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Sommaire

La nécessité de construire et de comprendre des modeles prédictifs pour améliorer la
qualité de logiciel de maniére précise et explicite, indépendamment de tous criteres
(Ex : échantillon de données) nous ameéne a chercher une nouvelle approche pour
contourner les problémes des techniques existantes de construction et d’utilisation des

modeles de prédiction de la qualité du logiciel.

Dans cette thése, nous proposons une approche hybride liant deux familles de travaux
pour la construction et l'utilisation des modeles de prédiction de la qualité de logiciel.
Ces deux familles offrent des avantages complémentaires : d’une part les approches
basées sur les données historiques dérivent statistiquement des rapports corrects entre
les attributs internes de logiciel (métriques) et les caractéristiques internes de la qualité.
D’autre part, les approches basées sur les connaissances du domaine sont faciles a
utiliser grice a leurs capacités explicatives. Plutdt que de construire un nouveau modele
a partir de rien (d’aucune base), nous proposons d'étendre I'ancien modele en utilisant
les heuristiques du domaine. Afin de permettre cette extension, nous transformons les

valeurs seuils précises des régles du modele naif en utilisant la logique floue.
Le modele hybride proposé a pour objectif de :

- Résoudre le probléme d'utilisation des valeurs seuils associées aux modeles
d'évaluation en les remplacant par des valeurs seuils floues (identification des
tendances en incluant d'autres causes).

- Améliorer 'exactitude d'évaluation en incluant les heuristiques du domaine

- Faire une validation empirique et inclure les jugements des experts

Nous présentons une approche pour étendre les modeles basés sur les régles classiques
de prédiction en intégrant les connaissances du domaine. Le but de l'extension est de
transformer les modeles naifs en modeles causals aidant dans le processus de prise de

décision. Nous décrivons comment, a partir d'un systéme basé sur les regles classiques,
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nous pouvons détourner ses faiblesses, a savoir l'utilisation des valeurs seuils
numériques et les limites d’utilisation des régles dérivées pour supporter I’aide a la

décision, en utilisant la logique floue et en ajoutant les heuristiques du domaine.

Nous avons également conduit une expérimentation pour comparer le modele initial et
le modele étendu afin de valider notre approche. Dans cette expérience, nous avons
étendu un modele de prédiction de I’instabilité existant en ajoutant les connaissances du
domaine. L'expérience a prouvé que le modele étendu améliore de maniere significative
l'exactitude de prédiction. Elle prouve également que les utilisateurs apprécient les

capacités explicatives offertes par le modéele étendu.

Mots Clés : modéle causal, modele naif, fuzzification, defuzzification, métriques de
logiciels, logique floue, qualité de logiciel, modéle prédictif.
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Abstract

The need to build and understand predictive model to improve software quality in a
precise and explicit manner, independently of any criteria (sample data) brings us to
look for a new approach to circumvent the problems with existing models to build and

apply software quality estimation models.

In this thesis, we propose a hybrid approach to bridge the gap between two families of
work for building and using software quality prediction models. The two families offer
complementary advantages. Historical measurement data-based approaches derive
statistically correct relationships between software internal attributes metrics and
quality characteristics. In the same time, domain knowledge-based approaches are easy
to use for their explanatory capabilities. Rather than building the latter from scratch, we
propose to extend the former using domain heuristics. To allow this extension, we first

transform the precise threshold values of naive model rules using fuzzy logic.
Our proposed hybrid model can handle:

+ The problem of using precise threshold values associated with the estimation models
by replacing them with fuzzy threshold values ( identification of the trends by
including others causes).

+ The improvement of estimation accuracy by including domain specific knowledge

+ Empirical validation and expert judgment

We present an approach to extend classical rule-based prediction models by integrating
domain knowledge. The goal of the extension is to transform naive models into more
causal models that are good supports for decision-making. We describe how, starting
from a classical rule-based system, we can circumvent its weaknesses, namely the use
of numerical threshold values and the limited usefulness of the derived rules for

decision support, by using fuzzy logic and by adding domain heuristics.
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We also conducted an experiment to compare the original and the extended models in
order to validate our approach. In this experiment, we extended an existing instability
prediction model by adding domain knowledge. The experiment showed that the
extended model significantly improves the correctness of the predictions process. It also
shows that the users appreciate the explanatory capabilities offered by the extended

model.

Keywords: causal model, naive model, fuzzification, defuzzification, software metrics,

fuzzy logic, software quality, predictive models.
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Chapitre 1

Introduction et problématique

L’avénement des Normes ISO 9000, ISO/SPICE et, plus généralement, la prise de
conscience du besoin en matiére de qualité des logiciels et des systemes ont poussé les
entreprises & chercher des solutions visant a 1’amélioration de leurs pratiques et a
’optimisation des processus de développement et de maintenance des logiciels. Cette
prise de conscience s’est accélérée avec la formalisation des concepts et des pratiques

rattachées a la qualité.

Aujourd’hui, des normes internationales et des standards éprouvés existent et
fournissent un cadre d’expression et d’action. Désormais, la qualité n’est plus une
volonté qui se décrit en marge de 1’objet auquel elle s’ applique; elle fait partie de 1’objet
lui-méme. Depuis longtemps déja, certaines entreprises, voulant assurer a leurs clients
un certain niveau de qualité des "Systémes” qu’elles fabriquent, se sont données les
moyens d’intégrer dans leur processus de développement la dimension du contrdle de la
qualité au niveau logiciel. C’est notamment le cas des industries de 1’aéronautique, de

I’espace, du transport, de 1I’armement et du monde médical.

Quantifier la qualité est important. Cela facilite pour I’acheteur le processus de prise de
décision. En général, les mesures quantitatives de la qualité permettent de prévoir la
satisfaction que 1’on pourrait tirer d’un logiciel avant d’avoir la chance de I'utiliser
pratiquement. Cela est utile quand on ne connait pas le logiciel ou lorsque celui-ci est en

cours de développement.

Cependant, la définition de la qualité pose un grand probléme: beaucoup de gens
penseront que la qualité est simplement ’absence des erreurs. Les définitions des

dictionnaires sont trés vagues. La meilleure, peut étre, est celle donnée par le



dictionnaire Oxford English Dictionary selon lequel la qualit€é est vue comme un
caractére particulier de supériorité. Plusieurs références en génie logiciel définissent la
qualité comme étant I’'implémentation correcte des spécifications. Une telle définition
est utile lors du processus de développement mais ne permet pas a I’utilisateur final de
comparer entre plusieurs approches. Selon I'ISO, la qualité est I’ensemble des
caractéristiques d’un produit ou d’un service qui porte sur sa capacité a satisfaire des
besoins implicites ou explicites. L’IEEE définit la qualité par le degré avec lequel un
systéme, un composant ou un processus posséde une combinaison d’attributs désirés.
Pressman définit la qualité dans [1] comme la conformité aux exigences explicites, a la
fois fonctionnelles et de performances, aux standards de développements explicitement
documentés et aux caractéristiques implicites qui sont attendues de tous logiciels
professionnellement développés. Cependant, des utilisateurs différents peuvent avoir
des attentes différentes d’un méme produit. Par exemple, un débutant est plus concerné
par la facilit¢ d’usage et d’apprentissage, aux dépens des performances; un
administrateur de systéme peut étre plus intéressé par la détection automatique des

erreurs et le recouvrement sur erreur que par la facilité d’installation, etc.

La notion de subjectivité dans la définition de la qualité peut étre contournée en €tudiant
chacune des caractéristiques a part (ex : stabilité ), cela nous permettant de rendre moins
abstraite la définition de la qualité et de lier son champ de définition a plusieurs criteres

constituant ensemble la notion concréte de la qualité.

Pendant une longue période, de nombreuses métriques ont été inventées pour mesurer la
qualité du logiciel. Cependant, quantifier la qualité suppose un accord universel sur ce
que constitue la qualité. Elle a donc été considérée comme une qualit€ absolue sujette a
des mesures objectives. Or, la qualité est comme la beauté, sa valeur dépend de I’ceil qui
est entrain de la juger; n’importe quelle mesure de qualité véhicule beaucoup de

subjectivité.

La qualité est généralement définie par D'aptitude d’un produit 2 atteindre ses

spécifications. Elle a été vue comme un ensemble de caractéristiques; ces derniéres a



leur tour sont définies par des ensembles de critéres auxquels on peut associer des
indicateurs mesurables. Dans ce contexte, prédire la qualité revient a mesurer ces
caractéristiques externes, a savoir la stabilité, la réutilisabilité, la compréhensibilité, etc.
Cependant, ces derniéres sont difficilement mesurables a priori et doivent I’étre a

I’usage.

Les contributions majeures de ce projet seront les suivantes:

e Bitir un modeéle de prédiction de la qualité pour la stabilité des systémes a
objets.

e Identifier les métriques indicatrices de stabilité.

e Introduire la logique floue pour gérer I’incertitude inhérente a la prédiction.

e Généraliser I’application du modele en évitant le probléme des valeurs seuils.

e Faciliter la prise des décisions et gérer le risque li€ a plusieurs causes en utilisant
un modele causal.

e Faciliter la validation par des experts des modeles prédictifs et donc leur

acceptation a grande échelle.

