arbeit zusam-
men und beschreibt, wie der Datensatz in zukiinftigen Arbeiten verbessert und erweitert
werden kann.






2. Grundlagen

Im Folgenden werden die fiir diese Arbeit benétigten Grundlagen eingefithrt. Abschnitt 2.1
beschéftigt sich in einem ersten Schritt mit UML-Klassendiagrammen. Hierbei werden
UML-Elementtypen vorgestellt, welche fiir den spateren Verlauf der Arbeit von Relevanz
sind. Des Weiteren werden Besonderheiten und Herausforderungen der Doméne von
Diagrammskizzen in Bezug auf das Erstellen eines Datensatzes und auf das darauf auf-
bauende maschinelle Lernen dargestellt. Abschnitt 2.2 fithrt daraufhin Grundlagen des
Einsatzes von maschinellen Lernverfahren im Bereich der Skizzenerkennung ein und
stellt schlie3lich dar, wie diese den Aufbau des Datensatzes beinflussen. Abschlief3end
wird in Abschnitt 2.3 der Common Objects in Context (COCO)-Datensatz [17] und das
zugrundeliegende Datenformat [18] vorgestellt, welches das erwartete Eingabeformat fiir
eine Vielzahl von maschinellen Lernverfahren ist. Dabei wird der Aufbau dieses Formats
detailliert beschrieben und auf den UML-Klassendiagrammkontext tibertragen.

2.1. UML-Klassendiagramme

Die Unified Modelling Language (UML) [4] ist eine grafische Modellierungssprache, die im
Jahre 1997 von der Object Management Group (OMG) entwickelt wurde. Sie umfasst dabei
13 verschiedene Diagrammtypen, die in jeweils unterschiedlichen Anwendungsbereichen
zum Einsatz kommen kénnen. UML-Aktivitdatsdiagramme oder UML-Zustandsdiagramme
modellieren so beispielsweise das Verhalten eines Softwaresystems, wahrend andere
Diagramme dessen statische Struktur beschreiben. Zum Einsatz fiir Letzteres kommen vor
allem UML-Klassendiagramme. Diese konnen dabei sowohl von zahlreichen Computer-
Aided Software Engineering (CASE)-Tools [8, 9, 10, 11] generiert werden, als auch héndisch
auf einem nicht-digitalen Medium wie Papier oder einem Whiteboard entstehen. Wie in
Kapitel 1 bereits dargestellt, werden nachfolgend vor allem Skizzen, also handgezeichnete
Klassendiagramme, Teil der Betrachtung werden.

Im Folgenden werden in Unterabschnitt 2.1.1 fiir den Datensatz relevante Elementkatego-
rien der UML-Klassendiagrammsyntax vorgestellt. Dabei wird Bezug auf die geometrische
Form der jeweiligen Elementtypen genommen, da diese fiir eine Diagrammerkennung von
besonders hoher Relevanz ist. Darauffolgend werden in Unterabschnitt 2.1.2 Herausforde-
rungen und Probleme illustriert, welche speziell bei handgezeichneten Klassendiagrammen
auftreten konnen. Hierbei wird ebenso verdeutlicht, inwiefern sich Diagrammskizzen von
digital erzeugten Diagrammen unterscheiden und wieso eine Abgrenzung von diesen beim
Erstellen eines Datensatzes sinnvoll ist.



2. Grundlagen

2.1.1. Elementkategorien

Die in dieser Arbeit referenzierte UML-Klassendiagrammsyntax bezieht sich auf die offizi-
elle UML 2.5 Spezifikation der OMG [4]. Diese umfasst eine Menge von Elementkategorien,
welche sich wiederum in Untermengen von Knoten und Kanten einordnen lasst. Beim
Trainieren maschineller Objektdetektoren ist dabei in erster Linie deren geometrische
Form fiir die Klassifikation ausschlaggebend. Dementsprechend werden im Folgenden
alle vorkommenden Elemente mit dieser prasentiert. Zuséatzlich ist Text ein elementa-
rer Bestandteil von UML-Klassendiagrammen, welcher sowohl Knoten als auch Kanten
beschriften kann. Alle existierenden Textkategorien werden daher ebenfalls vorgestellt.

Knoten Die in Klassendiagrammen vorkommenden Knoten symbolisieren zumeist Soft-
warebestandteile. Hierzu gehoren unter anderem Klassen, abstrakte Klassen, Schnittstellen,
Enumerationen und Objekte. Diese werden in der UML als eine Zusammensetzung von
teilweise mehreren Rechtecken visualisiert und kénnen dabei jeweils verschiedene Arten
von Textblocken enthalten (sieche Abbildung 2.1).
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Abbildung 2.1.: (a) Klasse, (b) abstrakte Klasse, (c¢) Schnittstelle, (d) Enumeration und (e)
Objekt aus jeweils verschiedenen Skizzen des in dieser Arbeit prasentierten
Datensatzes

Zu diesen Textkategorien zéhlen sowohl der Elementname als auch Attribute und Me-
thoden. Die zwei letztgenannten bestehen dabei in der Regel aus einer Sichtbarkeit, einem
Attribut- oder Methodennamen und einem Riickgabetypen. Text ist ebenfalls fir die Separa-
tion der genannten Elemente essenziell, da sich ihre geometrische Form im Grunde nicht
unterscheidet. Abstrakte Klassen konnen so beispielsweise durch eine kursive Schriftart
des Klassennamens oder durch den Zusatz {abstract} ausgezeichnet werden, wihrend
Schnittstellen vor ihrem Namen in der Regel die Textzeile «interface» besitzen. Gleiches
gilt fir Enumerationen, denen analog zu Schnittstellen die Textbeschriftung «enumeration»
vorhergeht. Objekte hingegen sind durch einen unterstrichenen Namen oder den durch
einen Doppelpunkt verbundenen Zusatz des zugehorigen Klassennamens gekennzeichnet.



2.1. UML-Klassendiagramme

Von CASE-Tools generierte Diagramme konnen von den genannten Definitionen zur
visuellen Trennung dieser Elemente teilweise abweichen (sieche Abbildung 2.2).
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Abbildung 2.2.: Knoten aus Abbildung 2.1, erzeugt mit dem CASE-Tool PlantUML [11].
Die Separation und Klassifikation der Elemente erfolgt in der Regel iiber
ein sich links neben dem Namen befindenden Symbol.

Eine Sonderform von Knoten nehmen Pakete in UML-Klassendiagrammen ein (siehe
Abbildung 2.3). Diese reprasentieren ebenfalls einen Softwarebestandteil und kénnen
als einziger Knoten weitere Elemente in sich tragen. Visualisiert werden sie durch ei-
ne Zusammensetzung zweier Rechtecke und einer Textzeile, welche den Paketnamen
beschreibt.

Weiterhin existieren zusatzliche Knoten, welche keine Softwarebausteine repréasentieren
(siehe Abbildung 2.3). Hierzu zdhlen unter anderem die in mehrgliedrigen Assoziationen
auftretenden Rauten. Diese verbinden tiber Kanten mindestens drei weitere Knoten und
enthalten, im Gegensatz zu den bisher prasentierten Elementen, keinerlei Text. Des Wei-
teren existiert die Notiz, welche gianzlich der Diagrammbeschreibung dient. Diese wird
ebenso durch ein Rechteck symbolisiert, wobei in der Regel die obere rechte Ecke gebogen
ist. Die Notiz enthalt zudem zwangslaufig einen Textblock, welcher das Ziel der von ihr
ausgehenden Kante beschreibt. Diese wird im Folgenden als Notizverbindung referenziert.

Kanten Neben den genannten Knoten bestehen UML-Klassendiagramme aus einer Viel-
zahl von Kantentypen. Diese sind dabei nicht immer zwangslaufig gerichtet wie in Dia-
grammdatensitzen verwandter Arbeiten [14, 15, 19]. So ist das Auftreten einer Pfeilspitze
bei den Kantentypen Assoziation, Aggregation und Komposition nur optional. Bei Assozia-
tionen ohne Pfeilspitze, die lediglich aus einer durchgezogenen Linie bestehen, fithrt dies
zwangslaufig zu einer bidirektionalen Verbindung. Aggregationen und Kompositionen be-
stehen hingegen zusétzlich aus einer sich an der Kantenquelle befindenden Raute. Dadurch
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Abbildung 2.3.: (a) Paket, (b) Notiz und (c) Raute einer dreigliedrigen Assoziation aus je-
weils verschiedenen Skizzen des in dieser Arbeit prasentierten Datensatzes

sind sie auch im Falle der Nichtexistenz einer Pfeilspitze gerichtet, da die Richtung der
Verbindung klar ersichtlich ist. Uber die genannte Raute erfolgt zusitzlich die Separation
zwischen Aggregation und Komposition. Diese ist bei Letzteren farblich ausgefiillt, bei
Erstgenannten hingegen nicht. Alle drei genannten Kantentypen kénnen zudem tiber
einen Qualifizierer verfigen, welcher zusitzlich an der Kantenquelle liegt. Dieser wird
durch ein Rechteck visualisiert und enthélt einen Textblock.

Weitere, in UML-Klassendiagrammen existierende Kantentypen, sind Vererbungen, Rea-
lisierungen und Abhdngigkeiten. Diese besitzen in jedem Fall eine Pfeilspitze und sind
folglich immer gerichtet. Die Unterscheidung dieser Elemente kann sowohl in der Pfeil-
spitze als auch in der Linienform erfolgen, welche gepunktet oder durchgezogen sein kann

(siehe Abbildung 2.4).
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Abbildung 2.4.: (a) Ungerichtete und (b) gerichtete Assoziation, (c) Aggregation, (d) Kom-
position, (e) Vererbung, (f) Realisierung, (g) Abhéngigkeit und (h) Notiz-
verbindung aus jeweils verschiedenen Skizzen des in dieser Arbeit prasen-

tierten Datensatzes. Die Kanten verlaufen von oben (Quelle) nach unten
(Ziel).

Analog zu den bereits prasentierten Knoten konnen Kanten ebenfalls Text besitzen.
Assoziationen, Aggregationen und Kompositionen kénnen so an beiden ihrer Enden iiber
eine Multiplizitit verfigen. Diese gibt an, wie oft die verbundenen Knoten iiber diese
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Beziehung in Relation zueinander stehen diirfen und reprasentiert daher immer eine
Zahlenmenge. Text dieser Art lasst sich sowohl iiber seine Position als auch tiber einen
regularen Ausdruck klassifizieren. Bei weiteren Textarten, wie beispielsweise der Rolle oder
einem Assoziationsnamen, ist dies nicht immer moglich. Hier ist oft der Gesamtkontext und
die semantische Bedeutung fiir die Klassifikation ausschlaggebend, auf welche eine ma-
schinelle Erkennung keinen Zugriff hat. Folglich wird in dieser Arbeit jede weitere Art von
Kantentext zu einer Textkategorie mit dem Namen Kantenbeschriftung zusammengefasst.
Jeder Kantentyp kann dabei eine oder mehrere Kantenbeschriftungen besitzen.

Die UML verfiigt zudem iiber einige syntaktische Regeln, welche den erlaubten Einsatz
der bereits beschriebenen Kanten definieren. Eine Realisierung hat so beispielsweise immer
eine Schnittstelle als Ziel, wobei ihre Quelle eine Klasse oder abstrakte Klasse sein muss.
Da sich Skizzen aber in der Regel eher lose an die exakte Spezifikation der UML halten [2],
sind diese syntaktischen Regeln fiir den Aufbau des Datensatzes von geringerer Relevanz.
Eine genauere Betrachtung und Definition dieser ist daher fiir den Zweck der Arbeit nicht
notig.

2.1.2. Diagrammskizzen: Probleme und Herausforderungen

Handgezeichnete Skizzen bringen im Vergleich zu von CASE-Tools erstellten Diagrammen
einige Besonderheiten mit sich, die im Folgenden illustriert werden. Diese konnen eine
automatisierte, maschinelle Erkennung von Diagrammelementen und deren Struktur
erschweren.

Werden Diagramme digital erzeugt, so variiert die Darstellung der enthaltenen Ele-
mente ausschlieBlich zwischen den zugehorigen CASE-Tools. Auf diese Weise generierte
Klassendiagramme sind standardisiert, das heifit jeder Elementtyp weist innerhalb eines
gleichen CASE-Tools die exakt gleiche geometrische Form auf (siehe Abbildung 2.5).

@ KlasseA @ KlasseB @Schnittstelle
O attributA: Typ O attributB: Typ |
B methodeA(): Typ © methodeB(): Typ

© methodeB(): Typ

Abbildung 2.5.: Beispiel eines von einem CASE-Tool erzeugten UML-Klassendiagramms.
Alle Knoten und Kanten werden akkurat und prézise dargestellt, Elemente
gleicher Art besitzen die exakt gleiche geometrische Form.

Es ist dabei nicht von Relevanz, welche Person dieses Diagramm erstellt hat. Bei hand-
gezeichneten Diagrammen ist aber genau dies ein wichtiger Faktor, der maf3geblich fiir
die Elementgestalt verantwortlich ist. Diese Variation dufert sich nicht nur an der unter-
schiedlichen Darstellung einzelner Elemente. Faktoren wie der Diagrammbhintergrund, das
Zeichengerdt oder auch die Aufnahmequalitit beeinflussen ebenso das Erscheinungsbild
des dargestellten Diagramms. Ersteres auflert sich bei handgezeichneten Diagrammen
vor allem am zugrundeliegenden Papiertyp. Kariertes, liniertes oder punktiertes Papier
bringen so zusatzliche Linien in die zu erkennende Skizze. Diese miissen von tatsachlich
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gezeichneten Linien separiert werden und erschweren somit das Erkennen von relevanten
Elementformen.

Eine in Skizzen ebenfalls existierende Problematik sind haufige Ungenauigkeiten der
Zeichner (siehe Abbildung 2.6). So werden Kanten oder Knoten nicht immer vollstandig
zu Ende gezeichnet. Auch das Existieren von durchgestrichenen Elementen oder Text ist
eine in Diagrammskizzen auftretende Eigenschaft. Diese konnen das Erkennen relevanter
Elemente behindern oder filschlicherweise zum Erkennen nicht existierender Elemente
fuhren. In von CASE-Tools erzeugten Diagrammen treten diese Probleme in keinster
Weise auf. Diese sind durch eine hohe Prazision ausgezeichnet, das heifit alle Knoten
treten immer in ihrer vollen Form auf und alle Kanten starten und enden exakt an den
zugehorigen Knotenpunkten. Des Weiteren konnen getétigte Fehler bei der Diagrammer-
stellung vollstandig entfernt werden, so dass im fertigen Diagramm keinerlei Riickschliisse
auf diese existieren. All die genannten Punkte betreffen dabei nicht nur die Doméne der
UML-Klassendiagramme, sondern sind generell im Bereich der Diagrammskizzen relevant.
In der Arbeit von Schifer u.a. [15] werden die genannten Faktoren bei der Erkennung
von Business Process Model and Notation (BPMN)-Skizzen ebenso illustriert, und es wird
gezeigt, dass diese eine wichtige Rolle bei der Erkennung handgezeichneter Diagramme
spielen.
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Abbildung 2.6.: (a) Ungenau gezeichnete Kanten, (b) nicht fertig gezeichnete und durch-
gestrichene Knoten aus jeweils verschiedenen Skizzen des in dieser Arbeit
prasentierten Datensatzes

Aus den illustrierten Herausforderungen lésst sich folgern, dass eine maschinelle Erken-
nung handgefertigter Klassendiagramme durch zusatzliche Parameter erschwert wird. Des
Weiteren zeigt es ebenso wie Abbildung 2.1 und Abbildung 2.2, dass sich Diagrammskizzen
in ihrer Form von CASE-Tool generierten Diagrammen unterscheiden konnen. Das Trainie-
ren eines Datensatzes CASE-Tool generierter Klassendiagramme wiirde folglich nicht das
Ausgangsproblem aus Kapitel 1 16sen, da diese die genannten Faktoren nicht beriicksichti-
gen. Dies zeigt beispielsweise auch die Arbeit von Huber und Hagel [20], in der das Training
von hauptsiachlich digital erzeugten Diagrammen die Erkennung handgezeichneter Klas-
sendiagramme nicht zufriedenstellend 16sen konnte. Der in dieser Arbeit prasentierte
Datensatz fokussiert sich daher ausschlie3lich auf UML-Klassendiagrammskizzen.
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2.2. Erkennen von handgezeichneten Diagrammen

In den letzten Jahren haben sich verschiedene Méglichkeiten zur automatisierten Erken-
nung von handgezeichneten Diagrammen entwickelt. Hierbei lasst sich vor allem zwischen
zwei Ansétzen unterscheiden, der Online- und der Offline-Erkennung. Im Folgenden werden
die Gemeinsamkeiten und Unterschiede dieser Losungsansitze illustriert. Des Weiteren
wird dargestellt, in welche dieser Richtungen sich der Anwendungsbereich des in dieser
Arbeit prasentierten Datensatzes einordnen lasst.

Bei der Online-Erkennung von Diagrammen wird eine Skizze in der Regel auf einem
digitalen Eingabegerat gezeichnet. Dadurch ist es moglich, die vom Endnutzer gezeich-
neten Striche mit temporalen Informationen aufzunehmen und zu speichern. Mit diesen
ist es auch nach Diagrammentstehung weiterhin nachvollziehbar, in welcher Reihenfolge
Punkte und Striche gezeichnet wurden. Diese zusétzlichen Informationen konnen bei der
Erkennung von Elementsymbolen beriicksichtigt werden und unterstiitzen diese mafigeb-
lich. Einen solchen oder dhnlichen Ansatz haben bereits zahlreiche Arbeiten im Bereich
der UML-Klassendiagramme [21, 22, 23] verfolgt. Auch in anderen Diagrammdomaénen,
wie die der Flussdiagramme, haben Verfahren der Online-Erkennung von Skizzen bereits
Anwendung gefunden [24].

Innerhalb der Offline-Erkennung existieren wiederum verschiedene Losungsansitze.
Diese haben den Vorteil, dass im Gegensatz zur Online-Erkennung nur ein Bild eines
gezeichneten Diagramms vorliegen muss. Das Vorhandensein zuséatzlicher Informatio-
nen der vom Zeichner getatigten Striche ist somit nicht essenziell. Aus diesem Grund
konnen auch Kameraaufnahmen oder eingescannte Diagramme problemlos verarbeitet
werden. Die Skizze kann also sowohl auf einem digitalen als auch auf einem nicht-digitalen
Medium entstanden sein. Die im Folgenden vorgestellten Ansitze sind daher beziiglich
ihrer Eingabe hochst flexibel, so dass auch die Verarbeitung alter Diagrammskizzen ohne
Hintergrundinformationen moglich ist.

Eine Moglichkeit der Offline-Erkennung von Diagrammelementen ist die Rekonstrukti-
on von im Bild enthaltenen Strichen wie in der Arbeit von Bresler, Prasa und Hlavac [19].
Nach dieser ist der Einsatz vorhandener Online-Erkennungsmethoden moglich, solange
diese lediglich iiber raumliche und nicht zwingend iiber temporale Strichinformationen
verfiigen miussen. Eine zweite Moglichkeit ist das Nutzen maschineller Lernverfahren
zur Objekterkennung. Verschiedene Deep-Learning Objektdetektoren wurden in diesem
Bereich in den letzten Jahren vermehrt fiir die Erkennung von Diagrammelementen einge-
setzt [13, 14, 15, 16, 20]. Verfahren dieser Art werden dabei zunichst auf einer Vielzahl von
Daten trainiert und anschlieffend auf die Erkennung vom Trainingssatz disjunkter Skizzen
gepriift. Diese Daten miissen hierbei stets annotiert sein, das heif3t alle im Bild enthaltenen
Elemente sind durch eine Klassifizierung des Elementtyps und durch eine Bounding-Box
gekennzeichnet. Bounding-Boxen umgeben relevante Objekte minimal und definieren so-
mit im Diagrammkontext Position und Grofie der enthaltenen Elementarten. Julca-Aguilar
und Hirata [13] haben mit einem solchen Ansatz Faster R-CNN [25], ein sogenanntes
Region Based Convolutional Neural Network (R-CNN), auf die Erkennung von handge-
zeichneten Symbolen in Flussdiagrammen und mathematischen Ausdriicken validiert. Die
hier entstandenen Ergebnisse zeigen, dass das Trainieren derartiger Objektdetektoren die
Offline-Erkennung handgefertigter Symbole gewahrleisten kann. Fiir eine Erkennung der

11
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Gesamtstruktur einer Diagrammskizze ist dies jedoch ungeniigend. Essenziell sind hier
sogenannte Kantenschliisselpunkte. Diese definieren im Falle einer unidirektionalen Kante
genau die Punkte, an denen die Kante an ihrer Quelle und an ihrem Ziel aus- und eingeht.
Der Objektdetektor Arrow R-CNN [14] erweitert aus diesem Grund Faster R-CNN um eine
Vorhersage der genannten Schliisselpunkte. Dies erméglicht die Anwendung im Bereich
ganzer Diagrammskizzen. Ergebnisse in Bereichen von handgezeichneten Flussdiagram-
men [14], endlichen Automaten [14] und BPMN-Diagrammen [15] demonstrieren dabei
signifikante Verbesserungen des damaligen State-of-the-Art der Skizzenerkennung. Dies
auflert sich unter anderem an einer erheblich besseren Erkennungsrate als bestehende
Online-Erkennungsmethoden auf Basis gleicher Daten. Des Weiteren werden auch die
Offline-Erkennungsergebnisse der Arbeit von Bresler, Prasa und Hlavac [19] tibertroffen,
welche auf die Rekonstruktion von Strichen und den anschlieBenden Einsatz bestehender
Online-Erkennungsmethoden aufbaut. Arrow R-CNN habe jedoch bei der Erkennung
gerader Pfeile mit engen Bounding-Boxen und der von Pfeilen, deren Bounding-Box stark
mit der von anderen Kanten tiberlappt, noch Schwierigkeiten. Aus diesem Grund stellen
Schifer und Stuckenschmidt [16] in einer weiteren Arbeit das DiagramNet vor. Dieses
16st das genannte Problem durch ein alternatives Erkennungsverfahren von Pfeilen. Die
erzielten Ergebnisse tibertreffen die mit Arrow R-CNN erreichten Erkennungsraten auf
Basis der gleichen Datensatze speziell bei Kanten deutlich.

Ein Einsatz dhnlicher Verfahren im Bereich der UML-Klassendiagramme ist aufgrund
fehlender, annotierter Datensatze bis jetzt nur im geringem Mafle untersucht worden.
In der Arbeit von Huber und Hagel [20] wird das Objekterkennungssystem YOLO (You
Only Look Once) [26] auf die Erkennung von handgezeichneten UML-Klassendiagrammen
geprift. Dieses wurde allerdings hauptséachlich auf von dem CASE-Tool Enterprise Ar-
chitect generierten Klassendiagrammen trainiert. Eine Erkennung sei daher nur in sehr
ordentlich gezeichneten Skizzen darstellbar, wobei Diagrammskizzen in der Praxis al-
lerdings meist eher unprézise sind (siehe Unterabschnitt 2.1.2). Das vollstindige Trai-
nieren eines Datensatzes von hdndisch gezeichneten UML-Klassendiagrammen konnte
hier zu verbesserten Ergebnissen fithren. Ein erfolgreicher Einsatz eines maschinelles
Lernverfahrens wie bei DiagramNet ist daher unter Verfiigbarkeit eines Datensatzes von
UML-Klassendiagrammskizzen ebenfalls denkbar. Aus diesem Grund soll der in dieser
Arbeit prasentierte Datensatz initial auf einem angepassten DiagramNet-Ansatz eingesetzt
werden (siehe Abschnitt 6.2).