Contexte et problématique

Les considérations de la qualité sont de plus en plus devenues d’importance primordiale
dans le processus de développement et de conception d’un logiciel de qualité, tandis que
la plupart des logiciels sont congus sans prise en compte explicite de leur stabilité.
Cependant, le passage d’une version de logiciel a 1’autre nécessite beaucoup d’effort
(ajout de nouvelles fonctionnalités, correction des erreurs, adaptation aux nouvelles
plates-formes, etc..). Plusieurs études ont montré que 65 % a 75 % de I’effort total
déployé durant le cycle de vie d’un logiciel I’est, en fait, pour sa maintenance. Plus de
50% de I’effort fourni en maintenance perfective et corrective est dépensé a comprendre
les programmes existants. La plupart des techniques utilisées pour batir des modeles
prédictifs de qualité de logiciel présentent plusieurs défauts de conception ou de

précision. Cependant, d’autres critéres doivent étre pris en compte dans le processus de



prédiction tel que la compréhensibilité, la facilit€ d’utilisation et I’exactitude des
résultats obtenus.

Notre travail se base sur I’étude d’une caractéristique de la qualité : la stabilité. Le
but ultime de notre approche est de proposer un modele pour prédire la stabilité des
systémes a objet, de répondre a la question :

Qu’est ce qui peut influencer ’évolution d’une classe ?

La définition de la stabilité selon ISO9126 correspond au nombre d’éléments du logiciel
qui peuvent entrainer un risque d’effets non souhaités lors d’une modification : un

logiciel est stable si sa modification n’a pas d’impact sur les autres logiciels ou en a

peu.

Solution proposée

L’idée générale pour estimer la qualité d’un logiciel est d’utiliser des attributs internes
du logiciel (Ex : hiérarchie, couplage, cohésion, complexité, etc..) qui sont directement
mesurables, mais difficilement interprétables. Ces derniers ont une grande utilité s’ils
sont reliés a des caractéristiques externes de qualité, c’est-a-dire si on peut les utiliser
pour prédire des caractéristiques de la qualité. Mieux encore, ils pourraient servir a

établir un lien de cause a effet entre les deux.

Notre approche a pour objectif de définir un modele de prédiction de la stabilité des
bibliothéques de classes a objets. Cela permet de vérifier si la conception d’une
bibliothéque ne va pas entraver son évolution. Nous proposons une solution basée sur
un modeéle causal permettant de capturer une tendance plutdt que des valeurs seuils et
d’expliquer les relations qu’il y a entre la stabilité et les facteurs d’influence

(métriques).

L’idée est d’utiliser la logique floue pour avoir des seuils flous et un modele causal pour
intégrer les heuristiques du domaine afin d’expliquer les relations de causalité
(métriques-stabilité). Nous batissons ces modeles a partir des métriques du logiciel

(indicateurs de la qualité) et d’une nomenclature de changement (évolution/stabilité) a



définir. Une expérimentation aura lieu sur des échantillons des bibliothéques avec

différentes versions.

Plan du mémoire

Le chapitre 2 introduit les concepts de base des différentes techniques de prédiction de
la qualité du logiciel. Nous donnons une description de chaque approche et nous
présentons a la fin une syntheése globale basée sur une étude comparative entre ces

techniques.

Le chapitre 3 donne un apercu général sur la logique floue. Nous définissons le principe
général de cette derniére et nous exposons les principales étapes de la conception floue.
Ensuite, nous abordons nos motivations du choix de la logique floue pour modéliser
notre systéme. Enfin, nous présentons les champs d’application de la logique floue dans

I’industrie.

Le chapitre 4 décrit notre approche de construction d’un modele prédictif en tragant les
objectifs et les motivations liées a cette approche. Ensuite, nous définissons la
caractéristique de qualité a prédire et les métriques liées a cette derniére. Nous

présentons finalement le modele naif sous forme de régles estimant la stabilité.

Le chapitre 5 met en évidence les principes théoriques mentionnés dans le chapitre
précédent. Il décrit en détails les étapes de fuzzification, de dérivation des régles floues,

d’inférence des régles et de défuzzification.

Le chapitre 6 décrit les parties implémentation de ce projet. Nous motivons nos choix
des solutions utilisées pour modéliser et représenter notre systeme. Nous présentons
ensuite 1’architecture générale du systéme en fonctionnalités et en modules. Nous
présentons chaque module du systtme et expliquons les diagrammes de classes
correspondants. Nous décrivons 2 la fin I’outil OO1, surtout les fonctions prédiction et

restructuration, et nous proposons les améliorations futures de I’outil.



Le chapitre 7 sert a valider notre approche. Nous expliquons au début le principe de
validation ensuite nous présentons les objectifs de notre expérimentation et la
méthodologie suivie pour I’effectuer; nous utilisons ’outil OO1 pour valider nos
modéles de prédiction. Enfin nous faisons une analyse et une synthése des résultats

obtenus.

Nous terminons enfin cette étude par une conclusion portant sur nos travaux et une série

d’orientations pour les travaux a venir.



Chapitre 2

Modeles prédictifs de la qualité du logiciel

Dans ce chapitre, nous effectuons un tour d’horizon des principaux modeles utilisés
pour la prédiction de la qualité de logiciel. Nous illustrons leur fonctionnement par un
exemple explicatif de chaque modele. Ensuite, nous faisons une synthése générale en
présentant un tableau comparatif entre modeles. Finalement, nous donnons une
conclusion en soulignant les éléments manquants dans un modéle prédictif, en

expliquant la différence entre un modele naif et un modele causal.

2.1 GENERALITES

Construire un modéle de prédiction revient généralement a établir une relation de cause
a effet entre deux types de caractéristiques du logiciel : les attributs internes qui sont
directement mesurables tels que la taille, I'héritage, le couplage, et des caractéristiques
de qualité qui sont mesurables aprés un certain temps telles que la maintenabilité, la
stabilité et la réutilisabilité.

Dans la communauté de recherche en génie logiciel, plusieurs modeles ont été
construits pour prédire la réutilisabilité, la maintenabilité et d’autres caractéristiques de
qualités des composantes orientées objet. On peux citer les travaux de Basili et al [2]
pour prédire la prédisposition aux fautes “faults proneness”, les travaux de Demeyer et
Ducasse [3] pour prédire la stabilité des cadres d’applications, les travaux de Price et
Demurjian [4] pour prédire la réutilisabilité des classes a objets, les travaux de Li et
Henry [5] pour prédire I’effort de maintenance, et les travaux de Sahraoui et al qui
exploitent dans [6,7,8] les techniques statistiques et d’apprentissage pour estimer la
réutilisabilité, et la prédisposition aux fautes des bibliothéques a objets. Ces modeles

différent selon au moins deux points de vues:
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- La technique qu’ils adoptent pour construire le modele de la qualité :
certains d’entre eux utilisant des techniques statistiques, d’autres se
basant sur des techniques d’apprentissage ou d’arbre de décision.

- Le principe de raisonnement de chaque modele.

Plusieurs groupes de recherche exploitent ou combinent des techniques (méthodes ou
approches) pour construire des modeles prédictifs. On retrouve des techniques
statistiques, des techniques a réseau bayésien, des techniques a arbre de décision, des
techniques a logique floue, des techniques a base de reégles ou a base de cas et des
techniques basées sur les réseaux de neurones. Des approches hybrides qui combinent
deux techniques pour construire un modele prédictif peuvent aussi étre utilisées (Ex :
technique hybride neuro-floue ). Tous ces groupes ont des objectifs en commun qui

sont, entre autres, la dérivation des procédures permettant:

- de manipuler une large variété de probleémes représentés par des données

suffisantes, ce qui permet de faciliter la généralisation des résultats obtenus.
- leur applicabilité dans un contexte purement expérimental prouvant leur succes.

- d’avoir un comportement décisionnel similaire a celui de I’€tre humain, mais

ayant ’avantage de 1’uniformité et de I’explicité.

2.2 QUELQUES DEFINITIONS

Meétrique: est une assignation empirique objective d’un nombre ou d’un symbole a une
entité pour caractériser un attribut spécifique et le décrire selon des regles clairement
définies [9].

Exemple : DIT décrit I’ attribut profondeur dans un arbre d’héritage de I’entité classe.

Caractéristique de qualité: ensemble d’attributs portant sur le rapport existant entre le
niveau de service d’un logiciel et la qualité de ressources utilisées, dans des conditions

déterminées [9].
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Exemple : maintenabilité, fiabilité, etc. On peut trouver leurs définitions dans la norme

ISO/IEC 9126.

Modgéle prédictif: consiste en un modéle mathématique et d’un ensemble de procédure
de prédiction pour déterminer des paramétres inconnus et interpréter des résultats [9].
Exemple : COCOMO modeéle de prédiction permettant de prédire I’effort et la charge du

développement en fonction de la taille du code.

Modeéle naif: est un modele prédictif se traduisant par des relations directe entre des
attributs prédictifs et la caractéristique de qualité prédite [10].

Exemple : Effort = f (taille)

Modéle causal: est un modele prédictif se traduisant par une succession de relations de
causalité impliquant d’une part les attributs prédictifs et les conclusions intermédiaires
avec la caractéristique prédite. Chacune de ces relations et intuitive (voir I’exemple de

la page 10)

2.3 APPROCHES STATISTIQUES

Plusieurs travaux de recherche dans le domaine de la qualité ont ét€ basés sur
I'utilisation des techniques statistiques pour prédire la qualité d’un logiciel. Les travaux
présentés par Briand et al [3,4,5,6] sont les plus prometteurs dans ce domaine. Ces
derniers utilisent des techniques de régression simple et a variables multiples qui
permettent de prédire 1’effort de maintenance a 1’aide des métriques collectées a partir

du code source.

La forme d’un modele prédictif basée sur une régression a variables multiples est

comme suit :

(cpt+e Xy+L+c,)

+aX+L+c,X,)

n(X,,L,X,)=
(X, ) 1+ e
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(Le modele de régression simple différe par l’existence d’une seule variable
indépendante)

7T est la variable dépendante; elle représente la probabilité de trouver une faute dans
une classe, les X; sont les variables indépendantes (mesures de qualité : les métriques).
Co C, sont des coefficients qui évaluent I’impact des variables indépendantes sur la

variable dépendante.

Pour illustrer ce concept, considérons 1’exemple d’un modéle de prédiction basée sur la
régression a une seule variable pour prédire les prédispositions aux fautes dans une
bibliothéque de classes. La variable indépendante est la métrique DIT (profondeur dans
I’arbre d’héritage). Nous appliquons la formule pour une valeur de DIT 3 le résultat
est : 77 (3) = 0.4, nous interprétons ce résultat comme suit : “ il y a 40% de probabilité
pour détecter les fautes dans la classe ayant un DIT=3 " ou “ 40% des classes qui ont un

DIT est égal a 3 contient des fautes

2.4 APPROCHES PAR RESEAU BAYESIEN

Un réseau bayésien est un graphe dont les nceuds définissent les variables du systéme et
dont les arcs définissent 1’existence de relations entre ces variables. Les deux notions
essentielles que modélisent les réseaux bayésiens sont l'incertitude et la causalité. La
notion d'incertitude est présente dans les nceuds du réseau qui sont des variables
aléatoires. La notion de causalité, quant 2 elle, provient des directions des arcs liant les
nceuds du réseau. Plus formellement, ces arcs sont des relations de dépendance entre les

variables aléatoires qui forment alors une chaine de causalité.

Un réseau bayésien est en quelque sorte un réseau causal, auquel on ajoute des éléments
de probabilité issus de la théorie bayésienne. Cette derniere est basée sur la fameuse

reégle de Bayes qui dit que, si I’on a deux événements A et B, alors :

P(A)P(B| A)
P(B)

P(A|B)=
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La formule de Bayes est généralement exploitée en ignorant P(B). Le but recherché
alors est non pas la probabilité précise de réalisation d’un événement, mais la confiance

que I’on a dans la réalisation de cet événement en se fiant a I’expérience acquise.

Plusieurs travaux ont utilisé les réseaux bayésiens pour prédire la qualité de logiciel.
Neil & Fenton [10,11] ont conduit des travaux pour prédire la densité des défauts et le
coiit de développement des bibliothéques de classe a objet. Selon la Figurel, les défauts
introduits dépendent principalement de la complexité du probléme et de I'effort de

conception.

Complexité du probleme > @ Effort de conception

Défauts résiduels

Effort de test ———>

Utilisation opérationnelle > Défauts opérationnels

Figure 1. Estimation des défauts de développement du logiciel en utilisant un réseau
bayésien.

Les résultats montrent qu'il est trés probable que I'utilisation opérationnelle est
susceptible d’étre trés grande et la complexité de probleme est également grande si le

nombre de tests faits est petit.

Un réseau bayésien permet de modéliser de maniére explicite des situations incertaines,

de combiner différents types d’informations et d’ajouter plus de clarté et de visibilité
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pour la prise de décision en utilisant des outils graphiques tel que Hugin [12] pour les

calculs et la représentation de réseau bayésien.

2.5 APPROCHES PAR ARBRE DE DECISION

Un arbre de décision est un graphe dont les nceuds non-terminaux sont associés a une
question. Les réponses sont associées aux branches menant aux enfants d'un nceud non-
terminal. Un chemin de la racine a un nceud correspond a une série de questions et
réponses. Les items stockés dans un nceud terminal sont ceux qui correspondent a la
série de questions et réponses qui constituent le chemin de la racine au nceud. Ici, les
questions portent sur les attributs et leurs valeurs par rapport a des seuils. Les questions
et réponses sur le chemin de la racine a un nceud déterminent une conjonction d'attributs
définissant un sous-ensemble de 1'ensemble des exemples possibles.

C4.5 [13] est un outil de classification basé sur I’approche par arbre de décision. 1l
utilise un ensemble d'exemples qui ont la méme structure, de la forme attribut-valeur.

Ces derniers représentent les exemples de classe.

L’étape clé de I’algorithme est la bonne sélection d’attributs pour obtenir des arbres de
décisions ayant une grande exactitude de prédiction. Une mesure d’entropie est utilisée
pour déterminer la quantité d’information qu’apporte le nceud. Soit un attribut A qui
prend une valeur dans I’ensemble {a; } i=1,....n et la distribution de probabilité P={p(a;)}
i=1,....n OU, p(a;) la probabilité que A=a;, I'information donnée par cet attribut est donnée
par ’entropie de Shannon :

H(A) = -—i P(a;)log, (P(a,))

i=l

Cette notion est exploitée pour ranger les attributs et pour construire des arbres de
décision ou, dans chaque nceud, on utilise l'attribut avec la plus grande valeur de

discrimination.

La Figure suivante illustre la forme d’un arbre de décision construit par C4.5 (voir
[14]):
Exemple d’un arbre de décision pour DIT = 3,CLD=2,NOM =4:
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DIT >>2

CLD >>0 NOM >>8

Figure 2. Classification basée sur I’inférence binaire

Dans cet exemple, I’arbre de décision est généré pour estimer la stabilité de I'interface
des bibliothéques de classe. Dans les nceuds, on trouve les variables indépendantes
(métriques) sélectionnées pour estimer la caractéristique stabilité et, dans les feuilles, la
classification obtenue (classe stable a 1, classe instable a 0). Si on considére un cas
avec des valeurs définies pour les attributs, on cherche au premier nceud dans quelle
mesure la condition est validée. On obtient vrai ou faux. On suit aprés une des deux
branches de I’arbre affectées a Vrai pour la branche de gauche et faux pour la branche
de droite. On continue ainsi en parcourant différentes branches de I’arbre jusqu’a

atteindre 1’une des feuilles.

2.6 APPROCHE PAR RESEAU DE NEURONES ARTIFICIELS

Congus 2a l'origine par des biologistes pour modeler le fonctionnement du cerveau
humain, les réseaux de neurones artificiels sont maintenant principalement utilisé€s dans
le domaine de l'intelligence artificielle. L'idée est de modéliser l'entité de base du
cerveau humain, le neurone, puis d'en assembler plusieurs afin de se rapprocher du

raisonnement humain.

Les recherches dans le domaine de la prédiction de qualité de logiciel avec les réseaux
de neurones ont été guidées par un ensemble d’auteurs; Gray et MacDonell fournissent
des directives pour le développement des modeles prédictifs basés sur 1’architecture

réseaux de neurones. Cette architecture a été utilisée avec succes dans le travail présenté
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par Wittig [15], qui exploite un réseau de neurones pour estimer D'effort de

développement des applications orientées objet ( voir Figure 3 )

Entrées Couche Cachée Sortie
Nombre d’entités
dans le modéle
Nombre d’écrans

Nombre d’états

Nombre des ajouts

Nombre de mises a jour

Figure 3. Exemple d’un réseau de neurone pour estimer I’effort de développement d’un
logiciel.

L’exemple présenté a la Figure 3 décrit un modele basé sur I’approche réseau de
neurone, utilisant un ensemble de métriques pour prédire I’effort de développement. Le
poids du réseau est déterminé, une nouvelle instance qui peut étre présentée comme

entrée au réseau pour estimer I’effort de développement d’un logiciel.

Les entrées du réseau représentent les mesures de qualité influengant la caractéristique
de sortie qui est I’effort de développement. La couche cachée sert a représenter des

connaissances en qualité.
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2.7 APPROCHE PAR LOGIQUE FLOUE

Peu de publications dans le domaine de génie logiciel ont décrit I'utilisation de la
logique floue dans leurs travaux [16,17], bien que les systémes flous aient fait preuve de
leur efficacité et de leur adaptation rapide au contexte des travaux en génie logiciel. Un
systtme flou utilise une projection entre des variables d’entrée et des termes
linguistiques telles que «Petit », « Moyen » et « Grand ». Munakata et Jani [18]
fournissent une bonne introduction aux systémes flous et expliquent leurs composantes
principales. Il a été démontré que les systeémes flous peuvent faire I’approximation de

fonctions arbitraires au méme titre que les réseaux de neurones.