2.3. COCO-Datenformat

Der Microsoft Common Objects in Context (COCO)-Datensatz [17] ist ein im Jahre 2015
veroffentlichter Datensatz, welcher das Ziel hatte, die automatisierte Erkennung verschie-
denster Objekte voranzuschreiten. Bestehend aus 328.000 Bildern werden unterschiedliche
Situationen dargestellt, in welchen 91 verschiedene Objektkategorien enthalten sind. Diese
umfassen dabei beispielsweise Personen, verschiedenste Tiere oder Gegenstinde. Alle in
den Bildern auftauchenden Objekte wurden manuell mit einer passenden Kategorie und
Bounding-Box annotiert. Die auf diese Weise entstandenen Annotationen werden gemein-
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sam mit Bildinformationen und den definierten Objektkategorien in einem passenden
JSON-Format [18], im Folgenden als COCO-Datenformat referenziert, gespeichert.

Dieses kann dabei flexibel durch weitere Kategorien erweitert werden, so dass ein
Einsatz dieses Formats in weiteren Doméanen der Objekterkennung méoglich ist. Auch
im Bereich der Skizzenerkennung ist die Anwendung des COCO-Datenformats méglich.
Ein Beispiel hierfiir ist der hdBPMN-Datensatz [27] von der Data and Web Sience Group
(dwslab) der Universitat Mannheim aus dem Jahre 2020, welcher aus héndisch gezeich-
neten BPMN-Diagrammen und ihren zugehorigen Annotationen besteht. Mit Hilfe der
im COCO-Datenformat gesicherten Daten wurden in den Arbeiten von Schéfer u. a. [15,
16] gezeigt, dass maschinelle Lernverfahren nach Trainieren einer Teilmenge des Daten-
satzes die automatisierte Erkennung von BPMN-Skizzen gewihrleisten kénnen. Der in
dieser Arbeit prasentierte Datensatz soll analog dazu die Skizzenerkennung von UML-
Klassendiagrammen unterstiitzen. Aus diesem Grund werden die Skizzen nach ihrer Erhe-
bung und Annotation ebenfalls in ein erweitertes COCO-Format konvertiert. Im Folgenden
wird das hiermit verbundene Schema auf den UML-Klassendiagrammkontext iibertragen
und dargestellt. Dies wird dabei beispielhaft mit der UML-Klassendiagrammskizze aus
Abbildung 1.1 demonstriert.

Das COCO-Datenformat besteht aus drei grofleren Blocken, die jeweils der Beschreibung
der im Datensatz vorkommenden Bilder, Annotationen und Kategorien dienen. Der vor-
derste Block definiert dabei alle Bilddateien. Zu jedem Bild wird dementsprechend sowohl
der Dateiname als auch die Bildgrof3e mit einem eindeutigen Identifikator gespeichert.
Abbildung 2.7 illustriert dies am Beispiel der Diagrammskizze aus Abbildung 1.1.

"images": [
{
"file_name": "exampleDiagram.jpg",
"height": 410,
"width": 1679,
"id": 0
}
]

Abbildung 2.7.: Speicherung des Bildes aus Abbildung 1.1 im COCO-Datenformat

Die Bild-ID wird bendtigt, um Annotationen einem Bild eindeutig zuweisen zu kon-
nen. Diese werden im darauffolgenden Block der JSON-Datei dargestellt. Jede der dort
beschriebenen Annotationen besitzt ebenfalls eine eindeutige ID und wird tiber ,,category
und ,,category_id“ exakt einer Kategorie zugeordnet. Das Feld ,,bbox“ beschreibt zusitzlich
die Position und Grofle der zugehorigen Bounding-Box. Dieses enthilt dabei gemaf; fol-
gender Reihenfolge die X-Koordinate, Y-Koordinate, Breite und Hohe der Bounding-Box
in Pixel. Der weitere Aufbau der Annotationen unterscheidet sich im Kontext von UML-
Klassendiagrammen zwischen Knoten, Kanten und Text. So ist das Feld , keypoints® in
der Diagrammdomane ausschlief3lich fiir Kanten relevant. Fiir Knoten und Text sind die
enthaltenen Werte folglich immer 0 und kénnen vernachléssigt werden. Abbildung 2.8
zeigt exemplarisch die Annotation einer Klasse aus Abbildung 1.1.
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{

"id": 0,

"image_id": 0,

"category": "Class",

"category_id": 0,

"area": 156603.366,

"bbox": [11.753, 16.79, 416.392, 376.096],

"keypoints": [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0]
}

Abbildung 2.8.: Speicherung einer in Abbildung 1.1 dargestellten Klasse im COCO-
Datenformat

Bei annotierten Kanten ist das Feld ,keypoints“ hingegen von enormer Wichtigkeit,
da es die zugehorigen Kantenschliisselpunkte reprisentiert. Des Weiteren werden mit
sarrow_prev“und ,,arrow_next” die Quelle und das Ziel der beschriebenen Kante tiber die
jeweiligen Knotenidentifikatoren referenziert. Die zusétzlich auftretenden , waypoints®
definieren dariiber hinaus die exakten Wegpunkte der Kante. Alle der bisher eingefithrten
Werte treten analog ebenfalls im hdBPMN-Datensatz auf. Die Felder , has_arrowhead”
und , directed” existieren hingegen nur im Kontext der UML-Klassendiagramme. Diese
beschreiben den Status der Kantenrichtung, da Verbindungen hier nicht zwangslaufig
gerichtet sind wie in der BPMN [28]. Abbildung 2.9 prasentiert beispielhaft die Annotation
einer unidirektionalen Assoziation aus Abbildung 1.1.

{
"id": 2,
"image_id": 0O,
"category": "AssociationUnidirectional",
"keypoints": [428.145, 181.332, 2.0, 693.427, 174.616, 2.0],
"arrow_prev": 0,
"arrow_next": 1,
"waypoints": [[428.145, 181.332], [693.427, 174.616]],
"has_arrowhead": "true",
"directed": "true"
}

Abbildung 2.9.: Speicherung einer in Abbildung 1.1 dargestellten, unidirektionalen Asso-
ziation im COCO-Datenformat

Die Annotation von Textblocken ist der von Knoten dhnlich. Der Unterschied dufjert sich
an den zusétzlichen Feldern ,label_type®, ,belongs to“und ,,name". Die zwei Letztgenannten
sind ebenfalls Teil des hdBPMN-Datensatzes. Die ,,belongs_to“ Relation speichert dabei
den Identifikator des vom Text beschriebenen Elements und ,name” den zugehorigen
Textinhalt. Der im UML-Kontext zuséatzlich existierende ,label type“ gibt hingegen an,
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welche der in Unterabschnitt 2.1.1 definierten Textkategorien vorliegt. Abbildung 2.10
illustriert exemplarisch den Aufbau einer Textannotation anhand eines Klassennamens
aus Abbildung 1.1.

{
"id": 3,
"image_id": 0O,
"category": "Label",
"belongs_to": 0,
"label_type": "name",
"name": "KlasseA"

}

Abbildung 2.10.: Speicherung von Text in Form eines Klassennamens aus Abbildung 1.1
im COCO-Datenformat

Der letzte im COCO-Format bestehende Block beschreibt alle in der Doméne existie-
renden Objektkategorien. Bei UML-Klassendiagrammen sind dies genau die in Unterab-
schnitt 2.1.1 beschrieben Knoten- und Kantentypen. Zusétzlich werden Textblocke durch
die Kategorie ,Label” reprasentiert. Jede Kategorie besitzt zudem eine Superklasse. Knoten
erweitern so die Kategorie ,,Shape” und Kanten die Kategorie ,Edge” Text erweitert im
Grunde keine der bestehenden Kategorien und besitzt somit als Superklasse wiederum
»Label®. Das bei Kantenkategorien zusétzlich auftretende Feld ,keypoints® spezifiziert zu-
dem die Bedeutung ihrer Schliisselpunkte. Abbildung 2.11 zeigt die Definition einer in
Abbildung 1.1 auftretenden Kantenkategorie, um den Aufbau dieser weiter zu illustrieren.

"categories": [
{
"supercategory": "Edge",
"id": 18,
"name": "AssociationUnidirectional",
"longname": "Unidirectional Association",

"keypoints": ["head", "tail"]

Abbildung 2.11.: Definition einer Kantenkategorie im COCO-Datenformat. Die Schliissel-
punkte werden tiber ,head“ und ,tail“ als Ziel- und Quellpunkt der Kante
definiert.
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3. Verwandte Arbeiten

Im Folgenden werden verwandte Arbeiten vorgestellt, welche Datensatze aus den Berei-
chen der UML und der Skizzenerkennung préasentieren. Die in Abschnitt 3.1 thematisierten
Arbeiten beschaftigen sich mit existierenden Datensédtzen von UML-Klassendiagrammen
und deren Anwendungszweck. Diese miissen dabei nicht ausschliefilich der automati-
sierten Diagrammerkennung dienen, sondern kénnen ebenso andere Ziele verfolgen. In
Abschnitt 3.2 werden Arbeiten prasentiert, welche sich mit der Offline-Erkennung von
handisch gezeichneten UML-Klassendiagrammen auseinandersetzen. Im Zuge dessen
werden die fiir die Evaluierung dieser Verfahren verwendeten Daten dargestellt. Zuletzt
werden in Abschnitt 3.3 weitere verwandte Arbeiten vorgestellt, welche sich explizit mit
der Erkennung von handgezeichneten Diagrammen mittels maschineller Lernverfahren
beschaftigen. Der Fokus der Betrachtung liegt dabei vor allem auf den zu diesen Zwecken
eingesetzten Datensatzen. Diese enthalten allesamt Diagramme, welche nicht aus dem
Bereich der UML stammen.

3.1. UML-Datensatze

Trotz der weiten Verbreitung und dem Gelten als Industriestandard fiir das Modellieren von
Software [5] sind offentliche Datensitze von UML-Klassendiagrammen relativ rar. Es exis-
tieren dennoch nennenswerte Ansammlungen von UML-Klassendiagrammdaten, welche
nicht zwangslaufig fiir den Zweck der automatisierten Diagrammerkennung entstanden
sind. Im Folgenden werden zwei dieser Datensatze prasentiert und von dem in dieser
Arbeit vorgestellten Datensatz handgezeichneter UML-Klassendiagramme abgegrenzt.
Das Img2UML-Repository [29] von Karasneh und Chaudron aus dem Jahre 2013 ist
eine Datenbank bestehend aus 1.000 UML-Klassendiagrammen. Das Ziel der Autoren ist
es, durch die offene Verfiigbarkeit dieser Diagramme, sowohl die Analyse als auch das
Studieren von UML-Klassendiagrammen fiir Forschung, Industrie und Lehre zu erleichtern.
Die in der Datenbank enthaltenen Diagramme wurden dabei jeweils aus dem Internet als
Bilddatei erhoben. Wie bereits in Kapitel 1 illustriert, wird eine digitale Weiterverarbeitung
eines ausschlieBlich auf einem Bild gespeicherten Diagramms erschwert. Karasneh und
Chaudron [29] bekriftigen dies und stellen daher zusatzlich eine zum Diagrammbild zuge-
horige XMI-Datei bereit. Diese kann dabei als Eingabe fiir das CASE-Tool Star-UML [9]
dienen, mit welchem das Diagramm digital verarbeitet werden kann. Fiir die automatisierte
Erstellung dieser XMI-Datei stellen Karasneh und Chaudron in einer weiteren Arbeit das
Erkennungssystem Img2UML [30] vor. Das hier entstandene Verfahren ist in der Lage, aus
einem eingegebenen Bild eines UML-Klassendiagramms eine mit Star-UML kompatible
XMI-Datei zu generieren. Der Einsatz beschrankt sich jedoch auf von CASE-Tools erzeugte
Klassendiagrammbilder. Die Erkennung handgezeichneter Diagramme ist somit nicht
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ohne Weiteres moglich. Aus gleichem Grund enthalt das Img2UML-Repository keinerlei
Klassendiagrammskizzen. Die Datenbank eignet sich daher nicht fiir den Einsatz eines ma-
schinelles Lernverfahren zur Erkennung von handgezeichneten UML-Klassendiagrammen,
da sich von CASE-Tools erzeugte Diagramme stark von Skizzen unterscheiden (siehe
Unterabschnitt 2.1.2). Des Weiteren liegen die gespeicherten Daten noch nicht in einem
passenden Format fiir das maschinelle Lernen dieser vor. Eine Konvertierung der Bild-
und XMI-Dateien in ein kompatibles Format, wie beispielweise das COCO-Datenformat
(siehe Abschnitt 2.3), wire daher selbst bei Erhalt von handisch gezeichneten Diagrammen
weiter notwendig.

In der Arbeit von Robles u. a. [31] wird der Lindholmen Datensatz vorgestellt. Dieser
beschrankt sich nicht ausschlieflich auf Klassendiagramme und besitzt Verweise auf
tiber 93.000 UML-Diagramme aller Art, wovon 57.822 Bilddateien sind. Ahnlich wie beim
Img2UML-Repository stammen die zugrundeliegenden Daten aus dem Internet. Der Da-
tensatz speichert so in Form einer Datenbank Direktverweise auf GitHub-Projekte, welche
UML-Dateien beinhalten. Dies soll das Studieren ganzer Softwareprojekte ermoglichen, in
welchen das Modellieren von Softwaresystemen mittels UML ein elementarer Bestand-
teil ist. Eine Datei ist dabei eine UML-Datei, wenn sie ein Standard-UML-Format oder
einen UML-typischen Namen besitzt. Auf diese Art und Weise werden gleichermafien
CASE-Tool generierte Diagramme und handgezeichnete UML-Diagramme identifiziert.
Folglich enthalt der Lindholmen Datensatz im Gegensatz zum Img2Uml-Repository auch
Klassendiagrammskizzen. Aus diesem Grund ist dieser fiir den Anwendungsbereich der
automatisierten Erkennung von handgezeichneten UML-Klassendiagrammen durchaus
relevant. Die im Datensatz enthaltenen Skizzen sind jedoch nicht mit Bounding-Boxen
annotiert, das heifit es existieren keinerlei Informationen uiber Position und Grof3e aller
vorhandenen Diagrammelemente. Des Weiteren besitzt die Datenbanktabelle keinen Ein-
trag iiber den Ursprung der Diagrammerzeugung. Fiir die Identifizierung von Skizzen
ist daher eine weitere, manuelle Betrachtung aller im Datensatz enthaltenen Bilddateien
notwendig. Der Lindholmen-Datensatz kann aus diesen Griinden zwar nicht selbststindig
ohne Aufwand fiir das maschinelle Lernen eingesetzt werden, kann aber potenziell Quelle
fiir weitere Datensitze dieses Anwendungszwecks sein. In Abschnitt 4.3 wird daher unter-
sucht, inwieweit sich dieser als Teilquelle fiir den in dieser Arbeit prasentierten Datensatz
handgezeichneter UML-Klassendiagramme eignet. Ebenso wird dabei verdeutlicht, dass
dies nur mit einem hohen, manuellen Aufwand méglich ist.

Sowohl das Img2Uml-Repository als auch der Lindholmen-Datensatz konnen nicht
direkt fiir das automatisierte Erkennen von UML-Klassendiagrammskizzen verwendet wer-
den. Nach aktuellem Kenntnisstand sind daher derzeit keine annotierten UML-Datensatze
veroffentlicht, welche sich fiir die direkte Eingabe eines maschinellen Lernverfahrens
eignen.

3.2. Offline-Erkennung von UML-Klassendiagrammen
Es existieren trotz des in Abschnitt 3.1 beschriebenen Mangels an 6ffentlichen Datensétzen

einige Arbeiten, welche sich mit der Offline-Erkennung von UML-Klassendiagrammen
auseinandersetzen. Deufemia und Risi [23] stellen so in ihrer Arbeit einen Ansatz fiir
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die Erkennung von handgezeichneten Diagrammen vor, welcher sich auf mehrere Do-
manen ubertragen lasst. Das System nutzt dafiir im Vorfeld definierte Grammatiken,
um doménenspezifische Symbolformen und Diagrammregeln zu modellieren. Dadurch
ist es sowohl fiir die Online- als auch fiir die Offline-Erkennung nutzbar. Im Falle der
Online-Erkennung erkennt das Verfahren in einem ersten, domanenunabhangigen Schritt
anhand der gezeichneten Linien primitive Formen wie Ellipsen oder Bégen. Bei der Offline-
Erkennung wird anstatt der Linien die zugrundeliegende Bitmap des Eingabebildes analog
verwendet. In einem nachsten Schritt werden die erkannten Formen iiber die vorher de-
finierten Grammatiken der einzelnen Symbolformen klassifiziert. AnschlieBend werden
die ebenfalls im Vorfeld definierten Diagrammregeln zur Verfeinerung dieser Klassifizie-
rungen angewandt. Das Verfahren wird in der Arbeit beispielhaft auf die Doméne der
UML-Klassendiagramme validiert und kann im Bereich der Online-Erkennung vielver-
sprechende Ergebnisse vorweisen. Die fiir den Anwendungszweck dieser Bachelorarbeit
eher interessante Offline-Erkennung wird hingegen nicht evaluiert. Deufemia und Ri-
si begriinden dies nicht zwangslaufig mit dem Mangel an passenden Datensitzen von
UML-Klassendiagrammskizzen. Ein vollstdndig annotierter Datensatz konnte jedoch eine
Validierung in zukiinftigen Arbeiten beschleunigen, da man sich so eine eigensténdige
Erhebung und Annotation sparen konnte.

In der bereits in Unterabschnitt 2.1.2 angesprochenen Arbeit von Huber und Hagel [20]
wird ein Ansatz prasentiert, dessen Ziel es ist, die syntaktische Korrektheit von UML-
Klassendiagrammen mittels maschinellem Lernen automatisiert zu iiberpriifen. Um einzel-
ne UML-Elemente zu erkennen und zu lokalisieren, wird das Objekterkennungssystem
You Only Look Once (YOLO) [26] eingesetzt, welches zuvor mit 1.000 Klassendiagramm-
bildern trainiert wurde. Dariiber hinaus werden weitere Deep-Learning-Verfahren zur
Texterkennung und der Bestimmung von Kantenrichtungen angewandt. Das Lernverfah-
ren wurde bislang ausschlieilich mit vom CASE-Tool Enterprise Architect [8] erzeugten
Diagrammen trainiert. Die hierfiir genutzten Trainingsdaten wurden dabei selbststindig
erzeugt und nicht veroffentlicht. Nach dem Training registrierte, exakte Erkennungsra-
ten von UML-Klassendiagrammen sind zum jetzigen Zeitpunkt ebenfalls nicht 6ffentlich.
Das Erkennen einzelner UML-Knoten und Kanten in digital erzeugten Diagrammen sei
derzeit laut den Autoren nur bis zu einem gewissen Grad moglich. In einigen Fallen war
YOLO demzufolge nicht in der Lage, alle sich im Bild befindenden UML-Elemente ausfin-
dig zu machen. Das System habe auflerdem Schwierigkeiten, Quell- und Zielknoten von
Kanten bei Diagrammen zuzuordnen, in welchen viele Elemente eng beieinander liegen.
Eine Erkennung handgezeichneter UML-Elemente sei gar nur bei auflert ordentlichen
Zeichnungen darstellbar gewesen. Huber und Hagel sind dabei der Meinung, dass durch
das vermehrte Training handgezeichneter Diagramme die Erkennung von Skizzen noch
Verbesserungspotential besitze. Dies verdeutlicht wiederum den Bedarf an passenden
Datensatzen, welche sich ausschliellich auf Klassendiagrammskizzen fokussieren.
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3.3. Datensatze fiir die Diagrammerkennung mittels
maschineller Lernverfahren

In anderen Diagrammdomainen existieren zum aktuellen Zeitpunkt bereits Datensatze,
welche die automatische Erkennung von Skizzen mittels maschineller Lernverfahren
unterstiitzen konnen. Diese Datensitze wurden dabei in mehreren Arbeiten eingesetzt, in
welchen nennenswerte Erkennungsergebnisse erreicht werden konnten.

In der Arbeit von Julca-Aguilar und Hirata [13] wird Faster R-CNN als Methode zur
Offline-Erkennung von Symbolen in handgezeichneten Flussdiagrammen und mathemati-
schen Ausdriicken evaluiert. Fiir den Anwendungsbereich dieser Bachelorarbeit ist vor
allem das Erkennen von Flussdiagrammskizzen von Relevanz. Die dafiir zugrundeliegende
Daten stammen aus dem Online-Datensatz von Awal u. a., welcher tiber 419 Flussdiagramme
verfiigt. Online-Datensétze enthalten dabei lediglich Informationen iiber die gezeichnete
Strichreihenfolge der enthaltenen Symbole. Fiir eine Erkennung mittels maschinellem
Lernen sind jedoch Offline-Datensdtze notwendig, welche mit Bounding-Boxen annotierte
Bilder von Skizzen enthalten. Aus diesem Grund haben Julca-Aguilar und Hirata tiber die
gegebenen Strichinformationen in einem Zwischenschritt Offline-Daten rekonstruiert.
Eine Teilmenge dieser hat anschlieffend Faster R-CNN trainiert, wahrend die restlichen
Offline-Daten der spateren Validierung dienten. Die hierbei entstandenen Erkennungser-
gebnisse zeigen, dass Faster R-CNN in der Lage ist, effektiv einzelne Diagrammsymbole in
einem Flussdiagramm zu erkennen. Die Erkennung der Gesamtstruktur eines Diagramms
ist mit diesem Verfahren, wie bereits in Abschnitt 2.2 dargestellt, noch nicht moglich.
Dennoch zeigt es, dass maschinelle Lernverfahren die automatisierte Erkennung von
handgezeichneten Elementen ermoglichen konnen. Aufierdem belegt es, dass ein Einsatz
von bestehenden Online-Daten fiir Offline-Verfahren moglich sein kann. Das Erstellen
eines natiirlichen Offline-Datensatzes ist fiir das Ziel der automatisierten Skizzenerken-
nung jedoch naheliegender, da man sich die Zwischenschritte der Konvertierung erspart.
Des Weiteren ignorieren urspriingliche Online-Daten Herausforderungen, die in der na-
turlichen Entstehung von Skizzen auftreten konnen. Dazu zdhlen unter anderem die in
Unterabschnitt 2.1.2 dargestellten Variationen beziiglich Diagrammbhintergrund, Zeichen-
gerat und Aufnahmequalitat. Speziell beim hier verwendeten Online-Datensatz von Awal
u. a. ist zudem fraglich, ob die enthaltenen Online-Skizzen praxisnah sind und somit eine
externe Validitat besteht. Die im Datensatz enthaltenen 419 Skizzen wurden unter Vorlage
von sieben Flussdiagrammen von 36 verschiedenen Zeichnern abgezeichnet. Eine Variation
beziiglich Diagrammstruktur innerhalb einer Vorlage wird dabei nur durch das Umstruktu-
rieren von Diagrammelementen gegeben. Zusitzlich sind diese sehr ordentlich und exakt,
was gegen den natiirlichen Aufbau einer Skizze spricht (siehe Unterabschnitt 2.1.2).

Der Datensatz von Awal u. a. [32] findet ebenfalls in der Arbeit von Schifer, Keuper
und Stuckenschmidt Anwendung, in welcher das Objekterkennungssystem Arrow R-CNN
initial evaluiert wird. Dieser wird dabei ebenso wie zwei weitere Online-Datensétze von
Flussdiagrammskizzen und einem Online-Datensatz von handgezeichneten, endlichen
Automaten analog zur Arbeit von Julca-Aguilar und Hirata [13] in einen Offline-Datensatz
konvertiert. Die erzielten Werte demonstrieren dabei die signifikante Verbesserung des
damaligen State-of-the-Art der Offline-Erkennung von Diagrammskizzen. Zusatzlich be-
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kraftigen die erreichten Erkennungsraten, dass ein Einsatz von Online-Datensitzen im
Bereich des maschinellen Lernens darstellbar ist. Schifer und Stuckenschmidt [16] sind
aber ebenso der Ansicht, dass diese Art von Daten sich von realitatsnahen Offline-Skizzen
unterscheiden.