Les systémes flous sont construits en trois étapes: la construction des fonctions
d’appartenance qui décrivent le degré d’appartenance d’une grandeur physique a un
ensemble flou; la base de régle obtenue par les experts qui servira d’évaluer pour
chaque étiquette de sortie son degré de vérité par rapport aux valeurs mesurées a
I’entrée; I’étape de déffuzzification qui s’explique par une combinaison des régles pour
la génération des sorties.

Nous exposons ci dessous un exemple de systéme flou pour I’estimation de la durée de

développement d’un logiciel.
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Exemples :

Variables d’entrées Base de regles Floues Variables de sorties

30
P M G

JAN

Taille du modele Si modéle de données Petit
Alors le temps de développement
26 est Courte 254
P M ¢ Si modele de données Moyen Et ¢ M
I nombre d’écran Petit
0.5 \ Alors le temps de développement
est Moyen
Nombre d’écrans o | ceeeerecee
Temps de
74 développement
P M G
P : Petit
0.8
M : Moyen
_ G : Grand
Taille du processus C : Courte
L :Longue

Figure 4. Systéme flou pour prédire la durée de développement d’un logiciel.

L’exemple de la Figure 4 décrit clairement les étapes de raisonnement d’un systeme
flou en commengant par la fuzzification des valeurs d’entrées qui valent 30 pour la taille
du modeéle, 26 pour le nombre des écrans et 74 pour la taille du processus. Ces valeurs
ont des valeurs de vérité obtenues a partir des fonctions d’appartenance correspondantes
et qui sont respectivement 0.5, 0.5 et 0.8. Aprés une étape d’évaluation des regles sur
les entrées choisies, une étape de défuzzification permet de combiner les valeurs de

sorties pour avoir une seule valeur de sortie qui est 254. Cette valeur de sortie précise
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donne le temps de développement recherché; elle est obtenue par I’'une des techniques

de défuzzification connues comme le centre de gravité ou la moyenne pondérée, etc.

2.8 AUTRES APPROCHES

Plusieurs travaux ont été réalisés dans le but est combiner deux approches d’intelligence
artificielle, I’exemple type étant le systéme hybride Neuro-Flou qui est la combinaison
des approches par logique floue et par réseaux de neurones [19,20]. Cette combinaison
exploite les forces des deux approches et évite les défauts de chacune. Ces techniques
différent sur plusieurs points mais partagent les mémes principes de bases; ce sont des
systtmes adaptatifs qui peuvent traiter des regles linguistiques facilement
compréhensives permettant l'initialisation d’un réseau basé sur des connaissances

disponibles.

Une autre approche basée sur le raisonnement a base de cas trouve application dans le
domaine du génie logiciel. Cette derniére est une méthode de stockage des observations
qui peuvent prendre la forme de données de natures différentes (données sur les
spécifications de projets, sur I’effort demandé pour I'implémentation, etc.) L’approche
de raisonnement a base de cas est composée d’un pré-processeur pour préparer les
entrées, une fonction de similarité pour rechercher les cas similaires dans une base de
cas, un estimateur pour estimer la valeur de sortie, et un modificateur de mémoire pour
ajouter les nouveaux cas a la base de cas s'il y a lieu [21]. Les experts, a I’aide de cette
technique, peuvent faire des comparaisons sur les cas précédentes. Plusieurs travaux
dans le domaine de génie logiciel ont utilisé cette technique dans leurs projets.
L’exemple de travaux de Mukhopadhyay et al [22] qui comparent la performance d’un
systéme de raisonnement a base de cas, un expert humain et un modele utilisant les
points de fonctions et COCOMO. Ces travaux ont prouvé la performance de I’approche

de raisonnement par cas en comparaison avec les autres approches.
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2.9 ETUDE COMPARATIVE DES TECHNIQUES DE PREDICTION

Le tour d’horizon que nous venons de faire sur les modeles de prédiction de qualité de
logiciel nous a permis de développer une idée sur ces techniques; leurs principes de

fonctionnement, leurs stratégies de raisonnement et leurs capacités de prédiction.

Nous jugeons trés utile de présenter une étude publiée par Andrew R. Gray et Stephen
G. MacDonell [23] qui compare les différents modeles de prédiction décrits plus haut en
se basant sur un ensemble de critéres de modélisation pour batir ces modeles. Le tableau

comparatif suivant résume ces résultats :



‘smuenb anad us sajqruodsip
JUSUIDINAS JUOS SAQUUOP §3] anbsiof
Jmn ang juowspeSy g “(nesam
30 ¢ SUONEN{BAY SO IPMINIAOUL]

Auaspidar 1 sanbyioads

mgo mo mQ | juawagianIndg mQo mQ | uswmananvd mg
smojea xne spxd JuowoSeSuo) noy
JUSUIDAISSIOXS 911A9) 939]1dwiod sed Y
183U UOPRULIOJULD JUSUIUIBSHINS SWIRISAS
doae  spqreipp smqd  sopgpout
sop inod uonewpss axgmuaid e
"sanbruyoo) sanne p juesyyn
uo spddopoagp omp 3ucatop mb
sa[gpowr sap 1oredys g 12 ‘sowlsAs
SJUDIDIJIP S} IASY[ppoU ¢ 13pie uson—
1990 "$3qe[quiss sadnoi3 SOp SULD | uamanazvg m uoN | Juamagianng uoN uoN uoN mo
sowsAs sap radnoidar mnod gsynn 102! mo 21! ) sauoINAU
ong mad 1omUIP 3D nEIsI 9
suep suope[a1 sop uorsusyiduiod 9P TMeasyY
e} anb yuepodurr snjd dnooneaq 19
sarsioyo senbingur sap apmInoexa|
xneunou sj2fod sap aydepe mb asnqod
[eIpu9S o[9pow un 35,9 IdUIN[UL,P " 3
SJusWg[R.p oIquion ureyao | UMD uoN mo uON | Judwd|oNID | JUIWININIDS mo uop | uorssaidpy
un JUSUUIIUOD SIPUUOP 3] puend)
$91IBD
“uonewojsuer; SOIDUIOUL
saide soarepul] nO sarEPUI| SUONE]AI wo "> 2 u wo put
S3p 19 sspqenea 9p 2iquiou jnad Jusuiononvd uoN mo uoN N | Jusuionanivd ON N sop
un juenbydur sojdunis sajgpow sag
uo1ssAIZY
S9QUUOp $29UUop
3[quuodstp
SIoUBSSIRULOD | $axa[dwod JIqIsIA SO[joANOU 3P $9[qUIASUD dpowr sanbruyo9)
J[3po sanbruyo9
[o1013071 ap 1 syrey Sa[Rpowt juouwrouuosier | ap 1od gsnfe sied np 211108 sanne p RPOW AL
sonbingw so] snod uonesrddy SOp Inpou] xne 9ydepy | op snssavorg R Inad xne 9ydepy e] anbydxyg auoddng

61

uomnesIppow 9p 9ioeded B[ ap ana ap jutod 9p uonorpaid op senbruyse) anus uosreredwo)) : | nesjqe],




(d1ng) 1 nevjqe],
d[qeorddy uoN : /N

‘wonoipoad ap sajepow
sop onb woiq 1ssne  sanbuoy) > uoisioop op
sopuuop  sap  osmpoxd  anod I mo | juawapenivgd mo | juawdpennd mo mo mo 311 10 10
SPSHN 2m juaAnog sanbupwnu
uou sojqenrer s3] Jnod gidepy neostjisse)
‘uoneondxa p soupioe} uo1ssa1391
souuoq op WwInog -owisks op
sodAy syuorayip snod xneosiow sed | UMDY mQ | juawaganng mQ | juswagangivg mo mop mo ap AqLy
SPSHUN JNYP  SIRPoOW  SUAIYIP
e jJouwrad worssaifpr op axque 1
-a13ojeue Ted suadxa sop
juswduuoster 9f anod ann uoddns 20 9p
QUIOd IIAJS Jnod  saxajdwiod
SN JUOS  suope[dl  S9]  siew oseq B U9
‘sojuepuadpp SI[qRLIBA 9P SIULI)
s SAQRIqUIdS ang g Juopud) mb mQ | pudwapanavd mQ | juawdpanng mQ | mawagening mQ | wauuosey
sojuepuadppul sojqelIeA SSWQW 9]
o9ae syoford sof mod suoneniis sa
nopy
— OINON
sonbuseyooss syuowopodwon mo mQ | JudwdpanIng | JUIWININID | FUIUIID] mo | udwalNIvg mo apughy
op nad  juaRper  suopead
9] onDSIO] SAISTUIULIANIP SOWISAS QWIISAS
‘2u0IMau 3p nedsar un,nb xnanu
Iouuonouoy nad srewr ‘nofy owlsks
unnb soguuop op smjd opuewaq
quowaddofaagp op snssaooid np sajSa1
uotsuaygidwoo e g Japre 3nad g0 mQ mQ mo VIN VIN mo VIN uoyN
'$9[321 sap uonoenxaj ap ooeld uo op 9seq
astut e] juenouurad snopy sopRpowt
sop Jsoddopoagp mod  sopuuop © SOwISAS
sop red 9j011d snssacoid un JruInog

0c




21

Le Tableau 1 représente une comparaison entre les techniques de prédiction en
fonction d’un ensemble de critéres d’évaluation. Les techniques présentées ne
conviennent pas toutes a tous les types de problémes. Cependant il y a d’autres
critéres qui peuvent étre mis en jeu et qui peuvent influer sur les performances d’une
technique de prédiction. En plus, pas tous les facteurs qui peuvent influencer la
sélection de technique sont énumérés ici; d'autres peuvent inclure le logiciel de
modélisation, par exemple C4.5 [13] pour la génération des arbres de décisions,

Hugin [12] pour la représentation des réseaux bayésiens, etc.