Aus diesem Grund wird der in Abschnitt 2.3 bereits angesprochene Datensatz hdBPMN
in mehreren Arbeiten [15, 16] von Schéfer und Stuckenschmidt préasentiert und eingesetzt.
Dieser ist nach aktuellem Kenntnisstand der einzige Datensatz von Diagrammskizzen fiir
maschinelle Lernverfahren, welcher urspriinglich fiir die Offline-Erkennung entstanden
ist. Der Datensatz besteht dabei aus 502 Bildern und Annotationen handgezeichneter
BPMN-Diagramme, welche mehr als 20.000 annotierte Diagrammelemente beinhalten.
Diese sind im Zuge einer Lehrveranstaltung an der Universitdt Mannheim entstanden.
Die meist fotografisch aufgenommenen Diagrammskizzen basieren auf freien Losungen
mehrerer benoteter Abgaben von 107 Studierenden. Die entstandenen Skizzen sind folglich
nicht aus einer gegebenen Vorlage heraus entstanden, was wiederum zu einer hoheren
Varianz der Diagrammstruktur fiihrt. Die im Datensatz enthaltenen Bilder variieren eben-
so beziiglich des Diagrammbhintergrunds, des Zeichengerits und der Aufnahmequalitét.
All dies spricht fiir eine grofie Diagrammvielfiltigkeit und erhoht die externe Validitat
der Skizzen. Die Annotationen sind nach der Datenerhebung manuell mit einem selbst
implementierten Werkzeug zum Annotieren von BPMN-Diagrammen [33] getatigt wor-
den. Diese wurden im Anschluss zusammen mit ihren zugehdrigen Bilddateien mittels
dem Skript pybpmn [34] in einen COCO-Datensatz (siehe Abschnitt 2.3) konvertiert. In
der Arbeit Sketch2BPMN von Schifer u. a. wird der Datensatz erstmalig eingesetzt, um
das Lernverfahren Arrow R-CNN auf einem natiirlichen Offline-Datensatz zu validieren.
Hierbei werden zusitzliche Verfahren wie die der Datenaugmentation eingesetzt. Diese
ermoglichen das Vergroflern kleinerer Datensatze durch das Anwenden mehrerer Bildfilter.
Trotz zusétzlicher Herausforderungen natiirlich entstandener Skizzen, welche ebenfalls in
der zitierten Arbeit [15] illustriert werden, wird auch hier die automatisierte Erkennung
dieser Diagramme mittels Arrow R-CNN durch starke Ergebnisse gewahrleistet. Der Ein-
satz des maschinellen Lernverfahrens DiagramNet [16] bestatigt dies und verstarkt speziell
bei Kanten die ohnehin schon starken Erkennungsraten auf dem hdBPMN-Datensatz.

Insgesamt zeigen speziell letztgenannte Arbeiten das enorme Potenzial von maschinel-
len Lernverfahren im Bereich der Skizzenerkennung. Ein zu hdBPMN analoger Offline-
Datensatz von UML-Klassendiagrammen konnte die bereits erzielten Ergebnisse durch
eine zuvor nicht gegebene Verfiigbarkeit von Daten auf eine neue Diagrammdomaéne
tibertragen. Dementsprechend orientiert sich der in dieser Arbeit prasentierte Datensatz in
der Erhebung (siehe Kapitel 4), Annotation (sieche Abschnitt 5.2) und COCO-Konvertierung
(siehe Abschnitt 5.3) an hdBPMN und wird in einem fiir die UML angepassten DiagramNet-
Ansatz eingesetzt (siehe Abschnitt 6.2).
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4, Erheben von
UML-Klassendiagrammskizzen

Das Erheben von passenden Skizzen ist bei der Erstellung eines Offline-Datensatzes von
handgezeichneten Diagrammen ein erster und essenzieller Schritt. Im Falle des Anwen-
dungsgebiets dieser Bachelorarbeit, ist speziell die Gewinnung von mdglichst natiirlichen
und realitatsnahen Klassendiagrammskizzen erstrebenswert. Damit geht das Auftreten
von Eigenschaften einher, welche in Unterabschnitt 2.1.2 oder in verwandten Arbeiten
mit dhnlichen Datensitzen [15, 16] illustriert wurden.

Die im Folgenden dargestellte Erhebung von Diagrammskizzen setzt sich aus zwei
Quellen zusammen. Abschnitt 4.1 prasentiert dabei die erste und groite Datenquelle. Diese
baut auf einer bewerteten Studierendenabgabe eines Lehrbetriebs am Karlsruher Institut
fiir Technologie (KIT) auf. In diesem Schritt wird illustriert, wie die auf diese Art und Weise
erhobenen Skizzen vor der Annotation aufbereitet wurden und welche Charakteristiken
diese aufweisen. Die zweite, ergidnzende Quelle handgezeichneter Klassendiagramme ist
eine im Rahmen der Bachelorarbeit durchgefithrte Nutzerstudie. In Abschnitt 4.2 wird der
Aufbau dieser detailliert beschrieben. Des Weiteren werden die Eigenschaften der durch
die Studie erhobenen Daten prasentiert. Um die Diagrammskizzen in ihrem Ursprung
einzuordnen, werden ebenfalls demografische Informationen der Studienteilnehmer dar-
gestellt. Zuletzt wird in Abschnitt 4.3 der Versuch beschrieben, den Lindholmen-Datensatz
von Robles u. a. [31] (siehe Abschnitt 3.1) als dritte Datenquelle fiir den in dieser Arbeit
prasentierten Datensatz zu nutzen. Im Zuge dessen werden dabei auftretende Probleme
und Herausforderungen detailliert beschrieben.

4.1. Datenquelle 1: Studierendenaufgabe

Die fiir den in dieser Arbeit prasentierten Datensatz grofite Quelle fiir Diagrammskizzen
basiert auf einer bewerteten Studierendenabgabe des Softwaretechnik 1-Ubungsbetriebs
im Sommersemester 2021 am KIT. Diese fand am 19. Mai 2021 statt und ging somit dem
offiziellen Start dieser Bachelorarbeit voraus. Die Studierenden hatten hier auf Grundlage
einer Ubung die Aufgabe, ein Klassendiagramm aus einer gegebenen Beschreibung eines
Softwareprojektes handisch zu skizzieren. Im zugehorigen Aufgabentext wurden sie ebenso
tiber die geplante Erhebung der Klassendiagramme fiir den Zweck dieser Abschlussarbeit
informiert. Die Teilnahme und das Bereitstellen ihrer Losung war dabei optional und
konnte mit dem Anhéngen einer Einverstandniserklarung bestatigt werden. Insgesamt
haben so 98 Studierende der Verwendung ihrer Losung zum Zweck des Datensatzes
zugestimmt und ihre Klassendiagrammskizze mitsamt Einwilligung in einem Bild- oder
PDF-Format iiber ein Online-Portal hochgeladen.
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Im Folgenden wird in Unterabschnitt 4.1.1 zunachst beschrieben, wie die so gewonnenen
Daten in einem ersten Schritt bearbeitet und so fiir den Zweck des Datensatzes vorbereitet
wurden. Im Zuge dessen wird ebenso illustriert, wann eine Diagrammskizze fir das
maschinelle Lernen nicht nutzbar und somit auch fiir einen Datensatz nicht geeignet sein
kann. Anschlieflend werden in Unterabschnitt 4.1.2 die Eigenschaften der auf diesem Weg
erhobenen Daten nach Bearbeitung dieser prasentiert. Hierbei wird ebenfalls Bezug auf
die Anzahl spezifischer UML-Elementtypen innerhalb der Diagrammskizzen genommen.

4.1.1. Vorbereitung der Daten

Nach Abgabe aller 98 Losungen, wurden zunéchst alle als PDF-Dateien eingereichten
Diagrammskizzen in ein JPG-Format konvertiert. In diesem Schritt wurden alle PDF-
Dateien, welche mehr als eine Seite beinhalten, in mehrere Bilddateien getrennt. Mit den
schon urspriinglich als Bild vorliegenden Diagrammen lagen nach dieser Konvertierung
insgesamt 111 JPG-Dateien vor. Die grofiere Anzahl an Bilddateien im Vergleich zur
Anzahl an Skizzierenden lasst sich am Aufbau der Ubungsaufgabe, welche sich in zwei
Teilaufgaben spaltet, begriinden. Der erste Teil der Ubung fordert dabei das Erstellen eines
Klassendiagramms aus einer gegebenen Beschreibung heraus (siehe Abbildung A.4). Das
hieraus entstandene Diagramm sollte anschlieffend in der zweiten Teilaufgabe gemaf3
einer ergdnzenden Beschreibung erweitert werden (sieche Abbildung A.5). Die Separation
der Aufgabenteile erfolgte hierbei von Fall zu Fall unterschiedlich. Einige Studierende
haben ihre Losungen farblich getrennt, das heifit die zweite Teilaufgabe befindet sich
weiterhin auf dem gleichen Bild wie die erste. Andere haben hingegen ihre Losungen
auf zwei Bilddateien, beziehungsweise im Falle einer PDF-Datei auf zwei separate Seiten,
aufgeteilt. Daraus resultiert das Existieren mehrerer Bilder pro Zeichner. Die Aufteilung
auf mehrere Bilder, beziehungsweise Seiten, ist aulerdem ein Mittel fiir das Darstellen sehr
grofler Diagramme. Ein einzelnes Bild enthélt in diesen Féllen somit nur eine Teilmenge
der im Diagramm enthaltenen Knoten und Kanten.

Der nachste Schritt zur Vorbereitung der Bilddateien fiir den Datensatz fokussiert sich
auf die Anonymisierung der Daten. Initial wurden hierfiir zunachst alle Metadaten der
zugrundeliegenden Bilder geloscht. Aulerdem mussten ebenfalls einige Bildinhalte ma-
nuell bearbeitet werden. Da es sich bei den Skizzen um bewertete Ubungsaufgaben einer
Universitat handelt, enthielten diese neben den handgezeichneten Diagrammen Aufga-
benbeschreibungen, sowie Informationen wie Name und Matrikelnummer der jeweiligen
Studierenden. Auch die zuvor beschriebene Einverstindniserklarung ist folglich auf je-
der Abgabe enthalten. All diese Informationen haben keinen Zusammenhang mit den
dargestellten Diagrammskizzen und existieren ausschliellich aufgrund ihres Ursprungs.
Die Daten sind daher ebenso ein Storfaktor fiir die spatere, maschinelle Erkennung von
Diagrammen und passen folglich nicht in einen solchen Datensatz. Sowohl aus diesem,
als auch aus dem Grund der Anonymisierung, wurden all die genannten Informationen
manuell aus den Bildern entfernt.

Weiterhin ist das Auftreten mehrerer Bilder von identischen Zeichnern zu betrachten.
Die Spaltung in verschiedene Dateien erfolgt insbesondere bei der Separierung unter-
schiedlicher Aufgabenteile. Das Diagramm der zweiten Teilaufgabe ist dabei in den meisten
Fillen eine Obermenge des dargestellten Diagramms des ersten Aufgabenteils. In diesen
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Féllen wurde das Bild entfernt, welches nur eine Teilmenge des gesamten Diagramms
visualisiert. Dieser Schritt soll die Validitat des Datensatzes erh6hen, da eine Erkennung
bereits trainierter Diagrammelemente nicht aussagekraftig ist. Des Weiteren wurden alle
zusammenhangenden Skizzen, welche urspriinglich auf mehrere Seiten getrennt wurden,
in einer einzigen Bilddatei vereinigt. Zusatzlich wurden drei weitere Bilder, welche nur
eine kleine Untermenge eines Diagramms visualisieren und bei welchen eine Vereinigung
aufgrund von Ungenauigkeiten der Zeichner nicht ohne Weiteres darstellbar gewesen
ist, entfernt. Alle aus dieser Quelle gewonnenen Diagrammskizzen stammen somit von
jeweils unterschiedlichen Zeichnern. Dies verstarkt wiederum die externe Validitit spate-
rer Erkennungsraten auf Basis dieses Datensatzes, da alle enthaltenen Daten unabhangig
voneinander sind. Diese Unabhangigkeit auflert sich unter anderem an groflen Variationen
beziiglich Modellierungsstil, Aufnahmequalitat, Diagrammhintergrund oder dem zugeho-
rigen Zeichengerat. Diese Punkte variieren ebenso im hdBPMN-Datensatz und werden in
der zum DiagramNet zugehorigen Arbeit [16] illustriert.

In einem néchsten Schritt wurden alle 98 Diagrammskizzen manuell auf Besonderheiten
und die Anzahl der vorkommenden Elemente analysiert. Zeitgleich wurden unnutzbare
Daten entfernt. Hintergrund hierbei ist die Annotation der im Datensatz enthaltenen
Diagramme, welche fiir ein maschinelles Lernverfahren essenziell ist. Unnutzbar kann
eine Skizze sein, wenn es fiir einen Menschen nicht darstellbar ist, diese zu annotieren.
Begriindbar ist dies unter anderem durch eine sehr schlechte Aufnahmequalitat und
Auflésung. Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine unnutzbare Bilddatei identifiziert und
anschliefend entfernt (siche Abbildung 4.1).

Abbildung 4.1.: Ausschnitt einer UML-Klassendiagrammskizze, welche aufgrund ihrer
Auflosung und der daraus resultierenden Nichtidentifizierbarkeit der Text-
blocke fiir den Datensatz unbrauchbar ist

Zusatzlich wurden Diagrammelemente identifiziert, welche in ihrer Gestalt nicht Be-
standteil der UML-Klassendiagrammsyntax sind. Das Annotieren solcher Elemente ist
dementsprechend nicht darstellbar. Bei einem Einsatz dieser Daten fiir ein maschinelles
Lernverfahren resultieren daraus zwangslaufig verfilschte Ergebnisse, da eine Erkennung
eines nicht annotierten, aber dennoch dargestellten Elements, zwangslaufig zu einem
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falsch positiven Resultat fithrt. Ein Enthalten dieser falschen Elemente in einem Daten-
satz fiir maschinelle Lernverfahren ist aus diesem Grund nicht sinnvoll. Die restlichen
Bestandteile der zugehorigen Diagramme kénnen hingegen problemlos annotiert und fiir
ein maschinelles Lernverfahren verwendet werden. Die dargestellte Problematik wurde
daher durch das Ausschneiden dieser Elemente gelost. Eine solche Bearbeitung eines
Ausgangsbildes ist im Zuge dieser Arbeit bei sieben Skizzen erfolgt. Die getatigten An-
derungen wurden aus Transparenzgriinden dokumentiert. Des Weiteren wurden neben
denen schlussendlich im Datensatz enthaltenen Klassendiagrammskizzen ebenso deren
Ausgangsbilder gesichert. Zukiinftige Arbeiten mit dem prasentierten Datensatz sind
deshalb weiterhin in der Lage, den Umgang mit Fehlern dieser Art selbststdndig nach
ihrem Anwendungszweck zu entscheiden. Abbildung 4.2 illustriert das Ausschneiden eines
syntaktisch falschen Elements grafisch.

(a)
[Screen Gen
]
(b)

Abbildung 4.2.: UML-Klassendiagrammskizze mit syntaktisch falschem Element (rot um-
randet) (a) vor und (b) nach der in Unterabschnitt 4.1.1 beschriebenen
Bildbearbeitung

In einem letzten Schritt wurden alle 97 Diagrammskizzen gemaf3 der Konvention ex_<ID>
umbenannt. Die ID entspricht dabei einer eindeutigen Zahl zwischen 1 und 97 und wurde
den zugehorigen Bilddateien willkiirlich zugeordnet.
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4.1. Datenquelle 1: Studierendenaufgabe

4.1.2. Eigenschaften der Daten

Die auf diese Art und Weise erhobenen UML-Klassendiagramme bringen einige Eigen-
schaften und Auffalligkeiten mit sich, die im Folgenden dargestellt werden.

Jede der Diagrammskizzen wurde frei von Studierenden auf ein Blatt Papier oder digital
mithilfe eines Tables héndisch gezeichnet. Das bedeutet, dass die Zeichner in keinster
Weise an eine Vorlage gebunden waren, wie beispielsweise beim Datensatz von Awal
u. a. [32]. Dies auflert sich unter anderem an fiir Skizzen typischen Ungenauigkeiten, wie
das unvollstandige Zeichnen von Formen oder das Durchstreichen von Elementen (siehe
Abbildung 2.6). Des Weiteren folgt durch das freie Zeichnen eine grofie Vielfaltigkeit der
Diagrammstruktur. Diese Strukturunterschiede lassen sich unter anderem durch grofe
Abweichungen der Diagrammelementhédufigkeiten bestéatigen. Tabelle 4.1 verdeutlicht
dies mit einer Statistik zu den in den Skizzen auftretenden Knoten, Kanten und Textblo-
cken. Insbesondere die Standardabweichung und die Differenz zwischen Maximum und
Minimum aller Elemente verdeutlichen grofle Abweichungen in der Darstellung der exakt
gleichen Aufgabenstellung.

Typ Knoten | Kanten | Textblocke
Gesamtanzahl 1397 1522 4941
Mittelwert 14,4 15,7 50,9
Minimum 5 0 22
Maximum 26 34 101
Standardabweichung 4,1 6,0 17,1

Tabelle 4.1.: Studierendenabgabe: Knoten, Kanten und Textblocke

Die auftretenden Kantenkategorien umfassen hier exakt die in Abbildung 2.4 darge-
stellten Kantentypen und die Textblocke analog die in Unterabschnitt 2.1.1 eingefiihrten
Arten von Text. Bei den Knoten wird, zusatzlich zu den in Unterabschnitt 2.1.1 genannten
Knotentypen, das Rechteck des Qualifizierers inkludiert. Diese Zuteilung des eigentlichen
Bestandteils einer Kante, soll so die Separation aller auftretenden Kantenarten erleich-
tern. Des Weiteren werden die Elementtypen Bibliothek und Utility als separate Knoten
gezéhlt. Diese unterscheiden sich von ihrem Modellierungsverhalten und ihrer Form nur
sehr geringfiigig von Klassen und werden in der Regel nicht als eigenstandiges Element
betrachtet. Aufgrund der gegebenen Aufgabenstellung haben einige Studierende diese
jedoch analog zu Enumeration und Schnittstelle mit einer vorhergehenden Textbeschrif-
tung gekennzeichnet und werden dementsprechend ebenso separiert. Tabelle 4.2 zeigt alle
spezifischen Elementtypen mit deren Haufigkeit.

Durch das freie Skizzieren in der Entstehung und der Unabhangigkeit aller Diagramme
folgt ebenfalls eine grofie Varianz beziiglich Diagrammbhintergrund, Aufnahmequalitéat
und Zeichengerit. Ersteres dufiert sich am zugehorigen Papiertyp der Zeichnung oder
dem Hintergrund der digitalen Anwendung des genutzten Tablets. Dieser Hintergrund
ist in den meisten Féllen der zugrundeliegenden Daten kariert (49) oder blank (39). Die
restlichen Diagramme werden auf einem punktierten (6) oder linierten Hintergrund (3)
dargestellt. Wie bereits in Unterabschnitt 2.1.2 illustriert, bringen vor allem karierte und
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Typ Elementart (Haufigkeit)

Klasse (1050), Schnittstelle (87), Enumeration (96),
Abstrakte Klasse (106), Qualifizierer (9), Paket (5),
Raute aus mehrgliedriger Assoziation (5), Notiz (13),
Objekt (15), Utility (6), Bibliothek (5)

Gerichtete Assoziation (242), Ungerichtete Assoziation (189),
Kanten Aggregation (153), Komposition (147), Abhiangigkeit (116),
Vererbung (475), Realisierung (186), Notizverbindung (14)
Elementname (1382), Attribut (859), Methode (825),
Textblocke Enumerationswert (335), Kantenbeschriftung (653),
Multiplizitat (872), Kommentar (Text in Notizknoten) (15)

Knoten

Tabelle 4.2.: Studierendenabgabe: Haufigkeiten spezifischer Elementarten (detaillierte Sta-
tistik siehe Tabelle A.1)

linierte Papierarten weitere Herausforderungen bei der Erkennung relevanter Elementfor-
men mit sich. Die hier zusétzlich vorhandenen Linien miissen dabei von den tatsachlich
gezeichneten Linien unterschieden werden. Wie der hdBPMN-Datensatz [15, 16] schon
zeigt, ist daher eine Prasenz und Variation verschiedener Hintergriinde fiir das Training ei-
nes maschinellen Lernverfahrens sinnvoll. Diese Vielfaltigkeit ist in den hier gewonnenen
Daten somit gegeben.

Die Varianz beziiglich der Aufnahmequalitét dufiert sich in den meisten Féllen durch
die Art der Bildsicherung. Unterscheiden kann man hier zwischen eingescannten (65) und
fotografierten (32) Losungen. Letztere bringen dabei zusatzliche Herausforderungen mit
sich, da das zugehorige Bild zusétzliche Objekte wie beispielsweise einen Tisch enthalten
kann (siehe Abbildung 4.3). Digital entstandene Diagrammbilder, welche auf einem Tablet
handisch gezeichnet wurden, unterscheiden sich in ihrer Aufnahmequalitat nur geringfiigig
von eingescannten Losungen und werden daher nicht von diesen separiert.

Das verwendete Zeichengerat kann in den hier gewonnenen Daten selbst innerhalb
eines Diagramms variieren. Dies ldsst sich wiederum durch die Separation zweier Tei-
laufgaben und die zugehorige Aufgabenstellung erklaren (siehe Abbildung A.5). In diesen
Féllen werden verschiedene Elementformen mit unterschiedlichen Farben dargestellt. Die
gezeichneten Linien konnen sich dabei zusatzlich beziiglich ihrer Dicke unterscheiden.
Auferdem ist eine weitere Variation des Zeichengerats zwischen Text und Elementlinien
moglich. Auch zwischen verschiedenen Skizzen besteht diesbeziiglich eine grof3e Viel-
faltigkeit. Zu den am héufigsten verwendeten Zeichengerate zahlen Kugelschreiber und
Fineliner. Digital handisch gezeichnete Diagramme sind dabei eingescannten, von Fineliner
gezeichneten Skizzen sehr dhnlich und werden folglich nicht von diesen separiert. Des
Weiteren existieren in den zugrundeliegenden Daten wenige Zeichnungen mit Bleistift
und Buntstift. Exakte Haufigkeiten konnen hier nicht angegeben werden, da die Zeich-
ner dariiber keine Auskunft gegeben haben und eine nachtrégliche Identifikation des
Zeichengerats nur bedingt moglich und ungenau ist.

Weitere Auffilligkeiten in diesen Diagrammskizzen sind haufig auftretende, syntakti-
sche Fehler. Diese treten in verschiedensten Formen in rund ein Drittel aller Losungen
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Abbildung 4.3.: Darstellung einer fotografierten Losung der Studierendenabgabe mitsamt
Hintergrund. Name, Matrikelnummer und Einverstandniserklarung wur-
den mit einem weifien Balken tiberdeckt.

auf. Dieser hohe Anteil an fehlerhaften Diagrammen lasst sich hochstwahrscheinlich mit
der geringen UML-Erfahrung der Zeichner begriinden. Die zugehérige Lehrveranstaltung
wird in der Regel im 2. Fachsemester besucht und ist fiir viele Studierende der erste Be-
rithrungspunkt mit UML-Klassendiagrammen. Dies duflert sich vor allem an Fehlern, in
welchen eine falschen Kantenart verwendet wurde. Die Skizzierenden haben in diesen
Fallen beispielweise eine Klasse und eine Schnittstellen mittels einer Vererbungskante
verbunden (siehe Abbildung 4.4), was laut der offiziellen UML-Syntax [4] nicht zulassig ist.
Fehler dieser Art wurden aber im Gegensatz zu nicht existenten Elementformen (siehe Ab-
bildung 4.2) in den Daten belassen, da in erster Linie vor allem die geometrische Form fiir
eine Objekterkennung ausschlaggebend ist und weniger syntaktische Verbindungsregeln.
Alle identifizierten Regelbriiche wurden dabei dokumentiert, so dass mit diesen in zukiinf-
tigen Betrachtungen gegebenenfalls in einer anderen Weise umgegangen werden kann.
Im hdBPMN-Datensatz von Schéfer u. a. [15] wurden dhnliche BPMN-Modellierungsfehler
analog zum Vorgehen dieser Arbeit im finalen Datensatz belassen.

4.2. Datenquelle 2: Online-Nutzerstudie

Das Nutzen mehrerer Datenquellen kann sowohl die Grof3e als auch die Vielféltigkeit
eines Datensatzes erhohen. Die im Folgenden beschriebene Online-Nutzerstudie wurde
vom 16.09.2021 bis zum 06.10.2021 durchgefiihrt und hatte das Ziel, die in Abschnitt 4.1
beschriebenen Diagramme durch eine ergédnzende Datenerhebung zu erweitern. In Un-
terabschnitt 4.2.1 wird dabei detailliert der Studienaufbau dargestellt. In diesem Schritt
werden die fiir die Erhebung von Skizzen eingesetzten Aufgabenszenarien, die Art und
Weise des zugrundeliegenden Samplings und die tatsachliche Durchfithrung der Fallstudie
prasentiert. In Unterabschnitt 4.2.2 werden anschliefSend die durch die Studie gewonnenen
Diagrammskizzen analog zu Unterabschnitt 4.1.2 analysiert. Des Weiteren werden zusatz-
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4. Erheben von UML-Klassendiagrammskizzen
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Abbildung 4.4.: Ausschnitt einer Diagrammskizze aus den Studierendenabgaben. Die zwei
oberen Klassen sind dabei tiber Vererbungskanten mit einer Schnittstelle
verbunden.

lich erhobene, demografische Daten der Skizzierenden prasentiert, um den Ursprung der
UML-Klassendiagrammskizzen einzuordnen.

4.2.1. Aufbau und Durchfiihrung

Studienaufbau Das Ziel des im Folgenden beschriebenen Studienaufbaus ist die Erhebung
moglichst vieler, handisch gezeichneter UML-Klassendiagramme. Die Studie wurde hierfiir
komplett online durchgefiihrt. Eine Durchfithrung dieser Art hat dabei den Vorteil, dass die
Teilnehmer von ihrem normalen Arbeitsplatz teilnehmen konnen und somit keine Distanz
fir das Teilnehmen an der Studie zuriicklegen miissen. Des Weiteren ist die beschriebene
Datenerhebung asynchron verlaufen. Dies bedeutet, dass die Studienteilnehmer die Studie
selbststandig ohne Betreuer zu einem beliebigen Zeitpunkt durchfithren konnten. Die zwei
genannten Faktoren machen den Prozess daher deutlich unkomplizierter und weniger
zeitintensiv fiir jeden Probanden. Gleichen Zweck hatte auch die Wahl der konkreten
Aufgabenstellung. Diese sollte, analog zu der Studierendenabgabe der vorausgehenden
Datenerhebung, das Skizzieren exakt eines Klassendiagramms aus einem gegebenen Sze-
nario heraus beanspruchen. Das Fordern mehrerer UML-Klassendiagrammskizzen pro
Person konnte zu viel Zeit beanspruchen und potenzielle Studienteilnehmer abschrecken.
Der im Szenario beschriebene Sachverhalt sollte auflerdem aus identischen Griinden von
geringerer Komplexitat und somit moglichst fiir eine grofle Teilnehmergruppe verstiandlich
sein. Aus diesem Grund wurden drei Szenarien bestehender Softwaretechnik 1-Klausuren
des KIT fiir den Zweck der Datenerhebung wiederverwendet (sieche Abbildung A.1, Abbil-
dung A.2 und Abbildung A.3). Diese wurden leicht verandert, um die Komplexitat und
Lange aller Aufgaben auf ein ungefahr gleiches Level zu heben (siehe Abbildung A.9,
Abbildung A.10 und Abbildung A.11). Die Anderungen umfassen hierbei das Verandern
und Entfernen bestehender und das Hinzufiigen neuer Sitze. Die Szenarien beschreiben
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dabei jeweils Situationen, welche kein bestimmtes Doménenwissen fiir ihr Verstandnis
voraussetzen. Des Weiteren sind sie mit einer Lange von fiinf Satzen nicht zu umfangreich.
Es existieren innerhalb der Aufgabenstellung zudem keine Vorgaben beziiglich der zu
verwendenden Diagrammelemente oder deren Struktur. Die Probanden waren daher frei in
ihrer Modellierung und konnten somit ein moglichst natiirliches UML-Klassendiagramm
skizzieren. Die hierfiir verwendeten, verschiedenen Szenarien sollten dabei moglichst
gleichmaflig auf alle Studienteilnehmer verteilt werden. Diese Variation hatte das Ziel,
die Diversitat der entstehenden Diagrammstrukturen und somit die externe Validitat der
Daten zu erhdhen.

Die Verteilung der Szenarien wurde durch das Erstellen dreier unterschiedlicher Google
Formulare gewiahrleistet, welche sich ausschlieflich am gegebenen Szenario unterscheiden
(siehe Abbildung A.6 bis Abbildung A.11). Diese wurden iiber einen von einem Google Apps
Skript erzeugten Link zufillig und moglichst gleich verteilt aufgerufen. Um den Ursprung
der Daten einzuordnen, wurden in der zugehorigen Umfrage auflerdem demografische
Daten wie Alter, Geschlecht, Bildungsabschluss, aktuelle Tatigkeit und Erfahrung mit
UML-Klassendiagrammen abgefragt. Nach Angabe dieser wurden die Probanden aufge-
fordert, ihr Szenario handisch auf ein Blatt Papier zu zeichnen. Des Weiteren wurden sie
gebeten, die von ihnen verwendeten UML-Elemente mdglichst korrekt einzusetzen und
sich weniger auf eine semantisch korrekte Repréasentation des Szenarios zu fokussieren.
Die entstandene Losung sollte im Anschluss in einen von bwSync & Share geteilten Ordner
in einem PDF- oder Bildformat hochgeladen werden. Zusatzlich konnte durch eine nicht
verpflichtende Angabe einer E-Mail-Adresse nach Studienabschluss optional an einem
Gewinnspiel teilgenommen werden.

Sampling Die Zielgruppe der Studie sind Personen, welche eine gewisse Erfahrung
mit UML-Klassendiagrammen besitzen. Um diese zu erreichen, wurden tiber eine will-
kirliche Stichprobe vor allem verschiedene Studierendenkanile des KIT angesprochen.
Diese beinhalten priméar Mailinglisten, auf denen zum Grofiteil Studierende der Infor-
matik Adressat sind. Des Weiteren wurden zusitzlich Studierende iiber weitere Inter-
netmedien erreicht. Um potenziell fiir eine grolere Teilnehmerzahl zu sorgen, wurden
zudem unter allen Teilnehmenden zwei 10 Euro Amazon-Gutscheine verlost. Jeder Stu-
dienteilnehmer hatte nach Kenntnisnahme bis zum 06.10.2021 Zeit, eine selbst gezeichnete
UML-Klassendiagrammskizze einzureichen.

Durchfiihrung Die Nutzerstudie zur Datenerhebung wurde vom 16.09.2021 bis zum
06.10.2021 durchgefiihrt. Innerhalb dieses Zeitraums haben insgesamt 18 verschiedene
Probanden ein Bild eines handgezeichneten UML-Klassendiagramms hochgeladen. Mit
all diesen Skizzen wurde im Anschluss analog zu Unterabschnitt 4.1.1 verfahren. Hierbei
konnten keine unnutzbaren Skizzen oder syntaktisch nicht existenten Elemente identifi-
ziert werden. Alle Bilddateien wurden im Anschluss nach dem Muster us_<ID> umbenannt,
wobei ID eine Zahl zwischen 1 und 18 reprasentiert. Die 18 Losungen verteilen sich dabei
auf die drei gegebenen Szenarien relativ gleichméaflig (siehe Tabelle 4.3).

Eine exakte Gleichverteilung konnte durch den bei einer asynchronen Studiendurch-
fihrung zwangslaufig gegebenen Zufallsfaktor nicht erreicht werden. Wie bereits Un-
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Szenario Hiufigkeit
Szenario 1: ,Schiff“ 5
Szenario 2: ,Giiterzug"” 7
Szenario 3: ,Fachwerkhaus® 6

Tabelle 4.3.: Nutzerstudie: Verteilung der Probanden auf die drei gegebenen Szenarien
(siehe Abbildung A.9, Abbildung A.10 und Abbildung A.11)

terabschnitt 4.1.2 aufgezeigt hat, kann eine grofie Vielfaltigkeit verschiedenster Skizzen-
merkmale auch innerhalb eines einzelnen Szenarios gegeben sein. Die Ungleichheit der
Diagrammuverteilung stellt daher keineswegs die Validitat und Datenvarianz in Frage.

4.2.2. Ergebnisse

Im Folgenden wird in einem ersten Schritt Bezug auf die im Zuge der Umfrage erhobenen
Teilnehmerdaten genommen. Mit diesen lassen sich die im Anschluss analysierten UML-
Klassendiagramme in ihrem Ursprung einordnen.

Bei der Geschlechterverteilung der Probanden und Probandinnen iiberwiegt der Anteil
mannlicher Teilnehmer (siehe Abbildung 4.5). Fiir diese ist jedoch keinerlei Korrelation
mit einem bestimmten Modellierungsstil von UML-Klassendiagrammen zu erwarten.

E Mannlich
B Weiblich

Abbildung 4.5.: Geschlechterverteilung der Nutzerstudie

Alle 18 Studienteilnehmer und -teilnehmerinnen lassen sich zudem in die Altersgruppe
von 18 bis 29 Jahren einordnen. Der Grofiteil befindet sich dabei derzeit in einem aktiven
Studium im Bereich der Informationstechnik (siehe Abbildung 4.6).

BIT

[ Naturwissenschaften

B Wirtschaftswissenschaften
[ Sonstiges

E Studium
[ Berufstatig

(a) (b)

Abbildung 4.6.: (a) Derzeitige Tatigkeit und (b) dessen Bereich aller Studienteilnehmer
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Dies lasst sich mit der beschriebenen Methode des Samplings erklaren, welche sich auf
Informatikstudierende des KIT fokussiert hat. Die durch die Nutzerstudie erhobenen Dia-
grammskizzen sind also analog zu den in Abschnitt 4.1 beschriebenen Daten hauptsiachlich
von Studierenden angefertigt worden. Der hochste Bildungsabschluss aller Probanden
beschrénkt sich folglich auf eine Hochschulreife oder ein abgeschlossenes Studium (siehe

Abbildung 4.7).

B Fachhochschulreife oder Abitur
[ Abgeschlossenes Studium

Abbildung 4.7.: Hochster Bildungsabschluss aller Studienteilnehmer

Ein fiir die Einordnung der Daten ebenfalls interessanter Wert ist die im Zuge der Studie
abgefragte Selbsteinschatzung beziiglich der Erfahrung mit dem Skizzieren von UML-
Klassendiagrammen. Diese sollte mit einem Zahlenwert zwischen 1 (keine Erfahrung)
und 5 (sehr erfahren) angegeben werden (siehe Tabelle 4.4). Der hieraus resultierende
Mittelwert betrdgt dabei ungeféhr 3,1. Dies spricht fiir eine mittlere Erfahrung mit UML-
Klassendiagrammen iiber alle Teilnehmenden hinweg.

Geschitzte Erfahrung mit
UML-Klassendiagrammen
1 (keine Erfahrung)

2

3

4

5 (sehr erfahren)

Hiaufigkeit

=gy Oo

Tabelle 4.4.: Selbsteinschétzung aller Studienteilnehmer beziiglich ihrer Erfahrung mit
dem Skizzieren von UML-Klassendiagrammen

Bei einer zusétzlichen Freitextfrage wurde zudem der zugehorige Kontext abgefragt, in
welchem die Studienteilnehmer diese UML-Erfahrung gesammelt haben. Bis auf eine Aus-
nahme ohne Antwort, hat hierbei jeder Teilnehmer angegeben, UML-Klassendiagramme
im Laufe ihres Studiums behandelt zu haben. Zusétzlich haben sich zwei weitere Pro-
banden oder Probandinnen im Rahmen ihrer Arbeit mit dem Modellieren von UML-
Klassendiagrammen beschaftigt. Insgesamt zeigen alle vorgestellten Nutzerdaten, dass die
hier erhobenen Klassendiagramme in ihrem Ursprung stark vergleichbar mit denen der
in Abschnitt 4.1 beschriebenen Daten sind. Beide Diagrammquellen decken folglich zum
Grofiteil UML-Klassendiagramme durchschnittlich erfahrener Zeichner ab, welche diese
zuvor hauptsachlich im Kontext der Lehre gezeichnet haben.
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Die im Zuge der Nutzerstudie erhobenen Klassendiagrammskizzen unterscheiden sich
dennoch von den Daten aus Abschnitt 4.1 beziiglich mehrerer Faktoren. Wie bereits in
Unterabschnitt 4.2.1 illustriert, wurden fiir die Studie bewusst weniger komplexe Szenarien
gewahlt. Folglich sind auch die dadurch entstandenen Diagramme weniger umfangreich.
Tabelle 4.5 zeigt dies anhand der Haufigkeiten der in den Klassendiagrammskizzen auftre-
tenden Knoten, Kanten und Textblocken.

Typ Knoten | Kanten | Textblocke
Gesamtanzahl 156 155 394
Mittelwert 8,7 8,6 21,9
Minimum 3 2 12
Maximum 11 13 37
Standardabweichung 1,9 2.8 6,6

Tabelle 4.5.: Nutzerstudie: Knoten, Kanten und Textblocke

Die durch die Studie gewonnenen Skizzen besitzen erheblich weniger Diagrammelemen-
te als die Daten der Studierendenabgabe (siehe Tabelle 4.1). Daraus resultiert wiederum
eine groflere Vielfaltigkeit der Diagrammstrukturen des Gesamtdatensatzes. Des Weiteren
existiert ebenfalls innerhalb der durch die Nutzerstudie erhobenen Klassendiagramme
eine Varianz beziiglich der Anzahl der verwendeten Elemente. Die spezifisch genutzten
Knotentypen fokussieren sich hierbei speziell auf Klassen. Dies ist ebenso durch die weni-
ger komplexen Szenarien erklarbar. Auch die verwendeten Kanten- und Textarten sind
aus gleichem Grund eine Untermenge der auftretenden Elemente in den von Abschnitt 4.1
beschriebenen Daten. Tabelle 4.6 zeigt dabei die in den Nutzerstudiendaten auftretenden,
spezifischen UML-Elemente mit deren Haufigkeiten.

Typ Elementart (Haufigkeit)

Knoten Klasse (154), Schnittstelle (1), Abstrakte Klasse (1)
Gerichtete Assoziation (11), Ungerichtete Assoziation (34),

Kanten Aggregation (25), Komposition (24), Abhangigkeit (5),

Vererbung (54), Realisierung (2)
Elementname (156), Attribut (75), Methode (19),
Kantenbeschriftung (22), Multiplizitat (122)

Textblocke

Tabelle 4.6.: Nutzerstudie: Haufigkeiten spezifischer Elementarten (detaillierte Statistik
siehe Tabelle A.2)

Analog zu Unterabschnitt 4.1.2, existieren auch innerhalb dieser Diagrammskizzen
Unterschiede beziiglich Diagrammbhintergrund, Aufnahmequalitdt und Zeichengerat. Ers-
teres beschrankt sich hier auf karierte (6) und blanke (12) Papiertypen. Im Gegensatz zur
ersten Datenquelle sind die Losungen haufiger fotografiert (12) als eingescannt (6) worden.
Ebenso wie in Unterabschnitt 4.1.2 werden digital hdandisch gezeichnete Diagramme nicht
von eingescannten Skizzen unterschieden. Dies gilt auch fir das Zeichengerét, welches bei
einer auf einem Tablet entstandener Losung sehr einem Fineliner dhnelt. Dieser ist nach
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dem Kugelschreiber das am haufigsten verwendete Zeichengerit in den zugrundeliegenden
Daten. In wenigen Fallen wurden auf3erdem Bleistifte fiir das Zeichnen der Diagramme
verwendet. Im Gegensatz zu den Skizzen aus Abschnitt 4.1, variiert das Zeichengerat hier
ausschliellich zwischen verschiedenen Losungen. Begriindbar ist dies durch die Tatsache,
dass die Aufgabenstellung nicht in zwei Teilaufgaben getrennt wurde.

Das Auftreten syntaktischer Fehler ist auch in vier dieser Diagrammskizzen gegeben.
Dies auflert sich ebenfalls am Verwenden falscher Kantenarten (sieche Abbildung 4.8). Alle
auftretenden Fehler wurden dabei in den Daten belassen und dokumentiert.
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Abbildung 4.8.: Ausschnitt einer Diagrammskizze, welche im Rahmen der Nutzerstudie
erhoben wurde. Zwei Klassen sind, dhnlich wie in Abbildung 4.4, iiber
Vererbungskanten mit einer Schnittstelle verbunden.

Insgesamt weisen die im Zuge der Studie erhobenen UML-Klassendiagramme typische
Eigenschaften von Skizzen auf (siehe Unterabschnitt 2.1.2). Dies macht sie daher fiir den in
dieser Arbeit prasentierten Datensatz geeignet. Die ebenfalls illustrierten Unterschiede zur
ersten Datenquelle fithren auflerdem zu einer gréfleren Diversitat des Gesamtdatensatzes
(siehe Tabelle A.3).

4.3. Lindholmen-Datensatz

Der in Abschnitt 3.1 vorgestellte Lindholmen-Datensatz von Robles u. a. [31] besitzt Ver-
weise auf in GitHub-Projekten gesicherte UML-Diagramme verschiedenster Art. Inkludiert
sind hier ebenfalls handgezeichnete UML-Klassendiagramme. Aus diesem Grund ist in
dieser Arbeit der Lindholmen-Datensatz als dritte Quelle von Skizzen in Betracht gezogen
worden. Im Folgenden wird der Versuch beschrieben, manuell aus diesem handgezeichnete
UML-Klassendiagramme zu erheben.

Der Lindholmen-Datensatz besteht aus mehreren Datenbanktabellen. Hierbei werden
unter anderem Informationen tiber das jeweilige GitHub-Projekt oder die darin enthal-
tenen UML-Klassendiagramme gespeichert. Fiir den Kontext dieser Arbeit sind dabei
ausschliefilich handgezeichnete Klassendiagramme von Relevanz. Ein Eintrag tiber die
Entstehungsart der UML-Klassendiagramme existiert dabei nicht. Das alleinige Filtern
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4. Erheben von UML-Klassendiagrammskizzen

nach Skizzen ist somit nicht ohne Weiteres darstellbar. Eine manuelle Betrachtung vorhan-
dener Diagrammbilder ist somit fiir das Finden von handgezeichneten Klassendiagrammen
notwendig.

Eine weitere Herausforderung stellen die zugehorigen GitHub-Repositories dar. Nicht
jedes dieser ist zum derzeitigen Zeitpunkt noch 6ffentlich einsehbar. Auch einzelne UML-
Dateien innerhalb dieser Projekte konnen im Laufe der Zeit entfernt worden sein. Des
Weiteren ist ein o6ffentliches GitHub-Projekt keineswegs automatisch Open-Source. Dies
verhindert das freie Nutzen der Diagramme fiir einen neuen Anwendungszweck, da die
Bilder standardmaf3ig urheberrechtlich geschiitzt sind. Aus diesem Grund ist zusatzlich
eine manuelle Betrachtung der zu den GitHub-Projekten zugehorigen Lizenzen notwendig,
falls diese denn iiberhaupt existieren.

Im Zuge der Bachelorarbeit wurde dennoch der Versuch unternommen, handgezeich-
nete UML-Klassendiagramme mithilfe der besagten Datenbank zu gewinnen. Zu diesem
Zweck wurden vorhandene Bilddaten nach ihrem Dateinamen gefiltert. Dieser sollte dabei
verschiedene Schliisselworte enthalten, welche auf ein hiandisch gezeichnetes Diagramm
deuten konnten. Die daraus resultierenden Ergebnisse sollten anschlieffend mit ihrem
zugehorigen GitHub-Repository manuell bewertet werden. Insbesondere wurde der Erhalt
der Teilstrings ,,Sketch“ und ,,Drawing “ gepriift.

Insgesamt wurden 36 Verweise auf Bilddateien identifiziert, welche ,Sketch® in ihrem
Dateinamen beinhalteten. Davon waren sieben Dateien bereits nicht mehr offentlich
aufrufbar. Zehn weitere der Bilder stellten dabei kein UML-Klassendiagramm dar, wahrend
16 der Ergebnisse auf CASE-Tool generierte Klassendiagramme verwiesen. Lediglich
drei der Resultate verwiesen auf eine Klassendiagrammskizze. Die zugehorigen GitHub-
Repositories enthielten jedoch alle keine Open-Source-Lizenz.

Weitere 16 Ergebnisse wurden mit dem Teilstring ,Drawing” erkannt. Von diesen ver-
wiesen zehn auf von CASE-Tool erzeugte Klassendiagramme, sowie fiinf auf Bilddateien
ohne UML-Klassendiagramme. Eine der Dateien war wiederum nicht mehr 6ffentlich
verfiigbar.

Eine manuelle Betrachtung aller Klassendiagrammbilder mit deren zugehdrigen GitHub-
Repositories konnte unter Umstdnden zur Gewinnung geeigneter Skizzen fithren. Dies
wiére jedoch mit einem enormen Aufwand verbunden. Aus diesem Grund wurde in dieser
Arbeit von einer weiteren Betrachtung des Lindholmen-Datensatzes abgesehen. Eine
weitere und intensivere Untersuchung dieses Datensatzes konnte dennoch in zukiinftigen
Arbeiten ein Mittel zur Erhebung von UML-Klassendiagrammskizzen sein.
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Um einen Datensatz fir den Einsatz maschineller Lernverfahren zu erstellen, miissen die
in Kapitel 4 erhobenen UML-Klassendiagrammskizzen weiter aufbereitet werden. Das
Annotieren der in den Daten enthaltenen Diagrammelemente ist hierbei ein erster Schritt.
Relevante Knoten, Kanten und Textblocke miissen in diesem Schritt sowohl klassifiziert
als auch mit einer passenden Bounding-Box versehen werden. Zu diesem Zweck wird im
Rahmen der Bachelorarbeit ein bestehendes Softwarewerkzeug zur Annotation von BPMN-
Elementen auf die Domane der UML-Klassendiagramme erweitert. Abschnitt 5.1 stellt
hierfiir den UML-Image-Annotator [35] vor, welcher die prazise Datenannotation von UML-
Klassendiagrammen ermoglicht. Anschlieffend wird in Abschnitt 5.2 der explizite Einsatz
des Werkzeugs an den Skizzen aus Kapitel 4 beschrieben. Zusatzlich ist eine Transformation
aller Bilddateien mit den zugehorigen Annotationen in das COCO-Datenformat (siehe
Abschnitt 2.3) notwendig. Diese Konvertierung wird in Abschnitt 5.3 dargestellt.