Les colonnes du tableau représentent les éléments de modélisation pour chaque
technique de prédiction : le modéle disponible réfere a I’habilité de la technique de
prédiction a déterminer sa propre structure sans I’intervention des développeurs pour
fournir la relation entre les entrées et les sorties. La deuxiéme colonne représente la
robustesse de 1’estimation face a des données externes. Quelques techniques sont
capables de fournir une explication de leur raisonnement; cela est mentionné dans la
colonne trois. Les techniques de modélisation dépendent de la représentativité de la
taille des échantillons utilisés. Cependant, en incluant les connaissances du domaine,
ces modeles deviennent plus précis. La colonne suivante explique I’adaptabilité des
techniques 2 I’ajout de nouvelles données. La notion de visibilité dans le processus de
raisonnement de ces techniques pour 1’utilisateur est trés importante. L’adaptabilité
des techniques aux modeles complexes facilite I’ajout des connaissances des experts
du domaine. Le tableau couvre la capacité pour chaque technique d’inclure des
informations connues (connaissances). Finalement la derniére colonne du tableau

décrit les applications des techniques de prédictions pour les métriques de logiciel.
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2.10 SYNTHESE

Les techniques utilisées pour construire des modeles de prédictions de la qualité de
logiciel citées plus haut donnent une vision générale sur leurs structures de

fonctionnement, les étapes de leur raisonnement et leurs capacités de modélisation.

Dans l'ensemble des critéres considérés dans le tableau 1, il est sir que certaines
méthodes d'analyse et de modélisation non classique offrent des possibilités
intéressantes de construction des modeles prédictifs utiles et robustes. En particulier,
la technique basée sur le raisonnement par cas et I’approche basée sur l'arbre de
régression peuvent étre favorisés en premier lieu, car elles sont simples a utiliser,
pertinentes et appliquant intuitivement des méthodes de classification et d'évaluation.
D’autre part, certaines techniques présentent des capacités limitées dans la
construction des modéles de prédiction tels que certaines techniques statistiques.
D’autres techniques fonctionnent en boite noire: elles ne fournissent pas des

explications sur leur processus de raisonnement; c’est le cas des réseaux de neurones.

1l est évident que ’utilisation de telles méthodes ne va pas fournir toutes les solutions
aux problémes d’analyse et de prédiction. Cependant il est nécessaire qu’une
technique représente correctement les variables d’entrées, dérive les relations
complexes liées a la construction des modeles prédictifs et aboutisse a des résultats
significatifs. D’autres indicateurs comme 1’interopérabilité, Iinterprétabilité, la
compréhensibilité, I'exactitude et la performance peuvent étre des indicateurs

d’importance primordiale dans un modg¢le de prédiction.

Enfin, la sélection d’une technique pour la construction d’un modele prédictif

nécessite la considération d’un ensemble de critéres pertinents a I’étude en question.
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2.11 CONCLUSION

A la lumiére de ce qui a été présenté sur les techniques de construction des modeles

prédictifs, nous pouvons conclure que certaines de ces techniques produisent:

e des modeles qui utilisent des valeurs seuils qui sont elles-mémes dépendantes
de 1’échantillon,

e des modeéles naifs dont les variables sont relativement distantes au niveau de
I’interprétation, |

e des modeles dont I’applicabilité dépend de la représentativité de I’échantillon
utilisé,

¢ des modeles ‘‘Boite noire’” dont le processus de raisonnement est invisible.

Notre besoin est d’utiliser des techniques permettant de palier les faiblesses des
anciennes techniques et de construire des modeles qui devrait tenir compte de ce qui

suit:

Les différents processus

Les variables empiriques

Le jugement des experts

Les relations de cause a effet

1]

La notion d’incertitude

L’information incompléte

1

Nous proposons dans notre choix de solution une approche causale basée sur
I'utilisation de la logique floue comme technique de modélisation des entrées et sur
les heuristiques du domaine afin étendre les modeles de départ. Nous insistons sur le
fait que c’est la combinaison logique floue plus les heuristiques du domaine qui fera
I’objet de notre approche. Nous avons exploité pour cela des métriques d’héritage et
de couplage pour évaluer la stabilité de bibliotheques de code orienté objet écrites en

java et réparties sur plusieurs versions.

Nous expliquons en détail cette approche en donnant une présentation sommaire sur la

logique floue dans le chapitre suivant.



Chapitre 3

Principes des systémes flous

Ce chapitre introduit les concepts de base de la logique floue. Nous apportons le détail
des principales étapes de conception floue sans énoncer les aspects mathématiques de
cette derniére. Ensuite, nous éclaircissons ces étapes par le schéma explicatif d’un
contrdleur flou. Enfin, nous énumérons les domaines d’application ot la logique floue

a fait la preuve de son efficacité.

Nous nous attarderons sur le défi d’utilisation de la logique floue, pour mettre en

relief les motivations qui nous ont poussées a développer notre approche.

3.1 PRINCIPE GENERAL

Le concept de la logique floue a vu le jour en 1965, grice a Lotfi Zadeh, un
professeur de génie électrique & l'université de Berkeley (USA). Il a publié un article
intitulé "Fuzzy Set Theory" [24], "Théorie des ensembles floues" ou il a expliqué les
grands aspects de son approche basée sur une théorie mathématique des ensembles

flous.

La logique floue est une technologie pour le traitement de connaissance imprécises
basées sur des termes linguistiques, telle que froid, chaud, grand, etc., c’est-a-dire
analogues a ceux utilisés pour la transmission des connaissances entre les personnes.
Ce "Naturel" de I’énonciation et du traitement est I’une des raisons de I’application de

plus en plus fréquente de la logique floue.

Un exemple : dans la logique binaire, une température peut étre qualifiée par les
termes décisifs, froids ou chauds. Dans la logique floue, des échelons d’appréciation
intermédiaires du paramétre température sont également possibles, une température

peut étre, par exemple, plus ou moins élevée.

La logique floue se propose de formaliser 'usage de termes vagues d’un domaine,

dans le but de les rendraient manipulables par les ordinateurs. Il deviendra alors
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possible de remplacer des modeles mathématiques ou logiques par des modeles basés

sur des descriptions verbales simples.

Classée parmi les techniques de I’intelligence artificielle, la logique floue permet de
modéliser puis de remplacer I’expertise de conduite de projets, expertise en

provenance du concepteur ou de I’ utilisateur.

La logique floue gagne en popularité car il s’agit d’une approche essentiellement
pragmatique, efficace et générique. On dit parfois qu’elle permet de systématiser ce
qui est du domaine de ’empirisme, et donc difficile a maitriser. La théorie des
ensembles flous fournit une méthode pertinente et facilement réalisable dans des
applications temps réel; elle permet de transcrire et rendre dynamiques les

connaissances des concepteurs ou des opérateurs.

La logique floue ne remplace pas nécessairement les systémes anciens. Elle est

complémentaire. Ses avantages viennent de ses capacités a:

» Formaliser et simuler I’expertise d’un opérateur ou d’un concepteur dans la
conduite et le réglage d’un procédé,

e Donner une réponse simple pour des propositions dont la modélisation est
difficile,

o Prendre en compte sans discontinuité des cas ou exceptions de natures
différentes, et les intégrer au fur et 2 mesure dans I’expertise,

o Donner une formulation plus simple, plus facile & comprendre, des solutions
plus prés des humains, des opérateurs de machine,

o Permettre un entretien plus facile et un dépannage aisé,

e Prendre en compte plusieurs variables et effectuer de la « fusion pondérée »
des grandeurs d’influence,

o Permettre a la fois la représentation de 1I’imprécision sous forme d’ensemble
flous et la quantification de I’incertitude par les nombres flous et des degrés
d’appartenance,

+ Etre robuste, c¢’est-a-dire résister bien aux perturbations qui peuvent affecter

le processus.
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Tous ces avantages nous ont poussés a choisir la logique floue comme technique de

modélisation de notre systéme et de construction de notre modele de prédiction.