5.1. Aufbau und Funktionalitat des UML-Image-Annotators

Der BPMN-Image-Annotator [33] ermdglicht das Annotieren von BPMN-Elementen auf
einer als Bild vorliegenden Skizze (sieche Abbildung 5.1). Dieser wurde entwickelt, um
den natiirlichen Offline-Datensatz hdBPMN [27] zu annotieren. Das Softwarewerkzeug
basiert dabei auf dem Open-Source-Modellierer bpmn-js [36], welcher bereits das digitale
Modellieren von BPMN-Diagrammen unterstiitzt.

Der gesamte Arbeitsprozess des BPMN-Image-Annotators ldsst sich in drei verschie-
dene Teilschritte trennen. Der erste umfasst dabei das Hochladen und das anschlieffende
Darstellen einer auf einem Bild dargestellten BPMN-Skizze. Durch diesen Vorgang lasst
sich in einem zweiten Schritt das zugrundeliegende Ausgangsbild mittels bpmn-js digital
modellieren und rekonstruieren. Hierfiir konnen BPMN-Knoten auf das Ausgangsbild
gesetzt und mit passenden BPMN-Kanten verbunden werden. Zusétzlich ist es moglich,
Knoten und Kanten mit jeweils einer Textbeschriftung zu versehen. Fiir den Anwendungs-
bereich des BPMN-Image-Annotators wurde der Web-Modellierer dabei angepasst. Um
eine moglichst granulare Annotation zu erméglichen, wird beispielsweise das Vergrofiern
oder Verkleinern aller BPMN-Elemente erlaubt. Des Weiteren werden einige syntaktische
Verbindungsregeln ignoriert, um das Annotieren Modellierungsfehler enthaltener Skizzen
zu ermoglichen. Der letzte Schritt besteht aus dem Herunterladen einer BPMN-2.0-XML-
Datei, welche das modellierte BPMN-Diagramm reprasentiert. Diese XML-Daten enthalten
dabei Informationen iiber alle Bounding-Boxen und Klassifikationen relevanter Knoten und
Kanten. Letztere besitzen zusatzlich Referenzen auf ihre zugehorigen Ausgangs- und Ziel-

37



5. Erstellen eines Datensatzes fiir maschinelle Lernverfahren

Download BPMN XML

Upload Image
Image Width: g 1050
Upload BPMN XML
i
@
sed

e db =&

OO0
(O
O &
b 8
(]

BPMN.i0

Abbildung 5.1.: Annotation eines handgezeichneten BPMN-Diagramms mit dem BPMN-
Image-Annotator. Hierbei wird die Skizze mittels bpmn-js digital auf dem
hochgeladenen Bild rekonstruiert. Uber die sich rechts befindende Palette
konnen BPMN-Elemente auf das Ausgangsbild platziert werden.

knoten, sowie Felder mit ihren jeweiligen Weg- und Schliisselpunkten. Jedes Textelement
wird auflerdem mit Verweis auf das von ihm beschriebene BPMN-Element gesichert.

Im Bereich der UML-Klassendiagramme ist ein solches Werkzeug ebenso wiinschens-
wert, da es eine prézise Annotation von Diagrammskizzen gewéahrleistet. Der im Rahmen
dieser Bachelorarbeit entstandene UML-Image-Annotator erweitert daher die genannten
Teilschritte des BPMN-Image-Annotators auf die Doméne der UML-Klassendiagramme.
Das Hochladen einer auf einem Bild gespeicherten Diagrammskizze kann hierbei unver-
andert weiterverwendet werden, da die zugrundeliegenden Bildformate der Skizzen nicht
doménenspezifisch sind. Die Haupterweiterung des UML-Image-Annotators liegt deshalb
im zweiten und dritten der dargestellten Teilschritte.

Das Modellieren von UML-Klassendiagrammen mittels bpmn-js ist ohne Erweiterung
nicht méglich. Der Web-Modellierer unterstiitzt jedoch die Integration benutzerdefinierter
Elemente und Regeln. Zu diesem Zweck lassen sich in bpmn-js enthaltene Module erwei-
tern oder ersetzen, um so die Funktionalitat eng auf eine neue Anwendung zuschneiden
zu konnen. Das XML-Ausgabeformat kann dabei ebenfalls auf neue Elemente und Eigenar-
ten einer benutzerdefinierten Diagrammumgebung angeglichen werden. Der im Rahmen
dieser Arbeit entwickelte UML-Image-Annotator setzt hier an und erweitert bpmn-js um
UML-Klassendiagrammelemente.

Um eine Verarbeitung dieser zu ermdglichen, werden diese zunachst in einer JSON-Datei
spezifiziert. Die benutzerdefinierten UML-Elemente erweitern dabei bestehende BPMN-
Elemente, welche jeweils ein dhnliches Modellierungsverhalten vorzuweisen haben. Eine
Erweiterung bereits in bpmn-js existierender Elemente erméoglicht es, implementierte und
bestehende Funktionalititen weiterzuverwenden. Dies betritt insbesondere Funktionen,
welche unabhingig von der Diagrammart fiir eine Modellierung dieser sinnvoll sind.
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Inbegriffen sind hier unter anderem das Bewegen von Elementen, das automatisierte
Speichern aller Bounding-Boxen im Ausgabeformat oder das Verbinden zweier Knoten
mittels einer Kante. Des Weiteren werden im JSON-Format domanenspezifische und
zusatzliche Eigenschaften neuer Elemente definiert, welche in dieser Form im Bereich
der BPMN-Diagramme nicht existieren. Ein Beispiel hierfiir ist die Klassifikation von
Textblocken. In der BPMN [28] kann jedes Element maximal einen zugehorigen Textblock
enthalten. Eine Separation verschiedener Textarten findet aus diesem Grund nicht statt.
Bei UML-Klassendiagrammen existieren jedoch verschiedenste Typen von Text (siehe
Unterabschnitt 2.1.1). Klassen konnen beispielsweise sowohl einen Namen als auch mehrere
Attribute oder Methoden besitzen. Um zwischen diesen Textblocken bei der Annotation
zu unterscheiden, ist eine Definition dieser essenziell (siche Abbildung 5.2).

{
"name": "Label",
"superClass": [
"bpmn:TextAnnotation"
1,
"properties": [
{
"name": "label_type",
"type": "LabelType",
"isAttr": true
}
]
}
{
"name": "LabelType",
"literalValues": [
{
"name": "method"
}
{
"name": "attribute"
b
]
}

Abbildung 5.2.: Definition eines benutzerdefinierten UML-Textblocks ,,Label®, welcher das
bereits in bpmn-js existierende Element ,,bpmn:TextAnnotation“ erweitert.
Das neudefinierte Attribut ,label type“ speichert dessen zugehorige UML-
Textart.

Durch eine solche Definition aller zu annotierenden UML-Elemente ist eine standard-
maflige Verarbeitung durch eine Vielzahl in bpmn-js enthaltener Module bereits moglich.

39
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Diese konnen so ohne Weiteres in einer neuen Diagrammdomane wiederverwendet wer-
den. Fir das Modellieren mit UML-Klassendiagrammelementen in bpmn-js existieren
zusatzlich weitere doménenspezifische Funktionalitdten. Der Hauptbestandteil des UML-
Image-Annotators ist dabei ein benutzerdefinierter Modellierer, welcher den Standard-
BPMN-Modellierer fiir den neuen Anwendungsbereich ersetzt. Dieser wird durch die Klasse
UmlModeler reprasentiert und beinhaltet verschiedene UML-Module (siehe Abbildung 5.3),
welche speziell auf die Doméane der UML-Klassendiagramme zugeschnitten sind. Diese
Module werden im Folgenden mitsamt der daraus resultierenden Gesamtfunktionalitét
prasentiert.

uml-image-annotator \

bpmn-image-annotator \
«usesy.
bpmn-js
«usesy.
uml-extension \
@umn

©UmIPaIetteProvider ©UmIConlextPadProvider ©Um|RuIes ©Um|Renderer ©Um\Factory ©UmIResizeBehavior

Abbildung 5.3.: Systemarchitektur des UML-Image-Annotators. Dieser erweitert bpmn-js
um den benutzerdefinierten Modellierer UmIModeler.

UmlPaletteProvider Um die auf einer hochgeladenen Diagrammskizze dargestellten Kno-
ten mittels bpmn-js rekonstruieren zu konnen, bedarf es ein Mittel, diese zu erzeugen.
Normale BPMN-Elemente konnen zu diesem Zweck standardméflig tiber die sogenannte
Palette ausgewihlt und auf das zugehorige Bild gesetzt werden. Fiir die Ubertragung auf
eine neue Diagrammdomaéne miissen die auf dieser Palette dargestellten Knoten folglich
durch benutzerdefinierte UML-Elemente ersetzt werden (sieche Abbildung 5.4). Das Modul
UmlPaletteProvider definiert zu diesem Zweck alle Eintrage, welche identisch mit denen in
Tabelle 4.2 identifizierten Knotentypen sind.

UmlRenderer Wird ein Knoten iiber die Palette ausgewahlt, so muss definiert sein, in
welcher Form dieses Element auf das zugrundeliegende Ausgangsbild gezeichnet wird.
Diesem Zweck dient der UmlRenderer. Dieser ordnet jedem benutzerdefinierten Knoten und
jeder Kante eine eindeutige, geometrische Form zu und zeichnet sie nach Auswahl auf das
Ausgangsbild. Klassen werden so beispielsweise durch ein rotes Rechteck repréasentiert,
wiahrend Schnittstellen durch ein griines Rechteck symbolisiert werden. Die initialen
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Abbildung 5.4.: (a) Standard-BPMN-Palette des BPMN-Image-Annotators und (b) benut-
zerdefinierte Palette des UML-Image-Annotators

Startgrofien dieser geometrischen Formen sind dabei nach Erstellung dieser frei verstellbar,
um so eine moglichst prazise Annotation der zugehorigen Bounding-Boxen zu ermdglichen.

UmlContextPadProvider Uber die Palette wird bislang lediglich die Erzeugung von Kno-
ten ermoglicht. Das Verbinden dieser mittels verschiedenster UML-Kantenarten oder das
Erzeugen von Textblocken ist so noch nicht darstellbar. Hierfiir kann unter anderem das
Context-Pad genutzt werden. Dieses wird iber das Anwéhlen eines bereits existierenden
Elements aufgerufen und beinhaltet fiir dieses spezifisch ausfithrbare Aktionen. Die Ak-
tionen werden fiir jedes definierte UML-Element in der Klasse UmlContextPadProvider
festgelegt. Die Context-Pad-Eintrdge eines Knotens umfassen dabei unter anderem das
Verbinden mittels spezifischer Kantenarten oder das auf den Knotentyp zugeschnittene
Erstellen von Textblocken (siehe Abbildung 5.5). Auf diese Weise ist es moglich, erstellte
Textblocke und Kanten direkt bei ihrer Instanziierung mit Referenz auf ihren zugehorigen
Knoten zu sichern. Das Erstellen eines kantenbeschreibenden Textblocks ist analog tiber
das Context-Pad dieser Kante ausfiithrbar (sieche Abbildung 5.6). Bei Assoziationen, Aggrega-
tionen und Kompositionen ist es zudem zusatzlich moglich, eine Pfeilspitze hinzuzufiigen
oder zu entfernen. Diese Anderung duflert sich sowohl visuell wihrend der Annotation,
als auch an dem zusatzlich definierten Attribut , has_arrowhead” im XML-Ausgabeformat.
Dies ermoglicht eine spatere Separation von Kanten mit und ohne Pfeilspitzen bei der
Anwendung eines maschinellen Lernverfahrens. Des Weiteren ist aus gleichem Grund
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eine Trennung der Assoziation in zwei separate Kategorien innerhalb von bpmn-js nicht

notwendig.

Abbildung 5.5.:

Abbildung 5.6.:
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Benutzerdefiniertes Context-Pad einer UML-Klasse. Erméglicht (1) das
Entfernen der Klasse, (2) das Verbinden mittels verschiedener Kantentypen,
(3) das Hinzufiigen unterschiedlicher Textarten, sowie (4) das Anfiigen
eines Qualifizierers.
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Benutzerdefiniertes Context-Pad einer Komposition (a) ohne und (b) mit
Pfeilspitze. Ermoglicht (1) das Entfernen der Komposition, (2) das Hinzufii-
gen unterschiedlicher Textarten, sowie (3) das Hinzufiigen oder Entfernen
einer Pfeilspitze.

UmlRules In bpmn-js werden standardméflig syntaktische Regeln der BPMN-Doméne
umgesetzt. Hieraus lasst sich ableiten, wann ein Element gezeichnet und mit welcher Kan-
tenart es verbunden werden darf. Eine analoge Definition ist auch fiir eine Erweiterung
der UML-Klassendiagramme notwendig. Die Klasse UmlRules definiert daher das erlaubte
Verhalten von UML-Elementen. Hierbei ist vor allem wichtig, dass diese ohne Ausnahme
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auf dem zugrundeliegenden Ausgangsbild platziert und vergroflert oder verkleinert wer-
den konnen. Des Weiteren muss das Ablegen von Textblocken auf bereits gesetzte Knoten
und Kanten erlaubt werden, um beispielsweise das Annotieren der Bounding-Boxen von
Textblocken innerhalb eines Knotens zu erméglichen. Zusatzlich miissen Verbindungsak-
tionen vom Context-Pad wahrgenommen und jeweils mit dem ausgewéhlten Kantentyp
durchgefiihrt werden. Eine Definition syntaktischer UML-Verbindungsregeln ist innerhalb
dieser Klasse ebenfalls moglich. Wie bereits in Kapitel 4 dargestellt, ist jedoch das Annotie-
ren fehlerhafter Daten fiir das maschinelle Lernen durchaus angedacht. Aus diesem Grund
werden fiir das Annotieren jegliche Verbindungsregeln ignoriert. Ahnlich wurde auch
beim BPMN-Image-Annotator verfahren, der ebenfalls einige syntaktische BPMN-Regeln
vernachlassigt [15].

Weitere Module Weiterhin existieren innerhalb der UML-Erweiterung die Klassen Uml-
Factory und UmlResizeBehavior. Erstere definiert dabei Besonderheiten hinsichtlich des
Speicherns von UML-Klassendiagrammelementen innerhalb des BPMN-2.0-XML-Formats.
Die automatisierte Speicherung der Annotationen wird bereits durch die Spezifikation
der zuvor genannten JSON-Datei weitestgehend gewahrleistet. Innerhalb der UmlFac-
tory werden daher nur kleinere Anderungen im Speichern von Elementidentifikatoren
spezifiziert, um diese weiter auf die neue Diagrammdoméne zuzuschneiden. Die Klasse
UmlResizeBehavior definiert hingegen zuséatzliche Regeln hinsichtlich der Mindestgrofie
von Textblocken, welche zuvor an die jeweilige Superklasse ausgerichtet war (siehe Ab-
bildung 5.2). Diese wird auf ein Minimum reduziert, da vor allem Multiplizitaten oft nur
aus einem Textzeichen bestehen und ihre Bounding-Box dementsprechend klein ist. Diese
Anderung ermdoglicht somit ein méglichst granules Annotieren von Text.

Resultierende Gesamtfunktionalitdt Insgesamt ermoglichen die genannten Klassen, in
Zusammenarbeit mit bestehenden Modulen von bpmn-js, das prazise Annotieren von
UML-Klassendiagrammskizzen. Nach dem Hochladen einer auf einem Bild dargestellten
Skizze, lassen sich mit der préasentierten Erweiterung benutzerdefinierte UML-Elemente
digital iiber dem Ausgangsbild rekonstruieren. Diese werden weiterhin automatisiert in
einem XML-Format mit zugehoriger Bounding-Box und Kategorie gespeichert. Kanten
enthalten zudem, analog zum BPMN-Image-Annotator, Informationen iiber ihre jeweiligen
Schliissel- und Wegpunkte, sowie Referenzen auf deren Ausgangs- und Zielknoten. Die
Annotation von Textblocken ist zudem noch praziser und granularer moglich als beim
urspriinglichen BPMN-Image-Annotator. Diese werden aufgrund der bereits genannten
Existenz verschiedener Textarten, intern auf eine andere Weise verarbeitet als standardma-
Biger BPMN-Text. Um Text tiberall platzieren und auch innerhalb eines Elements zwischen
unterschiedlichen Typen separieren zu konnen, werden diese als eine Art Knoten definiert.
Auf diese Weise lasst sich die Position und Grofie der Bounding-Box frei verandern. Beim
BPMN-Image-Annotator ist dies im Falle von knotenbeschreibenden Text nicht méglich.
Die im Ausgabeformat gespeicherte Bounding-Box von Text richtet sich hier ausschliefilich
an die digitale Textgrofie und -lange. Die handgeschriebene Schrift der Ausgangsskizze
kann dabei nicht beriicksichtigt werden. Dies muss beim Annotieren der BPMN-Elemente
in einem separaten Schritt nachbearbeitet werden. Der UML-Image-Annotator erweitert
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somit nicht nur den BPMN-Image-Annotator erfolgreich auf eine neue Diagrammdomane,
sondern verbessert und verfeinert ihn in einigen Punkten.

5.2. Annotieren von UML-Klassendiagrammskizzen

Die in Kapitel 4 préasentierten 115 Klassendiagrammskizzen wurden nach deren Erhebung
mit Hilfe des UML-Image-Annotators manuell annotiert. Hierbei wurden alle enthaltenen
UML-Elemente (siehe Tabelle A.3) mitsamt ihrer Bounding-Box und Kategorie prazise
markiert. Das Annotieren von Kanten stellt dabei eine Besonderheit dar. Wie Abbildung 2.6
und verwandte Arbeiten [15, 16] verdeutlichen, werden Diagrammskizzen teilweise sehr
unprizise gezeichnet. Dies dufiert sich unter anderem an Ausgangs- und Zielpunkten von
Kanten, welche nicht direkt an Knoten haften. Eine Annotation dieser ungenau gezeich-
neten Schliisselpunkte konnte folglich zu einer Erkennung von Kanten ohne zugehorige
Ausgangs- oder Zielknoten fithren. Aus diesem Grund wurden stattdessen genau die
Punkte markiert, an denen eine Kante bei einer korrekten und prazisen Darstellung die
zugehorigen Knoten geschnitten hitte (siehe Abbildung 5.7). Ein maschinelles Lernver-
fahren soll so nach Training des Datensatzes in der Lage sein, auch fiir nicht prazise
gezeichnete Kanten einen Quell- und Zielkonten vorherzusagen. Auf diese Weise konnen
Diagrammzusammenhinge und die daraus resultierende Gesamtstruktur erkannt wer-
den. Das dargestellte Vorgehen der Annotation orientiert sich an der Arbeit von Schéfer
u.a. [15]. In dieser wurde am Datensatz hdBPMN gezeigt, dass eine solche Annotation
von Pfeilschliisselpunkten die Erkennung dieser verbessert.
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Abbildung 5.7.: Annotation des Ausschnitts aus Abbildung 2.6. Statt ungenau gezeichneter
Kantenenden werden die Stellen markiert, an denen die Kante bei einer
praziseren Darstellung tatsachlich hitte enden sollen.

Fiir jeden Textblock innerhalb der handgezeichneten Klassendiagramme wurde zudem,
neben der Bounding-Box und Kategorie, der zugehorige Textinhalt annotiert. Dies macht
den Datensatz zusétzlich fiir eine Evaluation maschineller Lernverfahren mit handschrift-
licher Texterkennung einsetzbar. Bei der Trennung von Textblocken wurde dabei stets die
Separation der in Unterabschnitt 2.1.1 eingefiihrten Textkategorien beriicksichtigt.

Die in Kapitel 4 dargestellten syntaktischen Verbindungsfehler, welche unzulassige Kan-
tenarten zwischen zwei Knoten modellieren, wurden allesamt annotiert. Diese behindern
maschinelle Lernverfahren im Bereich der Skizzenerkennung nicht, wenn diese in erster
Linie die geometrische Elementform fiir die Erkennung nutzen. Wird die Elementgestalt
korrekt dargestellt, so stellt dies folglich kein Problem fiir das maschinelle Lernen dar. Das
Ignorieren Modellierungsfehler enthaltener Daten ist durch die im Zuge der Datenanalyse
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entstandene Fehlerdokumentation dennoch weiterhin méglich. Dies kann beispielsweise
sinnvoll sein, wenn das zugrundeliegende Verfahren zusatzlich syntaktische Regeln fiir
eine prézisere Klassifikation der erkannten Elemente verwendet. Durchgestrichene Kno-
ten, Kanten oder Textblocke wie in Abbildung 2.6 wurden hingegen von der Annotation
ausgeschlossen. Dies soll maschinelle Lernverfahren nach dem Trainieren des Datensatzes
dazu verleiten, diese bei der Erkennung ebenfalls nicht zu berticksichtigen.

Nach der manuellen Annotation aller Skizzen konnten folglich 115 BPMN-2.0-XML-
Dateien gesichert werden, welche alle die zugrundeliegenden UML-Diagramme prazise
beschreiben. Diese wurden analog zu ihren zugehorigen Bilddateien benannt, um so das
Referenzieren in beide Richtungen zu erméglichen. Des Weiteren besitzt jede XML-Datei
analog zum hdBPMN-Datensatz einen Kommentar [15], der auf die bei der Annotation
gegebene Bildauflosung verweist. Dadurch ist es auch im Nachhinein moglich, alle spe-
zifizierten Bounding-Boxen passend auf die im Ausgangsbild dargestellten Elemente zu
setzen.

5.3. Konvertieren in einen COCO-Datensatz

Wie bereits in Abschnitt 2.3 illustriert, ist das COCO-Datenformat im Bereich der Skizze-
nerkennung ein passendes Eingabeformat fiir maschinelle Lernverfahren. Der hdBPMN-
Datensatz liegt aus diesem Grund ebenfalls als COCO-Datensatz vor [27]. Fir die Trans-
formation der BPMN-Skizzen wurde hierfiir das Python-Skript pybpmn [34] eingesetzt.
Dieses ist in der Lage, Bilddateien und ihre zugehorigen Annotationen in einen COCO-
Datensatz zu konvertieren. Da die Annotationen der UML-Klassendiagramme ebenfalls
im BPMN-2.0-XML-Format vorliegen, wird pybpmn fiir den Zweck dieser Arbeit auf den
Kontext der UML-Klassendiagramme angepasst. Im Folgenden wird daher in einem ers-
ten Schritt die Funktionsweise der Ursprungsversion illustriert. Hierbei wird ebenfalls
dargestellt, wie die Skizzen des hdBPMN-Datensatzes fiir den Einsatz eines maschinellen
Lernverfahrens separiert wurden. Anschlieflend werden die am Skript vorgenommenen
Anderungen in der angepassten Version pybpmn-uml [37] aufgezeigt. Des Weiteren wird
der daraus resultierende Aufbau des COCO-Datensatzes dieser Arbeit erlautert.