3.2 ETAPES DE CONCEPTION FLOUE

Les démarches de conception d’un systéme flou suivent les étapes suivantes:
e Diviser I'univers de discours en étiquettes floues(exemple: Grand, Moyen et Petit)

e Modéliser les entrées du systéme par des courbes de “fonctions d’appartenance”

qui donnent les degrés d’appartenance a différents états identifiés pour ces entrées.
e Etablir des régles d’inférence liant les entrées aux sorties.

o Evaluer pour chaque étiquette de sortie son degré de vérité par rapport aux valeurs

mesurées a I’entrée.

e Prendre pour chaque valeur de sortie la moyenne pondérée des degrés de vérit€

obtenus

Les composantes de la logique floue sont: les ensembles flous pour la représentation
de variables linguistiques, les fonctions d’appartenance qui décrivent le degré
d’appartenance de grandeurs physiques (profondeur dans I’arbre d’héritage, nombre
de méthode dans une classe, couplage entre classe) a un ensemble flou (grand, petit,
moyen) et les opérateurs flous qui permettent I’énonciation de relations logiques entre

les assertions floues (conclusions du genre ‘Si, Alors’).

Nous présentons dans le schéma suivant le principe de fonctionnement d’un

contrdleur flou.
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Entrées

Fuzzification

RN

Sorties

Etablissement des

régles

Valeurs Numériques

Domaine Flou

Défuzzification

R

Valeurs Numériques

Figure. 5 Conception d’un contrdleur flou

Le schéma suivant donne une représentation plus lisible du processus de modélisation

d’un systéme flou; celui ci est composé de : La quantification floue des entrées et

sorties du systéme (fuzzification), I’établissement des régles liant les sorties aux

entrées et, enfin, la combinaison des régles pour la génération des sorties

(défuzzification).

La Fuzzification : consiste a collecter les informations susceptibles d’étre traitées (les

entrées), puis définir leurs conditions d’appartenance 2 un systéme.

Etablissement des régles (Inférence): le mécanisme d’inférence le plus couramment

utilisé est celui dit de "Mamdani” . Il représente une simplification du mécanisme

plus général basé sur "I'implication floue" et le "modus ponens généralisé¢" .

Defuzzification : détermine la fagon dont seront exploitées les données ainsi

collectées. Le principe consiste a leur attribuer une notation variable, comprise entre 0

et 1, afin de parvenir a une valeur précise. C’est un passage du "monde flou" au

"monde réel" .
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3.2.1 La fuzzification

La premiére étape du traitement d'un probléme par la logique floue consiste donc a
modéliser chacune des entrées du systéme par des courbes donnant les degrés
d'appartenance 2 différents états identifiés pour ces entrées. Cette étape est appelée la

fuzzification, celle ci peut s'appliquer aussi bien aux variables d'entrée que de sortie.

Les courbes d'appartenance prennent différentes formes en fonction de la nature de la
grandeur 4 modéliser. Elles présentent une classification des valeurs d’entrées et de

sorties en zones graphiques de la forme suivante :

La fuzzification des variables d'entrée est une phase délicate du processus mis en
oeuvre par la logique floue. Elle est souvent réalisée de maniére itérative et requiert

de l'expérience.
3.2.2 Etablissement des régles (Inférence)

La deuxiéme étape dans un processus de modélisation flou est I’établissement des
régles liant les entrées aux sorties. Cette étape peut aussi étre appelée I'inférence des
régles. Elle consiste a construire une base de régle floues en s’appuyant sur les

connaissance issue de I’expertise humaine.

Dans la pratique, les régles font appel a des conditions d'entrée plus complexes

" "

mettant en oeuvre des conditions logiques du type, "ou", "et" ou non. Il existe

plusieurs lois de composition, mais la plus couramment utilisé est la suivante :

Quand les conditions sont liées par une logique "ou", on considére le degré
d'appartenance maximum parmi les conditions d'entrée. Quand les conditions sont
liées par une logique "et", on considére le degré d'appartenance minimum parmi les

conditions d'entrée.
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3.2.3 Défuzzification

La derniére étape dans le processus flou est la transformation des valeurs floues de
sorties résultant de I’inférence des régles en des valeurs précises directement
exploitables par I'utilisateur du modele. C’est un passage du monde flou au monde

réel qui est appelée défuzzification.
Les méthodes de défuzzification souvent utilisées sont:

¢ Latechnique du maximum
e La technique de la moyenne pondérée

o La technique du centre de gravité

La derniére est la plus performante: elle consiste a tracer, sur un méme diagramme,
les différentes formes correspondant au fonctions d’appartenance associées avec les
différents résultats régles, et a calculer le centre de gravité de la zone consolidée.
Cette méthode est, de loin la plus cofiteuse en puissance de calcul, mais elle donne les

meilleurs résultats.

3.3 DOMAINES D’APPLICATION DE LA LOGIQUE FLOUE

La logique floue est une approche qui permet de régler de nombreux problémes ol les
autres techniques peinent par impossibilité ou difficulté de modélisation, cette

derniére apporte une étonnante efficacité surtout pour:

e Les systtmes complexes dans lesquels la modélisation est difficile, voire
impossible,

e Les systemes contrdlés par des experts humains,

e Les systémes ayant de nombreuses entrées/sorties continues ou discontinues et
des réponses non linéaires,

e Quand l'observation humaine est a l'origine d'entrées ou de régles de contrdle
du systéme,

e Dans tous les domaines ol un "flou" persiste, notamment dans le domaine de

I'économie, des sciences naturelles et des sciences humaines.
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Au dela de I'intérét médiatique suscité par la logique floue et de la mise en évidence
d’applications commerciales ces dernieres années. La logique floue permet de

résoudre des problémes par la mise en place rapide des techniques éprouvées.

Aujourd'hui, la logique floue est arrivée a sa maturité et est utilisée dans de nombreux
produits "grand public" notamment au Japon. Les applications de la logique floue sont
maintenant trés nombreuses, dans des domaines variés et il est impossible d’en établir
une liste exhaustive. La plupart a donné lieu a des réalisations industrielles. Certaines
sont simples d’autres sont complexes, comme celles qui concernent la conduite d’un
hélicoptére sans pilote au Japon, le contrdle de certaines usines ou une partie du
guidage de la navette spatiale américaine par la NASA. La logique floue a aussi fait
ses preuves dans d’autres domaines d'applications tels que la gestion de projet, le

traitement d’image, les langages de programmation, les bases de données, etc..



Chapitre 4

Des modéles naifs vers des modéles causals

Dans ce chapitre, nous présentons nos objectifs de développement d’une approche de
construction d’un modeéle prédictif. Nous expliquons ainsi les motivations qui nous
ont amenés a choisir cette approche. Nous exposons aussi les démarches a suivre pour
réaliser notre but et nous définirons la caractéristique de la qualité a étudier a savoir la
stabilité. Nous faisons le choix des métriques utilisées pour estimer cette
caractéristique et enfin, nous décrivons un exemple d’un modéle de prédiction

classique.

4.1 OBJECTIFS ET MOTIVATIONS

Construire des modéles efficaces et utilisables pour évaluer la qualité¢ d’un logiciel est
I'un des défis relevés par les communautés de recherches et d'industrie. Les
recherches dans le domaine de la construction des modeles de prédiction sont guidées

par deux tendances :

La premiére porte sur I’utilisation des données historiquement mesurées (voir [6]). La
qualité de ces derniers dépend directement de la qualité et de la représentativité des
échantillons utilisés. La plupart de ces modeéles capturent une tendance mais ils
n’arrivent pas a expliquer ’application des valeurs seuils pour les régles qui sont
générées. Par ailleurs, la majorité des modeles construits sont naifs comme indiqué
par Fenton et Neil dans [11] et n’aident pas a prendre des décisions durant le cycle de
développement du logiciel; la distance cognitive entre les mesures internes

(métriques) et la caractéristique de qualité a prédire est trés grande.

La deuxieéme tendance introduit ’utilisation des connaissances extraites a partir des
heuristiques du domaine pour construire des modeles prédictifs: Ces modeles
invoquent des jugements d'experts pour expliquer les rapports causaux entre les
variables; ce qui permet de réduire l'incertitude. Cependant ils présentent certaines

faiblesses liées aux problémes des jugements d’experts.
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La plupart des modeéles d’estimations construits pour prédire des caractéristiques de la

qualité sont des modéles naifs.
Les caractéristiques d’un modele naif sont:

- Les relations de causalité entre les variables ne sont pas bien expliquées d’ou
une notion d’incertitude caractérisant ces modeles.

- Les variables sont largement distantes.

- Le probléme des valeurs seuils.

- Modéles dépendant de la représentativité des échantillons utilisés.

Notre but principal est de trouver comment nous pouvons rapprocher les deux
tendances. Nous proposons a cet effet une approche hybride basée sur un modele
combinant les deux aspects: les échantillons de données et les heuristiques du
domaine. L’idée derriére cette approche est de palier aux carences des anciens
modéles et de répondre aux questions non traitées par les modéles naifs en tenant

compte des concepts oubli€s par les approches classiques et qui sont:

- Capturer une tendance plutdt que les valeurs seuils.

- Expliquer les relations entre les facteurs d’influences (métriques) et la
caractéristique de la qualité.

- Passer d’un simple niveau de décision & plusieurs niveaux de décision aidant a
prendre des décisions intelligentes durant le cycle de vie d’un logiciel.

- Inclure des connaissances du domaine pour expliquer les relations de causalité
entre les variables.

- Rétrécir la distance entre les variables d’entrée et de sortie en incluant des
causes intermédiaires, par conséquent diminuer I’incertitude.

- Résoudre le probléme des valeurs seuils en les remplacant par des valeurs

floues (identification des tendances en incluant d'autres causes).

4.2 DEMARCHE A SUIVRE: DESCRIPTION DE L’ APPROCHE

Comme précédemment mentionné, les modeles naifs, construits en se basant sur des
techniques statistiques ou d'intelligence artificielle, capturent efficacement les

relations (tendances) entre les attributs internes et la caractéristique de la qualité de
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logiciel. Cependant, ils présentent deux principaux inconvénient: premicrement, les
valeurs seuils qui définissent des bornes pour les classes obtenues sont trop liées aux
échantillons de données utilisés. Deuxiemement les modeles obtenus sont
difficilement généralisables car il est difficile de choisir un exemple représentatif des

données; cela est dii au manque de données fiables.

Il est accepté par la pratique que le probléme de généralisation vient surtout des
valeurs seuils plutot que des tendances dérivées. Le deuxieme probléme est li€ au fait
que les modéles ne peuvent étre utilisés pour prendre des décisions complétes durant

le cycle de vie d’un logiciel.

Notre approche par modéle causal permet de résoudre les problémes des modeles
naifs déja mentionnés dans la section précédente et de répondre aux questions non

traitées par les modéles classiques. Le nouveau modele a comme objectifs:

- L’utilisation des valeurs floues pour capturer des tendances au lieu des valeurs

seuils.

- L’ajout des heuristiques de domaine afin d’expliquer les relations de causalité

entre les variables d’entrées et de sorties de notre modele
Pour atteindre nos objectifs de construction de modele causal nous avons opté pour:

- utiliser la logique floue pour transformer les valeurs seuils en des valeurs

seuils floues.

- inclure les connaissances du domaine pour expliquer les relations entre les
variables dépendantes et indépendantes et ainsi réduire la distance cognitive

entre les variables qui peuvent étre grande.

Intégrer des heuristiques du domaine flou a des modeles de prédiction flous nécessite
une compatibilité sémantique entre les deux, ce qui n’est pas toujours le cas. Deux

solutions sont envisageables pour résoudre ce probléme:

1. Trouver une forme de liaison entre les heuristiques du domaine et les régles

classiques.
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2. Fuzzifier le modéle de prédiction avant I’ajout de connaissances du domaine.

La premiére solution est difficile 2 implémenter et a automatiser du fait que les
heuristiques peuvent prendre différentes formes et que la plupart d’entre elles ont un
contexte libre. Dans notre approche nous adoptons la deuxieme solution qui consiste a
transformer le modele naif & un modéle naif flou; ce dernier est alors étendu par ajout

des heuristiques du domaine.

Comme présenté dans la Figure 5, I’approche de transformation d’un modéle naif a un
modeéle causal est complétée en trois étapes: les deux premicres étapes transforment le
modele naif classique en modeéle flou. La troisieme étape consiste a intégrer les
heuristiques du domaine dans le modeéle naif flou. L’utilisation de la logique floue
dans notre approche consiste a transformer les valeurs seuils des régles du modele

naif en valeurs seuils floues. Ces étapes sont expliquées dans la Figure 5.

Fuzzification des
Données

entrées

Fonction d’appartenance

Fuzzification des
Model naif

valeurs seuils

T~

Modéle naif flou

Extension du modéle

Heuristiques du domaine (dérivation des régles)

Figure 6. Approche de transformation du modele naif au modele causal.

Description de I’approche

Le modéle présenté plus haut est constitué de plusieurs entités :

Modéle causal flou
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Entrées :

- Les données (données des échantillons),
- Un modéle naif,

- Des heuristiques du domaine.
Traitements :

- Fuzzification des entrées,
- Fuzzification des valeurs seuils,

- Extension du modeéle (dérivation de régles floues).

Sorties :
- Fonctions d’appartenance,
- Modéle naif flou,

- Modéle causal.

® Les données : elles représentent des données des échantillons des bibliotheques de
code Java analysées a I’aide de DISCOVER, un environnement d’analyse de code et

d’extraction de métriques. DISCOVER englobe les fonctionnalités suivantes:

- Organiser le code sous forme d’entités,

- Générer des représentations graphiques plus abstraites du code analysé,
- Fournir une navigation facile,

- Fournir des outils pour optimiser le logiciel,

- Répondre a des requétes formulant des criteres de qualités.

® Modele naif : Il s’agit d’'un modeéle basé sur des relations de corrélation sous la

forme suivante :

NOLC : Nombre de
lignes de code



36

La relation entre la cause et I’effet est une relation de dépendance étroite. Les deux
éléments sont éloignés 1’un de I’autre de telle sorte qu’on ne peut pas prendre des
décisions. C’est un modele qu’on peut utiliser pour diagnostiquer et non pour décider.
® Heuristique du domaine: ce sont des régles collectées a partir de I’analyse du
domaine. La classification de ces régles présente une identification d’une situation et
pourquoi elle est bonne. L’identification de la situation se fait par rapport a un point
de vue. Par exemple: taille (une classe d’une grande taille est stable: pourquoi ?).
C’est 2 dire un attribut mesurable versus un autre non mesurable. Pour notre recherche

nous allons nous intéresser a des régles sur les classes (méthode, variable, etc..).

® Fuzzification des entrées par I’utilisation de la logique floue comme technique de
modélisation des entrées (données, régles): transformer les entrées en des labels flous

en associant a chaque entrée un label.

e Fuzzification des valeurs seuils: consiste a transformer les conditions des regles

(ex : DIT > 1) en des étiquettes floues ( DIT est petite ou moyenne ).

e Dérivations des régles floues (extensions du modele): faite a partir de la
fuzzification des entrées et des régles heuristiques du domaine. Les régles
floues dérivées sont des régles liées (des régles qui aboutissent & des conclusions

intermédiaires).

® Modele naif flou: ce modele est obtenu en transformant le modele naif apres

fuzzification des valeurs seuils (voir la définition dans la page 9).

® Modele causal: obtenu par ’éclatement de I’ancien modele (modele naif) pour
obtenir des conclusions plus rapprochées (voir la définition dans la page 9). Cette
approche permet de réduire I’incertitude en introduisant des états intermédiaires. On

obtient un modéle multi-critéres qui aide a la décision.

L’ approche que nous venons de décrire permet d’une part de pallier les faiblesses du
modgle naif en fournissant des relations causales par enrichissement des régles avec

des heuristiques du domaine, d’autre part de rendre mature les relations de causalité
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par I'utilisation potentielle des régles heuristique et l'utilisation de la logique floue

pour fuzzifier les entrées.

Le Modele multi-critéres permet de prendre des décisions intelligentes pour réduire le
risque et identifier les facteurs qu’on pourrait contrdler ou influencer. Les métriques
logicielles ont été dominées par les modeles statistiques comme les modeles de

régressions alors ce qui est demandé sont les modéles causals [voir article 11].

4.3 APPLICATION DE L’APPROCHE A LA STABILITE

Le choix de la caractéristique a étudier s’est port€ sur la stabilité. Cette caractéristique
est intéressante du fait qu’on peut I’extraire facilement pour disposer d’un grand

nombre de données.

Le terme stabilité telle que nous ’avons envisagée se fonde sur le caractere orienté
objet de notre étude: on définit la stabilité comme la stabilité de I'interface d’une
classe. On s’intéresse donc a la disparition d’attributs ou de méthodes, celles-ci étant

définies par leurs signatures (nom + type de retour + parametres).

Les classifications utilisées de la stabilité sont les suivantes:

Niveau de I’impact sur la stabilité Changement effectué sur I’interface
1 ( Instable ) L’ interface (Attributs, Méthodes) publique
change.
2 ( Stable ) L’interface (Attributs, Méthodes) publique ne
change pas.