Skript fiir das Konvertieren von BPMN-Skizzen Das Ausgangsskript pybpmn erhalt als Ein-
gabe sowohl Verweise auf die Bild- als auch auf die XML-Dateien der BPMN-Skizzen.
Zusatzlich wird in einer eingegebenen Tabelle definiert, welche der Diagramme jeweils
dem Training, der Validierung und dem Test dienen. Fiir jeden der drei genannten Be-
reiche wird von pybpmn ein separater COCO-Satz in Form einer JSON-Datei generiert.
Der Trainingssatz dient dabei ausschlief8lich dem Trainieren eines maschinellen Lernver-
fahrens. Das trainierte Verfahren wird im Anschluss auf dem Validierungssatz validiert,
um das Modell des Verfahrens zu verfeinern. Das finale Modell evaluiert schlief3lich die
Erkennung einzelner Diagrammelemente auf dem Testsatz. Der hdBPMN-Datensatz und
pybpmn trennen die Skizzen nach Zeichnern, das heifit alle Skizzierenden sind zwischen
den generierten Satzen disjunkt. Dies macht Erkennungsergebnisse aussagekraftiger, da
maschinelle Lernverfahren so auf unabhéngigen Daten trainiert und gepriift werden.
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Weiterhin ist das Skript stark auf den BPMN-Datensatz zugeschnitten. Dies duf8ert sich
folglich an den definierten COCO-Kategorien (analog zu Abbildung 2.11). Diese umfassen
genau die BPMN-Elemente, welche Teil des Datensatzes sind. Des Weiteren ist es mit
pybpmn moglich, mehrere COCO-Kategorien zusammenzufassen. Ein solcher Vorgang
kann bei grolen Ahnlichkeiten oder Unterreprisentationen bestimmter Elementarten sinn-
voll sein. Nach Ausfithrung des Skripts werden drei COCO-Sitze erzeugt, welche jeweils
aus dem in Abschnitt 2.3 beschriebenen Bildblock, Annotationsblock und Kategorieblock
bestehen.

Skript fiir das Konvertieren von UML-Klassendiagrammskizzen Um eine Anwendung des
pybpmn-Skripts fiir die annotierten UML-Daten dieser Arbeit zu ermoglichen, sind an
einigen Stellen Anpassungen notwendig. Die modifizierte Variante pybpmn-uml setzt so
auf eine alternative Art der beschriebenen Datentrennung. Wie in Kapitel 4 illustriert, hat
jeder Zeichner innerhalb der zwei Datenquellen genau ein Diagramm angefertigt. Eine
analoge Trennung zum hdBPMN-Datensatz ist daher nicht notwendig. Die angepasste
Version setzt daher auf eine reine Trennung nach Dateiname. Dies reduziert die Komplexitat
der Separation und macht das Skript fiir alternative Trennungsansétze flexibler.

Die zwischen den UML-Daten bestehende Abhéngigkeit dufert sich lediglich an jeweils
gleichen Aufgabenstellungen der Datenquellen. Um den Einfluss dieser Abhangigkeit auf
spatere Erkennungsergebnisse zu reduzieren, werden ausschliellich Skizzen der Studie-
rendenabgabe dem Trainingssatz zugeteilt. Sowohl die tibrigen Diagrammdaten dieser
Quelle, als auch die der Nutzerstudie, werden schlieB8lich auf den Validierungs- und Test-
satz aufgeteilt. Tabelle 5.1 zeigt dabei die Diagrammverteilung auf die jeweiligen Satze.
Tabelle 5.2 prasentiert zusatzlich die daraus resultierende Verteilung aller vorkommenden
Knoten, Kanten und Textblocke.

Trennung | Studierendenabgabe | Nutzerstudie | Gesamtanzahl
Training 77 0 77
Validierung 10 9 19
Test 10 9 19
Gesamt 97 18 115

Tabelle 5.1.: Diagrammverteilung: Training, Validierung und Test

Trennung | Knoten | Kanten | Textblocke
Training 1119 1215 3916
Validierung 221 236 707
Test 213 226 712
Gesamt 1553 1677 5335

Tabelle 5.2.: Elementverteilung: Training, Validierung und Test (detailliertere Verteilung
siehe Tabelle A.4)
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Des Weiteren werden alle als COCO-Kategorien definierten BPMN-Elemente durch
die im Datensatz enthaltenen Knoten- und Kantentypen ersetzt. Diese werden durch
eine einzelne Textkategorie erginzt, welche weiterhin durch das in bpmn-js zusétzlich
definierte Attribut ,label type” separiert wird (siehe Abbildung 2.10). Fiir die Erstellung
dieser Kategorien existieren zudem zwei optionale Einstellungen in pybpmn-uml. Die erste
dieser umfasst das Zusammenfassen der Kategorien Klasse, abstrakte Klasse, Schnittstelle,
Enumeration, Objekt, Utility und Bibliothek. Zwischen diesen Elementen existieren keine
Unterschiede hinsichtlich ihrer geometrischen Gestalt. Die Separation erfolgt lediglich in
Form von Text (siehe Unterabschnitt 2.1.1). Maschinelle Lernverfahren ohne Texterken-
nung sind somit nicht in der Lage, zwischen diesen zu unterscheiden. Des Weiteren treten
einige der genannten Kategorien im Vergleich zu anderen stark unterreprésentiert im Da-
tensatz auf (siehe Tabelle A.3). Eine Vereinigung dieser zu einer gemeinsamen Kategorie mit
dem Namen Klassenknoten kann daher aus den genannten Griinden durchaus sinnvoll sein.
Die zweite Einstellung ermoglicht das Separieren der Assoziationskategorie in bidirektio-
nal und unidirektional. Wie in Abschnitt 5.1 dargestellt, trennt der UML-Image-Annotator
diese durch ein zusatzlich definiertes Attribut ,has_arrowhead® Dieses XML-Attribut kann
pybpmn-uml nutzen und die Assoziationsobjekte in zwei verschiedene Kategorien trennen.
Ein solcher Vorgang kann sinnvoll sein, wenn das zugrundeliegende maschinelle Lern-
verfahren explizit eine dieser Unterkategorien evaluieren mochte. Des Weiteren erstellt
pybpmn-uml fiir jede Kante, auf Grundlage der Kategorie und dem Pfeilspitzenstatus,
ein zusatzliches Attribut , directed”. Dies ermdglicht maschinellen Lernverfahren ohne
UML-Doménenwissen das sofortige Trennen von gerichteten und ungerichteten Kanten.

Insgesamt konnen durch die dargestellten Modifikationen mehrere COCO-Varianten
des in dieser Arbeit prasentierten UML-Datensatzes generiert werden. Tabelle 5.3 zeigt
dabei die Unterschiede dieser Versionen auf.

Version | Vereinigung der Klassenknoten | Separation der Assoziation
1 - -
2 - v
3 v -
4 v v

Tabelle 5.3.: COCO-Varianten des Datensatzes
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6. Evaluation

Die Evaluation des Datensatzes lasst sich in zwei Teile trennen. Abschnitt 6.1 bewertet
zunéchst den Datensatz anhand seiner Vielfaltigkeit, Detailtiefe und Grofie. In diesem
Schritt wird dieser auferdem direkt mit dem natiirlichen Offline-Datensatz hdBPMN
verglichen. Der zweite Teil der Evaluation bewertet einen expliziten Einsatz des Datensatzes
fir ein maschinelles Lernverfahren. Dieses basiert auf einem angepassten DiagramNet-
Ansatz, welcher in Abschnitt 6.2 dargestellt wird. Die dabei entstandenen Ergebnisse
werden anschlieflend interpretiert und eingeordnet, um zu evaluieren, inwiefern sich der
Datensatz fiir den Einsatz maschineller Lernverfahren eignet.

6.1. Eigenschaften des Datensatzes

Der im Rahmen dieser Bachelorarbeit entstandene Datensatz umfasst 115 handgezeichnete
UML-Klassendiagramme. Die enthaltenen Skizzen wurden dabei innerhalb einer Daten-
quelle von jeweils verschiedenen Zeichnern ohne Vorlage angefertigt. Die Skizzierenden
waren dadurch ausschliefilich an die gegebene Aufgabenstellung und nicht an weitere
Strukturen gebunden, wie es beispielsweise bei bestehenden Online-Datensiatzen von
Flussdiagrammen [32] der Fall gewesen ist. Wie in Kapitel 4 bereits illustriert wurde,
resultiert daraus eine Varianz der Daten beziiglich verschiedenster Eigenschaften han-
disch angefertigter Diagramme. Die gegebene Vielfaltigkeit und das Existieren fiir Skizzen
typischer Ungenauigkeiten machen die Daten somit moglichst realistisch.

Die darauf aufbauenden Annotationen beinhalten exakte Bounding-Boxen aller der
sich in den Skizzen befindenden Knoten, Kanten und Textblocke. Diese wurden allesamt
mit einer passenden UML-Kategorie klassifiziert. Zusétzlich wurden Weg- und Schliis-
selpunkte aller Kanten markiert. Alle getétigten Textannotationen bestehen weiterhin
aus einer Referenz auf das von ihm beschriebene Element, dem genauen Textinhalt und
einer zugehorigen UML-Textkategorie. Die Annotationen des Datensatzes sind folglich
prazise und vollstandig. Die Verfiigbarkeit dieser im COCO-Datenformat erlaubt zudem
den sofortigen Einsatz fiir maschinelle Lernverfahren wie Arrow R-CNN [14] oder das
DiagramNet-Verfahren [16].

Ein vergleichbarer, annotierter Datensatz von UML-Klassendiagrammskizzen ist zum
jetzigen Zeitpunkt nicht veroffentlicht. Mit dem hdBPMN-Datensatz [27] existiert nach
aktuellem Kenntnisstand zudem nur ein weiterer natiirlicher Offline-Datensatz einer ver-
gleichbaren Diagrammdomaéne. Dieser verfiigt dabei mit 502 BPMN-Diagrammen iiber
weitaus mehr Skizzen als der Datensatz dieser Arbeit. Dies auflert sich vor allem an ei-
ner groferen Anzahl von Knoten- und Kantenelementen, welche fiir das Training, das
Validieren und das Testen eines maschinellen Lernverfahrens eingesetzt werden konnen.
Die Anzahl der in den Skizzen enthaltenen Textblocke ist mit 3040 [15] jedoch gerin-
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ger als die des vorgestellten UML-Datensatzes mit 5335 (siehe Tabelle 5.2). Begriindbar
ist dies durch die in der UML existierende Vielfalt verschiedener Textkategorien (siehe
Unterabschnitt 2.1.1). Ein Einsatz des Datensatzes fiir maschinelle Lernverfahren mit
handschriftlichem Texterkennungssystem ist daher ebenfalls denkbar.

Insgesamt lasst sich aus den genannten Punkten folgern, dass der Datensatz dieser
Arbeit dem in Kapitel 1 dargestellten Problem, der Nichtverfiigbarkeit eines annotierten
Datensatzes von UML-Klassendiagrammskizzen, entgegenwirkt. Die Eigenschaften der
Diagramme und die Annotationen sind dabei dem fiir das maschinelle Lernen bereits
erprobten Offline-Datensatz hdBPMN sehr dhnlich. Durch die in der Arbeit prasentierten
Werkzeuge zur Annotation und Konvertierung von UML-Klassendiagrammen wird zudem
das Erweitern des Datensatzes erleichtert. Eine solche Erweiterung kann zukiinftig die
Anzahl der im Datensatz enthaltenen Diagramme und folglich auch die Haufigkeiten der
bereits auftretenden Knoten- und Kantenkategorien weiter erhdhen.

6.2. Einsatz fiir ein maschinelles Lernverfahren

Um den Datensatz auf die Erkennung handgezeichneter UML-Klassendiagramme zu tes-
ten, wird dieser fiir das maschinelle Lernverfahren DiagramNet [16] von Schifer und
Stuckenschmidt eingesetzt. Dieses wurde von den Entwicklern des Verfahrens fiir den
Kontext der Bachelorarbeit vereinfacht. Das angewandte Lernverfahren wird dabei in
Unterabschnitt 6.2.1 vorgestellt. Die auf Basis des UML-Datensatzes resultierenden Erken-
nungsergebnisse werden anschlieflend in Unterabschnitt 6.2.2 préasentiert.

6.2.1. DiagramNet

Verfahren Der fiir diese Arbeit vereinfachte DiagramNet-Ansatz [16] setzt sich aus drei
Stufen zusammen. In einem ersten Schritt erkennt das Verfahren mittels Faster R-CNN
[25] eine Knotenmenge V. Fiir jeden Knoten v € V wird dabei eine zugehorige Bounding-
Box b, € R* und eine UML-Kategorie ¢, vorhergesagt. Die Vorhersage wird zusitzlich
mit einer Wahrscheinlichkeit p, belegt. Betragt p, fiir einen Knoten v € V weniger als
70%, so wird v aus der Knotenmenge V entfernt. Des Weiteren werden in diesem Schritt
potenzielle Duplikate durch die sogenannte Intersection over Union (IoU) aussortiert. Die
IoU quantifiziert dabei die Uberlappung zweier Bounding-Boxen. Uberschreitet diese 80%
bei zwei Knoten vy, 0, € V, so wird das Element mit der geringeren Wahrscheinlichkeit
aus der Menge V entfernt.

In einem nachsten Schritt generiert das Verfahren anschlielend potenzielle Kantenkan-
didaten. Dazu werden jeweils die Knotenpaare (v1,v;) € E C V X V gebildet. Durch das
Anwenden syntaktischer Verbindungsregeln der UML, kdnnte man bereits zu diesem Zeit-
punkt fehlerhafte Paare aussortieren. Modellierungsfehler dieser Art sind jedoch, wie in
Kapitel 5 illustriert, reguldrer Bestandteil des Datensatzes dieser Arbeit. Das Ausschlieflen
syntaktisch falscher Paare findet somit im angewandten Verfahren nicht statt.

Auf Basis der generierten Kandidaten werden in einem letzten Schritt die endgtltigen
Kantenvorhersagen getroffen. Fir jeden Kantenkandidat (vy,v,) € E wird hierfur als
Erstes die Bounding-Box b(,, ,,) € R* durch das Vereinigen von b,, € R* und b,, € R*
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vorhergesagt. Anschlieflend wird die potenzielle Kante mit einer méglichen UML-Kategorie
C(01,0,) Klassifiziert und zugehorige Wegpunkte prognostiziert. Zusétzlich werden diese
Prognosen, analog zu den Knoten, mit einer Wahrscheinlichkeit p(,, ,,) belegt. Kanten
(v1,02) € E mit p(y,0,) < 70% werden als Folge dessen aus der Kantenmenge entfernt.
Fir jede Kante wird die finale Bounding-Box im Anschluss aus den prognostizierten
Wegpunkten erstellt. Diese ist dabei das kleinste minimale Rechteck, welches aller der
vorhergesagten Wegpunkte beinhaltet.

Speziell fiir den Datensatz dieser Arbeit wird das Modell fir ungerichtete Assozia-
tionen {vy,v,} € E auf die Erkennung beider Richtungen trainiert. Wird dabei sowohl
(v1,0,) als auch (vy,01) erkannt, so wird das Paar mit der geringeren, vorhergesagten
Wahrscheinlichkeit aus der Kantenmenge E entfernt.

Evaluationsmetriken Die vorhergesagten Erkennungen werden auf Basis der in Ab-
schnitt 5.2 beschriebenen Annotation bewertet. Diese wird im Folgenden als Grundwahrheit
referenziert.

Eine Erkennung eines Knotens ist genau dann korrekt, wenn der IoU zwischen dem
vorhergesagten Knoten und einem zugehorigen Element der Grundwahrheit mindestens
80% betragt. Zusatzlich muss der Knoten mit der gleichen UML-Kategorie klassifiziert
worden sein. Eine korrekte Klassifizierung ist weiterhin fiir die Erkennung von Kanten
notwendig. Das Erkennen dieser setzt ebenfalls eine passende Vorhersage der zugehdrigen
Quell- und Zielknoten voraus. Fiir die Evaluation des Datensatzes dieser Bachelorarbeit
ist zudem das Bewerten ungerichteter Kanten ein Novum. Eine in der Grundwahrheit
enthaltene bidirektionale Kante {v;, v,} wird dabei ebenfalls als korrekt erkannt eingestuft,
wenn die Erkennung (v, v,) in gegenldufiger Richtung der Annotation (v, v1) verlauft.

Unter Erfiillung aller der genannten Kriterien kann eine Vorhersage als richtig positiv
deklariert werden. Falsch positiv ist eine Erkennung hingegen, wenn eine solche Zuord-
nung zu keinem Element der Grundwahrheit gegeben ist. Wenn ein annotiertes Element
der Grundwahrheit falschlicherweise nicht erkannt wurde, so ist die Erkennung falsch
negativ. Uber eine Einordnung dieser Art lassen sich die Mengen aller richtig positiven
(TP), falsch positiven (FP) und falsch negativen (FN) Erkennungen bilden. Auf Basis die-
ser konnen verschiedene Evaluationsmetriken berechnet werden, welche die Giite der
Diagrammerkennung quantifizieren.

Die Genauigkeit P definiert dabei den Anteil aller positiven Erkennungen, welche kor-
rekterweise als diese klassifiziert wurden (siehe Gleichung 6.1).

|TP|
= (6.1)
|TP| + |FP|
Die Trefferquote R definiert hingegen den Anteil aller erkannten Elemente der Grund-
wabhrheit (siehe Gleichung 6.2).

B |TP|
~ |TP| +|FN|
Uber diese Metriken lasst sich das F;-Maf3 bestimmen (siehe Gleichung 6.3). Dieses

beriicksichtigt sowohl die Genauigkeit als auch die Trefferquote und quantifiziert somit
ein Mittelmaf3 dieser Werte.

(6.2)
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P«R
P+R

6.2.2. Ergebnisse

Der Datensatz wurde fiir das Training des DiagramNet-Verfahrens in mehrere Versionen
des COCO-Datenformats konvertiert (siehe Abschnitt 5.3). Teil der Betrachtung werden
im Folgenden insbesondere Version 2 und 4 aus Tabelle 5.3, da beide Versionen die Asso-
ziationskategorie spalten. Auf diese Weise ist eine separate Untersuchung der Erkennung
von unidirektionalen und von bidirektionalen Assoziationen moglich. Der Unterschied
der Versionen dufert sich in der Anzahl der existierenden Knotenkategorien innerhalb
des COCO-Datensatzes.

In einem ersten Schritt werden die Erkennungsergebnisse des DiagramNet-Verfahrens
auf Version 2 vorgestellt. Hierbei werden ausschliefSlich Knoten betrachtet, da sich der Auf-
bau der beiden Variationen beziiglich Kanten und Text nicht unterscheidet. Anschlieflend
werden die Resultate mit zwei verschiedenen Modellen des Lernverfahrens auf Version 4
prasentiert.

Version 2 Nach Trainieren des zugehdrigen Trainingssatzes wurde das vereinfachte
DiagramNet-Verfahren auf die Erkennung der Knoten des Validierungssatzes evaluiert.
Hierfiir wurden fiir jeden Knoten sowohl Genauigkeit, Trefferquote als auch F;-Maf}
bestimmt. Der Validierungssatz enthélt dabei nicht jede der im Zuge der Arbeit erhobenen
Knotenkategorien. Knotentypen, welche nur in geringem Mafle im Datensatz vorkommen,
finden sich zu grof3en Teilen ausschlief3lich im Trainingssatz wieder (siehe Tabelle A.4).
Eine Evaluierung der Erkennung dieser wird daher im Folgenden nicht vorgenommen.
Tabelle 6.1 zeigt die entstandenen Ergebnisse auf den im Validierungssatz enthaltenen
Knoten.

Kategorie N P R | F,

Klasse 186 | 94,2 | 96,8 | 95,5
Schnittstelle 13 | 62,5 | 38,5 | 47,6
Enumeration 11 | 72,7 | 72,7 | 72,7
Abstrakte Klasse | 10 | 33,3 | 30,0 | 31,6
Bibliothek 1 0,0 0,0 0,0

Tabelle 6.1.: Haufigkeit N, Genauigkeit P (in %), Trefferquote R (in %) und F;-Maf} (in %)
aller Knoten des Validierungssatzes von Version 2

Die Werte zeigen, dass nach dem Training speziell UML-Klassen akkurat erkannt werden.
Bei diesen ist sowohl die Genauigkeit als auch die Trefferquote sehr hoch, was sich
folglich am zugrundeliegenden F;-Maf duf8ert. Trotz einer geringeren Elementanzahl sind
diese Erkennungsraten auf einem ahnlichen Niveau wie von vergleichbaren Knoten des
hdBPMN-Datensatzes [16]. Die anderen UML-Kategorien weichen hingegen stark von
diesen Ergebnissen ab. Dies ist durch die deutlich niedrigere Haufigkeit im Vergleich zu
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den UML-Klassen begriindbar. Dennoch zeigen insbesondere die Werte der Enumerationen,
dass trotz identischer geometrischer Knotenformen eine Separation bei der automatisierten
Erkennung mdglich sein kann. Durch das Verfiigen grofierer Trainings- und Testmengen
konnten hier eventuell noch bessere Ergebnisse erzielt werden.

Version 4 Die Elementkategorien aus Tabelle 6.1 unterscheiden sich lediglich in einer
Textzeile. Da das DiagramNet-Verfahren nicht tiber ein handschriftliches Texterkennungs-
system verfiigt, werden diese in einem zweiten Schritt der Evaluation zu einer einzelnen
Kategorie mit dem Namen Klassenknoten vereinigt. Durch diese Vereinigung wird zusatz-
lich dem Problem geringerer Elementhéufigkeiten einzelner Knotenkategorien entgegen-
gewirkt. Die im Folgenden prasentierten Ergebnisse beruhen dabei auf zwei verschiedenen
Modellen. Das erste dieser ist das Standardmodell M1, welches analog bei der Validierung
von Version 2 eingesetzt wurde. Das zweite der validierten Modelle M2 wurde im Vorfeld
zusiatzlich auf dem hdBPMN-Datensatz trainiert. Tabelle 6.2 stellt dabei die Erkennungser-
gebnisse der beiden Modelle auf dem Validierungssatz dar. Tabelle 6.3 prasentiert analog
die Ergebnisse auf dem Testsatz von Version 4.

Modell M1 Modell M2

Kategorie N P R F, P R F,

Klassenknoten 2211 99,5 | 99,5 (99,5 100,0 | 99,5 | 99,8
Textblock 707 | 92,4 | 92,6 | 92,5 | 929 | 929 | 92,9
Aggregation 22 | 80,0 | 54,5 | 64,9 | 81,2 | 59,1 | 68,4
Komposition 26 | 87,0 (76,9 | 81,6 | 92,0 | 88,5 | 90,2
Vererbung 63 | 77,6 | 71,4 | 74,4 | 84,2 | 76,2 | 80,0
Abhéngigkeit 17 | 54,5 (353|429 | 52,9 | 52,9 | 52,9
Realisierung 40 | 62,9 | 55,0 | 58,7 | 74,3 | 65,0 | 69,3
Ger. Assoziation 23 | 50,0 | 56,5 | 53,1 | 50,0 | 52,2 | 51,1
Unger. Assoziation | 45 | 77,4 | 53,3 | 63,2 | 83,9 | 57,8 | 68,4
Kanten (gesamt) | 236 | 71,4 | 60,2 | 65,3 | 76,6 | 66,5 | 71,2

Tabelle 6.2.: Haufigkeit N, Genauigkeit P (in %), Trefferquote R (in %) und F;-Maf} (in %)
aller Elemente des Validierungssatzes von Version 4

Ein direkter Vergleich der beiden Modelle zeigt, dass insbesondere die Erkennung
von Kanten mit dem auf dem hdBPMN-Datensatz vortrainierten Modell M2 erkennbar
verbessert wurde. Dies dufiert sich an einem erhohten F;-Maf3 aller Kanten von 66,5% auf
71,2% beim Validierungssatz und von 70,5% auf 76,9% beim Testsatz. Die Erkennung von
Knoten und Textblocken bleibt dabei auf einem dhnlichen Niveau. Das Transferlernen
fir die Erkennung von BPMN-Skizzen zu handgezeichneten UML-Klassendiagrammen
fithrt somit insbesondere bei Kanten zu Verbesserungen. Fiir die Einordnung expliziter
Erkennungsergebnisse einzelner Elementkategorien werden folglich die Werte von Modell
M2 referenziert.

Diese zeigen, dass Klassenknoten nach der Vereinigung dieser hochst akkurat erkannt
werden. Dies auflert sich gleichermafien an einer sehr hohen Genauigkeit und Trefferquote.
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6. Evaluation

Modell M1 Modell M2

Kategorie N P R F, P R F;

Klassenknoten 213 | 99,5 | 99,5 | 99,5 | 98,6 | 99,5 | 99,1
Textblock 712 | 87,6 | 88,1 | 87,8 | 88,7 | 86,9 | 87,8
Aggregation 27 | 100,0 | 55,6 | 71,4 | 944 | 63,0 | 75,6
Komposition 27 | 78,1 | 92,6 | 84,7 | 69,2 | 100,0 | 81,8
Vererbung 66 89,7 | 78,8 | 83,9 | 89,1 | 86,4 | 87,7
Abhiangigkeit 17 | 71,4 | 29,4 | 41,7 | 69,2 | 52,9 | 60,0
Realisierung 32 | 67,9 | 594|633 (759 68,8 | 72,1
Ger. Assoziation 29 | 48,6 | 58,6 | 53,1 | 78,9 | 51,7 | 62,5
Unger. Assoziation | 28 87,5 | 50,0 | 63,6 | 79,2 | 67,9 | 73,1
Kanten (gesamt) | 236 | 77,0 | 65,0 | 70,5 | 80,6 | 73,5 | 76,9

Tabelle 6.3.: Haufigkeit N, Genauigkeit P (in %), Trefferquote R (in %) und F;-Maf (in %)
aller Elemente des Testsatzes von Version 4

Das zugehorige F;-Maf3 ist folglich nahezu maximal mit 99,8% auf dem Validierungssatz
beziehungsweise 99,1% auf dem Testsatz.

Fiir die Evaluation der Erkennung von Textblocken, wurde in dieser Arbeit lediglich die
Bounding-Box dieser beriicksichtigt. Eine Erkennung von Inhalt oder das Klassifizieren
einer Textkategorie ist mit dem derzeitigen DiagramNet-Verfahren nicht darstellbar. Wie
die Ergebnisse zeigen, konnen die Bounding-Boxen der Textinhalte ebenfalls relativ akkurat
erkannt werden. Diese sind jedoch mit einem F;-Maf} von 92,9% beim Validierungssatz,
beziehungsweise 87,8% beim Testsatz, nicht auf dem Level der Klassenknoten. Begriindbar
ist dies durch fiir das Verfahren unvermeidbare Fehler. Diese konnen beispielsweise beim
Erkennen von Multiplizitaten auftreten, deren Bounding-Box meist nur wenige Pixel grof§
ist. Eine minimale Abweichung der erkannten Bounding-Box im Vergleich zur Annotation
fihrt hier aufgrund einer zu geringen IoU bereits zu einer falsch positiven Erkennung.
Des Weiteren ist es fiir das Verfahren nicht immer moglich, Textblocke innerhalb eines
Klassenknotens korrekt zu separieren. Bei Attributen oder Methoden kénnen diese sowohl
ausschlie3lich eine als auch mehrere Zeilen umfassen. Eine korrekte Trennung ist fiir das
System ohne Interpretation des Textinhaltes nicht immer darstellbar. Mit einer expliziten
Erkennung von handgeschriebenem Text konnten sich die genannten Fehler vermeiden
lassen.

Bei der Erkennung von Kanten ist die Genauigkeit auf beiden Satzen signifikant hoher
als die Trefferquote. Die daraus resultierenden F;-Ergebnisse sind dabei niedriger als die der
Knoten und Textblocke. Dies ist unter anderem durch die niedrigere Haufigkeit einzelner
Kantenkategorien begriindbar. Fehler in der Klassifikation dieser sind somit wahrscheinli-
cher, als noch bei Klassenknoten oder Textblocken. Der vergleichbare Offline-Datensatz
hdBPMN beinhaltet deutlich mehr Kanten der selben Kategorie. Die Prazision und Genau-
igkeit der Erkennung dieser ist folglich weitaus hoher. Die erzielten Werte zeigen dennoch,
dass eine Erkennung und Separation von UML-Kanten nach Training dieser darstellbar ist.
Speziell die F;-Ergebnisse der Vererbungs- und Kompositionskanten mit iiber 80% deuten
auf eine prazise Erkennung dieser hin. Durch das Erweitern des Datensatzes konnte man
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6.2. Einsatz fiir ein maschinelles Lernverfahren

in Zukunft bei weiteren Kantenkategorien verbesserte Erkennungsergebnisse erwarten.
Diese Vermutung wird durch eine positive Pearson-Korrelation von 0,73 zwischen der
Haufigkeit und dem zugehorigen Fi-Maf3 aller Kanten des Testsatzes bestarkt.

Die Ergebnisse zeigen insgesamt, dass trotz der im Vergleich zum hdBPMN-Datensatz
niedrigeren Elementhaufigkeiten, eine Erkennung von UML-Klassendiagrammskizzen
moglich ist. Speziell die Genauigkeit und Trefferquote der Erkennung von Knoten und
Textpositionen sind auf Basis der Ergebnisse verwandter Arbeiten [14, 15, 16] bereits
sehr hoch. Die Erkennungsergebnisse von Kanten werden durch das Transferlernen der
BPMN-Domaine verbessert und sind mit einem F;-Maf3 von 71,2% beziehungsweise 76,9%
ebenfalls auf einem guten Niveau. Ein Einsatz des UML-Datensatzes dieser Arbeit fiir das
maschinelle Lernen ist somit moglich. Die Art und Weise der Annotation und das fiir den
Klassendiagrammkontext angepasste COCO-Format eignen sich folglich fiir die Eingabe
maschineller Lernverfahren. Uber eine Interpretation von Textinhalt sind zudem noch
weitere Untersuchungen des Datensatzes moglich, die im Rahmen dieser Bachelorarbeit
aufgrund der Nichtexistenz eines Texterkennungssystems fiir handgeschriebene Schrift
noch nicht evaluiert werden konnten.
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7. Fazit und zukiinftige Arbeiten

Die Bachelorarbeit hat einen Datensatz von UML-Klassendiagrammskizzen fiir maschinelle
Lernverfahren vorgestellt. Die darin enthaltenen Diagramme besitzen dabei fiir Skizzen
typische Eigenschaften wie Ungenauigkeiten in der Modellierung. Die Daten variieren
aulerdem beziiglich dem zugrundeliegenden Diagrammbhintergrund, dem Zeichengerat,
der Aufnahmequalitdt und der Diagrammstruktur. Der im Rahmen dieser Arbeit ent-
standene UML-Image-Annotator ermdglicht dartiber hinaus das prézise Annotieren von
Klassendiagrammskizzen. Die Diagrammskizzen konnen zudem mit ihren zugehorigen
Annotationen in einen COCO-Datensatz transformiert werden. Die Evaluation hat be-
statigt, dass sich der Datensatz fiir den Einsatz maschineller Lernverfahren eignet. Ein
maschinelles Lernverfahren war dabei nach Training einer Teilmenge der Daten in der
Lage, Knoten mit einem F;-Maf} von iiber 99%, Textpositionen mit einem F;-Maf} von iiber
87% und Kanten mit einem F;-Maf} von Uiber 71% zu erkennen. Durch das Transferlernen
der BPMN-Domaine auf die Doméne der UML-Klassendiagramme konnten insbesondere
die Erkennungsergebnisse von Kanten verbessert werden.

Zukiinftige Arbeiten konnen an den Ergebnissen dieser Arbeit ankniipfen und den
UML-Datensatz durch ergidnzende Methoden der Datengewinnung erweitern. Um die
Vielfaltigkeit des Datensatzes weiter zu erh6hen, konnten zuséitzlich handgezeichnete
UML-Klassendiagramme aus der Industrie erhoben werden. Eine weitere Untersuchung
des Lindholmen-Datensatzes (siche Abschnitt 4.3) ist zu diesem Zweck ebenfalls denkbar.
Dariiber hinaus ist ein Einsatz des Datensatzes als Eingabe weiterer maschineller Lern-
verfahren moglich. Speziell Verfahren mit integrierter Texterkennung kénnten iiber eine
Interpretation von Textinhalten weitere Untersuchungen auf dem Datensatz durchfiihren.
Uber das Verfiigen von Textinhalt konnte beispielsweise eine Klassifikation von Text durch-
gefiihrt werden oder Doménenwissen genutzt werden, um die Prazision bei der Erkennung
von UML-Elementen weiter zu erhdhen. Des Weiteren konnten sich zukiinftige Arbeiten
mit der Erkennung und folglich auch mit der Erstellung von Datensétzen handgezeichneter
Diagramme weiterer Doménen beschéftigen. Hierbei ist ebenfalls eine Untersuchung des
in dieser Arbeit nachgewiesenen Transferlernens sinnvoll, um zu tberpriifen, inwiefern
sich die Beobachtungen auf andere Doménen iibertragen lassen.

57






Literatur

[1]

(6]

(7]

Michel R. V. Chaudron, Werner Heijstek und Ariadi Nugroho. ,How effective is
UML modeling ?“ In: Software & Systems Modeling 11.4 (Okt. 2012), S. 571-580. ISSN:
1619-1374. DOI: 10.1007/510270-012-0278-4.

C.FJ. Lange, M.R\V. Chaudron und ]. Muskens. ,In practice: UML software architec-
ture and design description®. en. In: IEEE Software 23.2 (Méarz 2006), S. 40-46. 1SSN:
0740-7459. por1: 10.1109/MS.2006.50.

E. Arisholm u. a. ,The impact of UML documentation on software maintenance: an
experimental evaluation®. In: IEEE Transactions on Software Engineering 32.6 (2006),
S. 365-381. pO1: 10.1109/TSE.2006.59.

Steve Cook u.a. Unified Modeling Language (UML) Version 2.5.1. Dez. 2017. URL:
https://www.omg.org/spec/UML/2.5.1 (besucht am 18.07.2021).

D. Budgen u. a. ,Empirical evidence about the UML: a systematic literature review".
en. In: Software: Practice and Experience 41.4 (Apr. 2011), S. 363-392. 1sSN: 00380644.
DOI: 10.1002/spe.1009.

Marian Petre. ,UML in practice®. In: 2013 35th International Conference on Software
Engineering (ICSE). 2013, S. 722-731. pO1: 10.1109/ICSE.2013.6606618.

Martin Grossman, Jay E. Aronson und Richard V. McCarthy. ,Does UML make the
grade? Insights from the software development community®. In: Information and
Software Technology 47.6 (2005), S. 383-397. 1ssN: 0950-5849. DOI: https://doi.org/
10.1016/j.infsof.2004.09.005.

Sparx Systems. Enterprise Architect. URL: https://www.sparxsystems.eu/ (besucht
am 05. 08.2021).

MKLab. StarUML. URL: http://staruml.io/ (besucht am 03. 08.2021).

Microsoft. Microsoft Visio. URL: https : / / products . office . com/en / visio/
flowchart-software (besucht am 03.09. 2021).

Arnaud Rosques. PlantUML. URL: https://plantuml.com/ (besucht am 03.09.2021).

Mauro Cherubini u. a. ,Let’s Go to the Whiteboard: How and Why Software Devel-
opers Use Drawings®. In: New York, NY, USA: Association for Computing Machinery,
2007, S. 557-566. ISBN: 9781595935939.

Frank D. Julca-Aguilar und Nina S. T. Hirata. ,Symbol Detection in Online Handwrit-
ten Graphics Using Faster R-CNN". en. In: 2018 13th IAPR International Workshop
on Document Analysis Systems (DAS). Vienna: IEEE, Apr. 2018, S. 151-156. ISBN:
978-1-5386-3346-5. DOI: 10.1109/DAS.2018.79.

59


https://doi.org/10.1007/s10270-012-0278-4
https://doi.org/10.1109/MS.2006.50
https://doi.org/10.1109/TSE.2006.59
https://www.omg.org/spec/UML/2.5.1
https://doi.org/10.1002/spe.1009
https://doi.org/10.1109/ICSE.2013.6606618
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.infsof.2004.09.005
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.infsof.2004.09.005
https://www.sparxsystems.eu/
http://staruml.io/
https://products.office.com/en/visio/flowchart-software
https://products.office.com/en/visio/flowchart-software
https://plantuml.com/
https://doi.org/10.1109/DAS.2018.79

Literatur

[14]

[15]

[20]

60

Bernhard Schéfer, Margret Keuper und Heiner Stuckenschmidt. ,Arrow R-CNN for
handwritten diagram recognition®. en. In: International Journal on Document Analysis
and Recognition (IJDAR) 24.1-2 (Juni 2021), S. 3-17. 1ssN: 1433-2833, 1433-2825. poI:
10.1007/s10032-020-00361-1.

Bernhard Schéfer u.a. ,Sketch2BPMN: Automatic Recognition of Hand-Drawn
BPMN Models®. en. In: Advanced Information Systems Engineering. Hrsg. von Marcel-
lo La Rosa, Shazia Sadiq und Ernest Teniente. Bd. 12751. Series Title: Lecture Notes
in Computer Science. Cham: Springer International Publishing, 2021, S. 344-360.
DOI: 10.1007/978-3-030-79382-1_21.

Bernhard Schiafer und Heiner Stuckenschmidt. ,DiagramNet: Hand-Drawn Diagram
Recognition Using Visual Arrow-Relation Detection®. en. In: Document Analysis
and Recognition — ICDAR 2021. Cham: Springer International Publishing, Sep. 2021,
S. 614-630. 1SBN: 978-3-030-86549-8.

Tsung-YiLin u. a. ,Microsoft COCO: Common Objects in Context®. en. In: arXiv:1405.-
0312 [cs] (Feb. 2015). URL: http : / / arxiv . org/ abs / 1405 . 0312 (besucht am
19.07.2021).

Tsung-Yi Lin u.a. COCO Data format. URL: https://cocodataset.org/#format -
data (besucht am 19.07.2021).

Martin Bresler, Daniel Prasa und Vaclav Hlava¢. ,Recognizing Off-Line Flowcharts
by Reconstructing Strokes and Using On-Line Recognition Techniques®. In: 2016
15th International Conference on Frontiers in Handwriting Recognition (ICFHR). 2016,
S. 48-53. poI: 10.1109/ICFHR.2016.0022.

Florian Huber und Georg Hagel. ,Work-in-Progress: Towards detection and syn-
tactical analysis in UML class diagrams for software engineering education®. In:
2020 IEEE Global Engineering Education Conference (EDUCON). 2020, S. 3-7. DOLI:
10.1109/EDUCON45650.2020.9125244.

E. Lank u. a. ,On-line recognition of UML diagrams®. In: Proceedings of Sixth Inter-
national Conference on Document Analysis and Recognition. 2001, S. 356-360. DOTI:
10.1109/ICDAR.2001.953813.

Tracy Hammond und Randall Davis. , Tahuti: A Geometrical Sketch Recognition
System for UML Class Diagrams®. In: ACM SIGGRAPH 2006 Courses. SIGGRAPH ’06.
Boston, Massachusetts: Association for Computing Machinery, 2006, 25—es. ISBN:
1595933646. por1: 10.1145/1185657.1185786.

Vincenzo Deufemia und Michele Risi. ,Multi-Domain Recognition of Hand-Drawn
Diagrams Using Hierarchical Parsing”. In: Multimodal Technologies and Interaction
4.3 (2020). 1sSN: 2414-4088. DOI: 10.3390/mti4030052.

Martin Bresler, Daniel Priisa und Vaclav Hlavac. ,,Online recognition of sketched
arrow-connected diagrams®. In: International Journal on Document Analysis and
Recognition (IJDAR) 19.3 (Sep. 2016), S. 253-267. 1sSN: 1433-2825. poI: 10 . 1007 /
510032-016-0269- z.


https://doi.org/10.1007/s10032-020-00361-1
https://doi.org/10.1007/978-3-030-79382-1_21
http://arxiv.org/abs/1405.0312
https://cocodataset.org/#format-data
https://cocodataset.org/#format-data
https://doi.org/10.1109/ICFHR.2016.0022
https://doi.org/10.1109/EDUCON45650.2020.9125244
https://doi.org/10.1109/ICDAR.2001.953813
https://doi.org/10.1145/1185657.1185786
https://doi.org/10.3390/mti4030052
https://doi.org/10.1007/s10032-016-0269-z
https://doi.org/10.1007/s10032-016-0269-z

[33]

[34]

Shaoqing Ren u. a. ,Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Re-
gion Proposal Networks®. In: IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence 39.6 (2017), S. 1137-1149. por: 10.1109/TPAMI.2016.2577031.

Joseph Redmon u. a. ,,You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection®.
In: 2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). 2016,
S. 779-788. po1: 10.1109/CVPR.2016.91.

Data and Web Sience Group (dwslab) der Universitdt Mannheim. hdBPMN. 2020. URL:
https://github.com/dwslab/hdBPMN (besucht am 23.11.2021).

Business Process Model and Notation (BPMN) Version 2.0. Jan. 2011. URL: https :
//www.omg.org/spec/BPMN/2.0/ (besucht am 20. 12. 2021).

Bilal Karasneh und Michel RV Chaudron. ,,Online Img2UML Repository: An Online
Repository for UML Models.” In: EESSMOD@ MoDELS. Citeseer. 2013, S. 61-66.

Bilal Karasneh und Michel RV. Chaudron. ,Img2UML: A System for Extracting UML
Models from Images®. In: 2013 39th Euromicro Conference on Software Engineering
and Advanced Applications. 2013, S. 134-137. DOI: 10.1109/SEAA.2013.45.

Gregorio Robles u. a. ,An Extensive Dataset of UML Models in GitHub®. In: 2017
IEEE/ACM 14th International Conference on Mining Software Repositories (MSR). 2017,
S.519-522. por: 10.1109/MSR.2017.48.

Ahmad-Montaser Awal u. a. ,First experiments on a new online handwritten flow-
chart database®. In: Document Recognition and Retrieval XVIIL Hrsg. von Gady Agam
und Christian Viard-Gaudin. Bd. 7874. International Society for Optics und Photonics.
SPIE, 2011, S. 81-90. po1: 10.1117/12.876624.

Data and Web Sience Group (dwslab) der Universitdt Mannheim. BPMN Image Anno-
tator. 2020. URL: https://github.com/dwslab/bpmn-image-annotator (besucht am
29.11.2021).

Data and Web Sience Group (dwslab) der Universitait Mannheim. pybpmn. 2021. URL:
https://github.com/dwslab/pybpmn (besucht am 03.08.2021).

UML-Image-Annotator. 2021. URL: https://github. com/LiSSA - Approach/uml -
image-annotator (besucht am 21.12.2021).

Camunda. bpmn-js. URL: https://github. com/bpmn-io/bpmn- js (besucht am
07.08.2021).

pybpmn-uml. 2021. URL: https : //github . com/LiSSA - Approach / pybpmn - uml
(besucht am 21. 12.2021).

Walter F. Tichy, Thomas Karcher und David Meder. Klausur Softwaretechnik 1,
Karlsruher Institut fiir Technologie. Okt. 2011.

Walter F. Tichy, Thomas Karcher und David Meder. Klausur Softwaretechnik 1,
Karlsruher Institut fiir Technologie. Aug. 2011.

Walter F. Tichy, A. Hofer und David Meder. Klausur Softwaretechnik 1, Karlsruher
Institut fiir Technologie. Aug. 2009.

61


https://doi.org/10.1109/TPAMI.2016.2577031
https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.91
https://github.com/dwslab/hdBPMN
https://www.omg.org/spec/BPMN/2.0/
https://www.omg.org/spec/BPMN/2.0/
https://doi.org/10.1109/SEAA.2013.45
https://doi.org/10.1109/MSR.2017.48
https://doi.org/10.1117/12.876624
https://github.com/dwslab/bpmn-image-annotator
https://github.com/dwslab/pybpmn
https://github.com/LiSSA-Approach/uml-image-annotator
https://github.com/LiSSA-Approach/uml-image-annotator
https://github.com/bpmn-io/bpmn-js
https://github.com/LiSSA-Approach/pybpmn-uml

Literatur

[41] Walter F. Tichy, Christopher Gerking und Tobias Hey. Ubung Softwaretechnik 1,
Karlsruher Institut fiir Technologie. 2021.

62



A. Anhang

Schiffe sind entweder Passagier- oder Containerschiffe. Ein Passagierschiff kann ein oder
mehrere Restaurants haben, welche jeweils eine bestimmte Anzahl an Sitzpldtzen zur
Verfiigung stellen. Jedes Schiff hat mindestens einen Dieselmotor. Ein Dieselmotor besteht
aus mehreren Zylindern. Jeder Zylinder hat Ventile und einen Brennraum.

Modellieren Sie das Szenario mdglichst vollstandig als UML-Klassendiagramm.

Abbildung A.1.: Erstes Ursprungsszenario der Nutzerstudie, stammend aus [38]

Ein Giiterzug ist ein Zug, dessen Waggons ausschliefslich Giiterwagen sind. Die Wag-
gons eines Personenzugs sind mindestens ein Reisezugwagen und hochstens ein Speise-
wagen. Jeder Zug hat eine oder zwei Lokomotiven. Reisezugwagen setzen sich aus bis zu
einem GrofSraum sowie einem oder mehreren Abteilen zusammen. Jeder Reisezugwagen
hat eine Klimaanlage, die ein- und ausgeschaltet werden kann. Jede Klimaanlage darf
nur bis zu einer bestimmten maximalen AufSentemperatur betrieben werden.

Modellieren Sie das Szenario moglichst vollstandig als UML-Klassendiagramm. Geben Sie Me-
thoden, Attribute, Multiplizitdten, Restriktionen, Assoziationsnamen, Aggregationen und Kom-
positionen sowie Rollen an.

Abbildung A.2.: Zweites Ursprungsszenario der Nutzerstudie, stammend aus [39]

Ein Fachwerkhaus besteht aus 5 bis 10 Holzstdmmen, 200 bis 400 Lehmziegeln sowie
1.000 bis 2.000 Né&geln. Jedes Baumaterial, egal ob Holzstamm, Lehmziegel oder Nagel,
ist Bestandteil in genau einem Fachwerkhaus. Jedes Fachwerkhaus hat eine bestimmte
Anzahl an Zimmern und Stockwerken. Fur den Bau eines Fachwerkhauses ist mindestens
ein Zimmermann zustandig, welcher einen Namen sowie einen individuellen Stundenlohn
besitzt. Zum Bau des Fachwerkhauses verwendet jeder Zimmermann sein eigenes Werk-
zeug, bestehend aus genau einem Hammer sowie genau einer Sége. Jeder Zimmermann
kann an maximal einem Fachwerkhaus gleichzeitig bauen.

Modellieren Sie das Szenario mdglichst vollstandig als UML-Klassendiagramm. Model-
lieren Sie keine Methoden. Geben Sie Attribute, Multiplizitaten, Restriktionen, Assoziati-
onsnamen sowie Rollen an. (9 P)

Abbildung A.3.: Drittes Ursprungsszenario der Nutzerstudie, stammend aus [40]
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A. Anhang

Aufgabe 3: Klassendiagramm (4 + 3 Punkte)

Teilnahme an Datensammlung fiir Forschungsprojekt

Skizzen sind das Mittel der Wabhl fir eine einfache Kommunikation zwischen Softwareentwicklern oder Soft-
warearchitekten. Maschinelle Lernansatze bendétigen fiir ihre Funktionalitat jedoch viele Trainingsdaten.
Daher nun die Bitte, um Ihre Mithilfe an einem aktuellen Forschungsthema: Sofern Sie damit einverstanden
sind, wirde Herr FuchR gerne lhre Skizzen zu dieser Aufgabe fiir seine aktuelle Forschung verwenden.
Wofir und wie werden lhre Skizzen verwendet:

e lhre Skizzen sollen im Rahmen einer Abschlussarbeit analysiert und dazu verwendet werden, ein Modell
zu trainieren, das Skizzen von UML-Diagrammen automatisch erkennen kann.

e lhre Skizzen sollen Teil eines *anonymisierten* Datensatzes werden, welcher in einer Publikation ver-
offentlicht werden soll, damit Forscher weltweit einen gemeinsamen Trainingsdatensatz verwenden
kénnen.

Sofern Sie mit dem Verwenden auf diese Art und Weise einverstanden sind, schreiben Sie dies bitte einfach
als formlosen Kommentar auf das Blatt Ihrer Losung:

2.B. "Ich bin mit der anonymisierten Verwendung meiner Diagramme, die ich als Ubungsaufgabe zur Vorle-
sung SWT1 erstellt habe, zu Forschungszwecken einverstanden."

Sollten Sie nicht einverstanden sein missen Sie nichts weiter tun und Ihre Abgabe wird nicht verwendet.
Fur Nachfragen steht Herr FuchR lhnen jederzeit per Mail zur Verfligung [dominik.fuchss@kit.edu]

lhre Projektleiterin wurde vom Vorstand der Pear Corp. mit der Umsetzung des Projektes iMage beauftragt.
Da ihre anstehende Beférderung vom Erfolg des Projektes abhdngt, mochte sie, dass zundchst der aktuelle
Zustand des Systems als UML-Klassendiagramm festgehalten wird. Zur Erinnerung: iMage basiert auf JMJRST
(siehe Ubungsblatt 1).

Beachten Sie: Bitte verwenden Sie zur Bearbeitung der Aufgabenteile a) und b) unterschiedlich-farbige Stifte
(z.B. blau fur Teil a) und schwarz fur Teil b)). Verwenden Sie keine roten Stifte.

a) Erstellen Sie basierend auf der folgenden Beschreibung ein UML-Klassendiagramm:

iMage enthdlt verschiedene Verfahren. iMage unterscheidet bei den Verfahren zwischen Ver-
fahren die auf ein einzelnes Bild angewendet werden und Verfahren fiir mehrere Bilder. Bei
Einzelbildverfahren wird eine Verarbeitung auf einem Bild durchgefiihrt und das resultierende
Bild zuriickgegeben. Gegebene Einzelbildverfahren sind einerseits die Qualitédtsreduktion, wel-
che das Bild auf eine festgelegte Farbtiefe der originalen Qualitdt reduziert, sowie andererseits
die Skalierung, bei der das Bild auf eine festgelegte Héhe und Breite skaliert wird. In vorange-
henden Arbeiten der Pear Corp. wurden bereits Mehrbildverfahren zur Collagenerstellung und
zur Mosaikerstellung umgesetzt. Mehrbildverfahren erhalten bei jeder Verarbeitung eine
Menge von Bildern. Auf diesen fiihren sie ihr Verfahren aus und geben das Ergebnis als neues
Bild zuriick. iMage verwendet RGBA-Bilder, welche aus einer beliebigen Anzahl an Pixeln beste-
hen. Jeder Pixel hat eine Farbe, bestehend aus vier ganzzahligen Farbkandlen (rot (R), griin (G),
blau (B) und alpha (A)). Der alpha-Kanal gibt hierbei die Transparenz des Pixels an. Aufierdem
kénnen Bilder in unterschiedlichen Farbtiefen vorliegen (8-Bit, 24-Bit, 32-Bit).

Abbildung A.4.: Aufgabenstellung der Studierendenabgabe (1/2), stammend aus [41]
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Nun soll iMage so erweitert werden, dass ein neues Mehrbildverfahren ScreenGen hinzugefiigt wird,
welches eine bestimmte Farbe aus einem Bild entfernt und ein anderes Bild in dessen Hintergrund
einfugt.

b) Erweitern Sie Ihr UML-Klassendiagramm gemaR der nachfolgenden Beschreibung:

ScreenGen ist ein Mehrbildverfahren, welches aus zwei Einzelbildverfahren besteht und mithilfe
dieser zwei Verfahren ein Ergebnisbild erstellt. Prinzipiell soll ScreenGen mit beliebigen Einzel-
bildverfahren arbeiten kénnen. Zundichst werden die folgenden zwei Einzelbildverfahren nach-
einander verwendet: Das erste Einzelbildverfahren bezieht sich auf eine Farbe. Das Verfahren
bestimmt diejenigen Pixel des ersten Eingabebildes, die dieser Farbe entsprechen, und setzt den
Farbwert dieser Pixel auf transparent. Das zweite Einzelbildverfahren nutzt die Bibliothek
ImageUtils um ein zweites Eingabebild in den Hintergrund des freigestellten Bildes zu setzen
(es existieren jedoch keine Instanzen von ImageUtils). Dazu bezieht sich das Verfahren auf eine
Position. Diese Position bestimmt, ob das freigestellte Bild auf dem Hintergrund entweder oben
links, oben rechts, mittig oder unten mittig positioniert werden soll.

Verwenden Sie in lhrer Modellierung UML-Elemente des Klassendiagramms; z.B. Klassen, Schnittstellen, Ver-
erbungs- und Implementierungsbeziehungen, Assoziationen samt Multiplizitaten, Aggregationen und Kompo-
sitionen. Verzichten Sie auf Nutzung der Object Constraint Language (OCL). Reichern Sie die Klassen um Attri-
bute und Methodennamen an, soweit sie fiir die Modellierung der Beschreibung gebraucht werden.
Zeichnen Sie das Diagramm als Ubung fiir die Klausur von Hand.

Abbildung A.5.: Aufgabenstellung der Studierendenabgabe (2/2), stammend aus [41]
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A. Anhang

Erhebung von UML-Klassendiagrammskizzen

Erhebung von UML-
Klassendiagrammskizzen

* Erforderlich

Im Rahmen meiner Bachelorarbeit am Karlsruher Institut fur Technologie (KIT)
erstelle ich einen Datensatz handgezeichneter UML-Klassendiagramme flr
maschinelle Lernverfahren. Das Ziel dieser Online-Nutzerstudie ist die Erhebung
von UML-Klassendiagrammskizzen, die Teil des Datensatzes werden sollen.

Nach anonymen Angaben zu lhrer Person werden Sie die Aufgabe haben, basierend
auf einem gegebenen Szenario ein UML-Klassendiagramm zu skizzieren. Um die
Aufgabe zu bewaltigen, sollten Sie eine gewisse Erfahrung mit UML-
Klassendiagrammen besitzen. Nach dem Hochladen lhrer Lésung haben Sie die
Moglichkeit, optional lhre E-Mail-Adresse anzugeben, um die Chance auf einen von
zwei 10 Euro Amazon Gutscheinen zu haben. Die Gewinnerinnen oder Gewinner
werden am 06.10.2021 benachrichtigt.

Fragen?
Falls Sie noch Fragen haben, konnen Sie mich unter folgender E-Mail-Adresse erreichen:
philipp.schumacher@student.kit.edu

Fillen Sie bitte folgende Angaben zu Ihrer Person aus
Angaben zu lhrer Person

1. Wie alt sind Sie? *
Markieren Sie nur ein Oval.

unter 18
18-29
30-39

40 oder alter

1/4
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Abbildung A.6.: Google Formular 1 (1/4)




2.

3.

4.

Sie sind... *
Markieren Sie nur ein Oval.

Ménnlich
Weiblich
Divers

keine Angabe

Erhebung von UML-Klassendiagrammskizzen

Was ist Ihr hochster Bildungsabschluss? *

Markieren Sie nur ein Oval.

kein Abschluss
Grund-/Hauptschulabschluss
Mittlere Reife
Fachhochschulreife/Abitur

Abgeschlossene Ausbildung

Abgeschlossenes Studium (Bachelor)

Abgeschlossenes Studium (Master)

keine Angabe

Welche der folgenden Kategorien beschreibt am ehesten lhre derzeitige

Tatigkeit? *

Markieren Sie nur ein Oval.
Ausbildung
Studium

Berufstétig

Sonstiges

2/4

Abbildung A.7.: Google Formular 1 (2/4)
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Anhang

5.

6.

7.

Erhebung von UML-Klassendiagrammskizzen

Welche der folgenden Kategorien beschreibt am ehesten den Bereich lhrer
derzeitigen Tatigkeit? *

Markieren Sie nur ein Oval.

Technik- und Naturwissenschaften
IT
Wirtschaftswissenschaften

Sonstiges

Wie wirden Sie lhre Erfahrung mit dem Skizzieren von UML-Klassendiagrammen
bewerten? *

Markieren Sie nur ein Oval.

keine Erfahrung sehr erfahren

In welchem Kontext (Studium, Beruf, etc.) haben Sie bereits Erfahrung mit UML-
Klassendiagrammen gesammelt? Falls Sie noch keine Erfahrung mit UML-
Klassendiagrammen besitzen, kdnnen Sie diese Frage Uberspringen.

Bitte zeichnen Sie basierend auf dem gegebenen Szenario [1] ein UML-
Klassendiagramm héndisch auf ein Blatt Papier. Verwenden Sie hierfiir UML-Elemente
wie z.B. Klassen, Schnittstellen, Vererbungs- und Implementierungsbeziehungen,
Assoziationen samt Multiplizitdten, Aggregationen und Kompositionen (Es miissen aber
nicht alle genannten Elemente zwingend zum Einsatz kommen). Achten Sie méglichst

Aufgabe auf eine korrekte Verwendung der von Ihnen genutzten UML-Elemente. Eine korrekte
Darstellung des Szenarios ist dabei von geringerer Relevanz.

Sie kénnen Ihre Losung anschlieRend fotografieren oder einscannen und in einem

passenden Format (.png, .jpg, .pdf) hochladen.

3/4
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Erhebung von UML-Klassendiagrammskizzen

[1] Szenario: Jedes Schiff besitzt einen Namen und ein Baujahr. Schiffe sind
entweder Passagier- oder Containerschiffe. Ein Passagierschiff kann ein oder
mehrere Restaurants haben, welche jeweils eine bestimmte Anzahl an Sitzplatzen
zur Verfligung stellen. Jedes Schiff hat mindestens einen Dieselmotor. Ein
Dieselmotor besteht aus mehreren Zylindern. Jeder Zylinder hat Ventile und einen

Brennraum.

Sie wurden diesem Szenario zuféllig zugeteilt. Sollten Sie zu einem spéteren Zeitpunkt die Bearbeitung dieser
Aufgabe fortsetzen wollen, folgen Sie bitte folgendem Link: https://forms.gle/a9Bk8BHAS2YmrDZz5

Bitte laden Sie unter folgendem Link Ihre Lésung hoch. Benennen Sie Ihre Datei
dabei moglichst eindeutig. Mit dem Hochladen lhrer Losung bestatigen Sie, dass

diese Bestandteil eines ggf. 6ffentlichen Datensatzes wird.
https://bwsyncandshare.kit.edu/s/bgrD2qyJEgXfo8g

8. Wie st der Dateiname lhrer hochgeladenen Lésung? *

Vielen Dank fiir Ihre Teilnahme!

Optionale Angabe |hrer E-Mail-Adresse

9. Wenn Sie an der Verlosung der 10 Euro Amazon Gutscheine teilnehmen méchten,
kdénnen Sie hier optional lhre E-Mail-Adresse angeben. Diese wird ausschlieBlich
fur den Zweck der Verlosung gespeichert und nach Abschluss des Gewinnspiels
geldscht. Die Gewinnerinnen oder Gewinner werden am 06.10.2021
benachrichtigt.

Literaturverzeichnis
[1] Walter F. Tichy. Karlsruher Institut fiir Technologie, Softwaretechnik 1 Klausur SS 2011

4/4

Abbildung A.9.: Google Formular 1 (4/4): Szenario
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A. Anhang

Erhebung von UML-Klassendiagrammskizzen

[1] Szenario: Ein Glterzug ist ein Zug, dessen Waggons ausschlieBlich Giiterwagen
sind. Die Waggons eines Personenzugs sind mindestens ein Reisezugwagen und ein
Speisewagen. Jeder Zug hat zwei Lokomotiven. Reisezugwagen setzen sich aus
einem GroBraum sowie mehreren Abteilen zusammen. Jeder Reisezugwagen hat
eine Klimaanlage, die ein- und ausgeschaltet werden kann. Jede Klimaanlage darf

nur bis zu einer bestimmten maximalen AuBentemperatur betrieben werden.
Sie wurden diesem Szenario zuféllig zugeteilt. Sollten Sie zu einem spateren Zeitpunkt die Bearbeitung dieser
Aufgabe fortsetzen wollen, folgen Sie bitte folgendem Link: https://forms.gle/ri3ixWz7nWozEoXf9

Bitte laden Sie unter folgendem Link Ihre L6sung hoch. Benennen Sie Ihre Datei
dabei moglichst eindeutig. Mit dem Hochladen lhrer Losung bestatigen Sie, dass

diese Bestandteil eines ggf. 6ffentlichen Datensatzes wird.
https://bwsyncandshare.kit.edu/s/bgrD2qyJEqXfo8g,

8. Wie st der Dateiname lhrer hochgeladenen Lésung? *

Vielen Dank fir Ihre Teilnahme!

Optionale Angabe lhrer E-Mail-Adresse

9. Wenn Sie an der Verlosung der 10 Euro Amazon Gutscheine teilnehmen mochten,
kénnen Sie hier optional lhre E-Mail-Adresse angeben. Diese wird ausschlieBlich
fUr den Zweck der Verlosung gespeichert und nach Abschluss des Gewinnspiels
geldscht. Die Gewinnerinnen oder Gewinner werden am 06.10.2021
benachrichtigt.

Literaturverzeichnis
[1] Walter F. Tichy. Karlsruher Institut fir Technologie, Softwaretechnik 1 Klausur SS 2011
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Erhebung von UML-Klassendiagrammskizzen

[1] Szenario: Ein Fachwerkhaus besteht aus 10 Holzstdmmen, 200 Lehmziegeln und
2.000 Nageln. Jedes Baumaterial, egal ob Holzstamm, Lehmziegel oder Nagel, ist
Bestandteil in einem Fachwerkhaus. Jedes Fachwerkhaus hat eine bestimmte
Anzahl an Zimmern und Stockwerken. Fir den Bau eines Fachwerkhauses ist ein
Zimmermann zusténdig, welcher einen Namen sowie einen individuellen
Stundenlohn besitzt. Zum Bau des Fachwerkhauses verwendet jeder Zimmermann
sein eigenes Werkzeug, bestehend aus genau einem Hammer sowie genau einer
Sage.

Sie wurden diesem Szenario zufallig zugeteilt. Sollten Sie zu einem spéateren Zeitpunkt die Bearbeitung dieser
Aufgabe fortsetzen wollen, folgen Sie bitte folgendem Link: https://forms.gle/Ttw88AoyyUgMkW6r9

Bitte laden Sie unter folgendem Link lhre Losung hoch. Benennen Sie |Ihre Datei
dabei moglichst eindeutig. Mit dem Hochladen lhrer Losung bestatigen Sie, dass

diese Bestandteil eines ggf. 6ffentlichen Datensatzes wird.
https:/bwsyncandshare.kit.edu/s/bgrD2qyJEqXfo8g

8. Wie ist der Dateiname lhrer hochgeladenen Lésung? *

Vielen Dank fiir lhre Teilnahme!

Optionale Angabe Ihrer E-Mail-Adresse

9. Wenn Sie an der Verlosung der 10 Euro Amazon Gutscheine teilnehmen méchten,
kénnen Sie hier optional lhre E-Mail-Adresse angeben. Diese wird ausschlieBlich
fUr den Zweck der Verlosung gespeichert und nach Abschluss des Gewinnspiels
geldscht. Die Gewinnerinnen oder Gewinner werden am 06.10.2021
benachrichtigt.

Literaturverzeichnis
[1] Walter F. Tichy. Karlsruher Institut fiir Technologie, Softwaretechnik 1 Klausur SS 2009
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Abbildung A.11.: Google Formular 3: Szenario
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A. Anhang

Elementart N | Mittelwert | Min. | Max. | Standardabw.
Klasse 1050 10,8 3 22 3,3
Schnittstelle 87 0,9 0 4 1,1
abstrakte Klasse 106 1,1 0 4 1,4
Enumeration 96 1,0 0 2 0,9
Qualifizierer 9 0,1 0 2 0,3
Paket 5 0,1 0 1 0,2
Raute aus mehrgl. Assoziation 5 0,1 0 2 0,3
Notiz 13 0,1 0 5 0,6
Objekt 15 0,2 0 7 1,0
Utﬂity 6 0,1 0 1 0,2
Bibliothek 5 0,1 0 1 0,2
Knoten (gesamt) 1397 14,4 5 26 4,1
Gerichtete Assoziation 242 2,5 0 14 3,2
Ungerichtete Assoziation 189 1,9 0 11 2,6
Aggregation 153 1,6 0 7 1,9
Komposition 147 1,5 0 7 1,3
Abhangigkeit 116 1,2 0 11 2,5
Vererbung 475 49 0 15 4.0
Realisierung 186 1,9 0 11 3,0
Notizverbindung 14 0,1 0 6 0,7
Kanten (gesamt) 1522 15,7 0 34 6,0
Elementname 1382 14,2 5 25 3,9
Attribut 859 8,9 0 26 5,0
Methode 825 8,5 0 37 6,7
Enumerationswert 335 3,5 0 7 3,2
Kantenbeschriftung 653 6,7 0 34 6,0
Multiplizitat 872 9,0 0 33 6,5
Kommentar 15 0,2 0 5 0,7
Textblocke (gesamt) 4941 50,9 22 101 17,1

Tabelle A.1.: Studierendenabgabe: Detaillierte Statistik der in den Skizzen auftretenden
Elementarten mit Haufigkeit N, Mittelwert, Minimum, Maximum und Stan-
dardabweichung
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Elementart N | Mittelwert | Min. | Max. | Standardabw.
Klasse 154 8,6 3 11 2,0
Schnittstelle 1 0,1 0 1 0,2
abstrakte Klasse 1 0,1 0 1 0,2
Enumeration 0 0,0 0 0 0,0
Qualifizierer 0 0,0 0 0 0,0
Paket 0 0,0 0 0 0,0
Raute aus mehrgl. Assoziation | 0 0,0 0 0 0,0
Notiz 0 0,0 0 0 0,0
Objekt 0 0,0 0 0 0,0
Utﬂity 0 0,0 0 0 0,0
Bibliothek 0 0,0 0 0 0,0
Knoten (gesamt) 156 8,7 3 11 1,9
Gerichtete Assoziation 11 0,6 0 3 1,1
Ungerichtete Assoziation 34 1,9 0 7 2,3
Aggregation 25 1,4 0 6 1,8
Komposition 24 1,3 0 5 1,4
Abhiangigkeit 5 0,3 0 5 1,1
Vererbung 54 3,0 0 5 1,7
Realisierung 2 0,1 0 2 0,5
Notizverbindung 0 0,0 0 0 0,0
Kanten (gesamt) 155 8,6 2 13 2,8
Elementname 156 8,7 3 11 1,9
Attribut 75 4,2 1 15 3,4
Methode 19 1,1 0 8 2,0
Enumerationswert 0 0,0 0 0 0,0
Kantenbeschriftung 22 1,2 0 8 2,2
Multiplizitat 122 6,8 0 16 5,2
Kommentar 0 0,0 0 0 0,0
Textblocke (gesamt) 394 21,9 12 37 6,6

Tabelle A.2.: Nutzerstudie: Detaillierte Statistik der in den Skizzen auftretenden Element-
arten mit Haufigkeit N, Mittelwert, Minimum, Maximum und Standardab-
weichung
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A. Anhang

Elementart N | Mittelwert | Min. | Max. | Standardabw.
Klasse 1204 10,5 3 22 3,2
Schnittstelle 88 0,8 0 4 1,0
abstrakte Klasse 107 0,9 0 4 1,3
Enumeration 96 0,8 0 2 0,9
Qualifizierer 9 0,1 0 2 0,3
Paket 5 0,0 0 1 0,2
Raute aus mehrgl. Assoziation 5 0,0 0 2 0,2
Notiz 13 0,1 0 5 0,6
Objekt 15 0,1 0 7 0,9
Utﬂity 6 0,1 0 1 0,2
Bibliothek 5 0,0 0 1 0,2
Knoten (gesamt) 1553 13,5 3 26 4,4
Gerichtete Assoziation 253 2,2 0 14 3,0
Ungerichtete Assoziation 223 1,9 0 11 2,6
Aggregation 178 1,5 0 7 1,9
Komposition 171 1,5 0 7 1,3
Abhangigkeit 121 1,1 0 11 2,4
Vererbung 529 4.6 0 15 3,8
Realisierung 188 1,6 0 11 2,8
Notizverbindung 14 0,1 0 6 0,6
Kanten (gesamt) 1677 14,6 0 34 6,2
Elementname 1538 13,4 3 25 4,2
Attribut 934 8,1 0 26 5,1
Methode 844 7,3 0 37 6,7
Enumerationswert 335 2,9 0 7 3,2
Kantenbeschriftung 675 5,9 0 34 6,0
Multiplizitat 994 8,6 0 33 6,3
Kommentar 15 0,1 0 5 0,6
Textblocke (gesamt) 5335 46,4 12 101 19,0

Tabelle A.3.: Gesamtdatensatz: Detaillierte Statistik der in den Skizzen auftretenden Ele-
mentarten mit Haufigkeit N, Mittelwert, Minimum, Maximum und Standard-
abweichung
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Trennung

Typ

Elementart (Haufigkeit)

Training

Knoten

Klasse (840), Schnittstelle (62), Enumeration (71),
Abstrakte Klasse (90), Qualifizierer (9), Paket (5),

Raute aus mehrgliedriger Assoziation (5), Notiz (13),
Objekt (15), Utility (5), Bibliothek (4)

Kanten

Gerichtete Assoziation (201), Aggregation (129),
Ungerichtete Assoziation (150), Komposition (118),
Abhiangigkeit (87), Realisierung (116),
Vererbung (400), Notizverbindung (14)

Textblocke

Elementname (1105), Attribut (715), Methode (668),
Enumerationswert (247), Kantenbeschriftung (477),
Multiplizitat (689), Kommentar (Text in Notizknoten) (15)

Validierung

Knoten

Klasse (186), Schnittstelle (13), Enumeration (11),
Abstrakte Klasse (10), Bibliothek (1)

Kanten

Gerichtete Assoziation (23), Aggregation (22),
Ungerichtete Assoziation (45), Komposition (26),
Abhiangigkeit (17), Realisierung (40),
Vererbung (63)

Textblocke

Elementname (221), Attribut (113), Methode (103),
Enumerationswert (39), Kantenbeschriftung (78),
Multiplizitat (153)

Test

Knoten

Klasse (178), Schnittstelle (13), Enumeration (14),
Abstrakte Klasse (7), Utility (1)

Kanten

Gerichtete Assoziation (29), Aggregation (27),
Ungerichtete Assoziation (28), Komposition (27),
Abhiangigkeit (17), Realisierung (32),
Vererbung (66)

Textblocke

Elementname (212), Attribut (106), Methode (73),
Enumerationswert (49), Kantenbeschriftung (120),
Multiplizitat (152)

Gesamt

Knoten

Klasse (1204), Schnittstelle (88), Enumeration (96),
Abstrakte Klasse (107), Qualifizierer (9), Paket (5),
Raute aus mehrgliedriger Assoziation (5), Notiz (13),
Objekt (15), Utility (6), Bibliothek (5)

Kanten

Gerichtete Assoziation (253), Aggregation (178),
Ungerichtete Assoziation (223), Komposition (171),
Abhiangigkeit (121), Realisierung (188),
Vererbung (529), Notizverbindung (14)

Textblocke

Elementname (1538), Attribut (934), Methode (844),
Enumerationswert (335), Kantenbeschriftung (675),
Multiplizitat (994), Kommentar (Text in Notizknoten) (15)

Tabelle A.4.: Detaillierte Elementverteilung: Training, Validierung und Test
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