Tableau 2. Tableau de classification de la caractéristique stabilité

A travers notre étude, nous répondrions a la question:
Comment une classe évolue-t-elle d’une version d’un systéeme a ’autre ?
Ainsi, nous vérifierons 1’hypothése suivante:

“Le couplage d’une classe influence sa facilité d’évolution donc sa stabilité "



38

4.4 EXTRACTION DES METRIQUES DE LA STABILITE

Pour extraire les métriques qui serviront de base pour notre étude, Nous avons mis
’accent sur les métriques d’héritage et de couplage comme métriques influencgant la
caractéristique 2 étudier, a savoir la stabilité. Nous avons utilisé pour cela
’environnement d’analyse du code et d’évaluation de qualité de logiciel DISCOVER
pour calculer ces métriques sur un ensemble de bibliothéque de code Java a plusieurs
versions. Le but de ce projet est de construire un modele de prédiction de la stabilité
des bibliothéques de classes a objet a ’aide des techniques d’apprentissage avec
I’outil C4.5 [25,26]. Notre intérét porte sur les métriques orientées objets usuellement
utilisés dans la littérature pour les langages orientés objets. Ces métriques peuvent

étre classées en métriques d’héritage, de complexité, de cohésion et de couplage.

Les métriques de stabilité choisies sont celles mesurant le couplage au sens large
incluant le couplage d’héritage. Les métriques d’héritage sont celles qui sont liées a
I’architecture du modéle objets, c’est a dire celles relatives a 1’héritage, aux méthodes
et aux attributs. Les métriques de couplage mesurent le degré d’interdépendance entre
deux entités dans le développement logiciel, on parle de couplage entre modules,

classes ou méthodes.

Afin d’extraire les métriques de stabilité nous avons besoin d’un ensemble de
bibliothéques de code Java. Le choix de ces bibliotheques est lié a la disponibilité de
versions multiples et au point de vue choisi de la stabilité: celle-ci est, en effet,
graduée par le degré des modifications subies par I'interface. On peut donc la classer
suivant le type d’utilisateur qui est touché par une éventuelle modification :

concepteur de la bibliothéque, utilisateur des objets tels quels ou par héritage.

Grice a I’environnement DISCOVER on a pu analyser les bibliothéques Java et en
extraire un ensemble restreint de métriques d’héritage et de couplage. Le calcul de ces
métriques est réalisé a I’aide d’un langage de script propre a Discover appelé

”Access”. Le tableau suivant décrit ces métriques :
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Métriques EIDescnptlon
DIT §Depth of Inheritance tree EEProfondeur dans I’arbre d’héritage
NOC ){’}Number Of Children !EN ombre de sous classes directes
NPA iNumber Of Public Attributes ﬁ]_e nombre d’attributs publics dans une classe
|
E % somme des attributs définis dans une classe et desj
NAA ; umber of Available Attributes E buts hé
| iattributs hérités
i i
| iLe ratio des attributs privés et protégés au nombre total|
DAM  |Data Access Metric |
| | *attributs dans une classe.
CIS giClass Interface Size %}Le nombre de méthodes publiques dans une classe
i b
; ElN iLa somme de méthodes définies dans une classe et les
NAM umber of Available Method g hod e hé
éthodes qu’elle hérite.
\ q
iLe ratio de méthodes publiques au le nombre total de
OAM  iOperation Access Metric !
g éthodes déclarées dans une classe.
A f th ber of iLa moyenne des paramétres par méthodes d’une classe. Laj}
verage of the number of parameters,
NPM & P %somme des paramétres de toutes les méthodes par le
iper method in a class | )
% ; ombre de méthodes dans une classe
NOP INumber of Polymorphic Methods ~ ILe nombre de méthodes polymorphigues
| |
§!N nombre de types de paramétres utilisés dans les
NPT iNumber of unique Parameter Types hodes d |
éthodes d’une classe.
}
. a Attrib I liCalcule le nombre d’occurrence de relation de type CM.
{Other ass ttribute ‘mport]
OCAIC {l) ’ P ; M: 1l existe une interaction Classe-Méthode entre classe
ouplin, i
e gC et D, si classe C a un parametre de type classe D.
% alcule le nombre d’occurrence de relation de type CA.
§
OCMIC  Other Class Method Import Coupling {C Z A: 11 existe une interaction Classe-Attribut entre classe C
et D, si classe C a un attribut de type classe D.
N al Attrib E % alcule le nombre d’occurrence de relation de type CI .
iOther ass ttribute xport
OCAEC %E ] po C: Import Coupling, le nombre de classes que la classe C
iCoupling f i
i tilise.
iCalcule le nombre d’occurrence de relation de type EC .
OCMEC  Other Class Method Import Coupling§ C: Export Coupling, le nombre de classe qui utilise la}
!

lasse D.

Tableau 3. Liste de métriques de la stabilité
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4.5 MODELE NAIF DE LA STABILITE

Les modeles naifs sont obtenus & 1’aide d’une des techniques déja mentionnées au
chapitre 2 (techniques statistiques, techniques d’apprentissage, etc.). Nous avons
utilisé des modgles construits par une technique d’apprentissage automatique, a I’aide
de 'outil C4.5 [25,26]. Les données qui ont été servis pour 1’apprentissage sont des
données de métriques liées 2 la stabilité, ces dernieres ont été extraites par 1’outil
d’analyse de code DISCOVER. Les modéles résultants prennent la forme de régles

classiques qui s’écrivent comme suit :

Exemple d’un modéle naif :

Regle 1:

DIT > 1

-> Classe 1 [82.7%] (Instable)
Reégle 2 :

DAM <= 0.7

-> Classe 1 [74.2%] (Instable)
Regle 3 :

OCAEC>0

-> Classe 1 [70.8%] (Instable)

La régle 1 peut étre lue comme suit:

Si la profondeur d'une classe dans l'arbre d'héritage est supérieure a 1, alors

la classe correspondante est classifiée 1 avec une probabilité de 82.7%.

Les régles obtenues possédent comme entrées (conditions) les métriques de stabilité et
aboutissent a4 des sorties (conclusions) qui sont une estimation de la stabilité :

Classification Stable ou Instable.



Chapitre 5

Mise en ceuvre de I’approche d’extension d’un
modele naif

Nous présentons dans ce chapitre les détails de 1’approche de développement d’un
modeéle prédictif. Nous commengons en premiére section par la fuzzification des
entrées comme premiére étape de modélisation de 1’approche. Ensuite, nous nous
attardons, dans une deuxiéme section, sur la description de la phase de dérivation des
régles floues. Pour cela, nous définissons les notations choisies et nous construisons
un modele causal flou. Dans la troisiéme section, nous conduisons nos études vers
I’étape de I’inférence des régles (évaluation de notre modele). Finalement, nous
justifions I’absence de 1I’étape de défuzzification dans notre processus de construction

des modeéles prédictifs de qualité de logiciel.

5.1 FUZZIFICATION DES ENTREES

Nous expliquons dans cette section les étapes de fuzzification des entrées. Nous
adoptons la technique des histogrammes pour représenter les données de métriques et
nous utilisons I’environnement Matlab pour définir les zones d’intersection des
courbes obtenues. Enfin, nous construisons les fonctions d’appartenance nécessaires

pour I’opération de fuzzification.

5.1.1 Technique des histogrammes

Les entrées de notre systéme sont des valeurs de métriques extraites a partir d’un
ensemble de bibliothéques commerciales java comprenant plusieurs versions (open
source). Le tableau suivant donne une description des principales applications

utilisées:
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Nom des Nombre Nombre Nombre de
applications de de fichier Total Description Adresse Internet
Version Package
Systeme pour générer | http://www.thecouch.org/fr
Free 6 23 182 des Parseurs LALR ee/dl inter.html
Jedit 9 78 1664 Vote Electronique http://sourceforge.net/proje
cts/jedit/
Plat-forme de Serveur | htip://www.cs.princeton.ed
Cuplava 11 34 423 Web w~appel/modern/java/CUP
/
Jetty 10 60 1089 Serveur de Servlet http | http:/jetty. mortbay.com/
Jext 11 83 1059 Editeur de texte http://sourceforge.net/proje
cts/jext/
Analyseur Lexical http://www.cs.princeton.ed
Jlex 10 10 10 u/~appel/modern/java/Jlex
l
Jigsaw 3 211 2086 Editeur de texte http/fwww.w3.org/Jigsaw/

Tableau 4. Description des applications Java choisies

Plusieurs techniques de fuzzification ont été présentées dans la littérature pour
fuzzifier des attributs quantitatifs. Certains d'entre eux sont simples a utiliser, d'autres
sont plus sophistiqués [27,28,29]. Dans notre approche, nous utilisons une technique
simple qui est basée sur la distribution des données mesurées: nous calculons pour
chaque valeur d'entrée sa fréquence d’apparition dans I’échantillon et nous dérivons
des partitions a partir des courbes résultantes. Les partitions représentent les €tiquettes
floues des métriques d’entrées, Pour certaines métriques, nous devons d'abord
appliquer des pré-traitements supplémentaires sur les données d’entrées avant de
dériver les clusters de la courbe de fréquence a fin de ressortir les partitions. Ces
traitements peuvent étre, par exemple, I’application des techniques de filtrages
permettant d’éliminer les pics sortants dans une courbe. Ainsi, 1’algorithme pour la

fuzzification d’entrée est comme suit [30,31,32}:

Pré-traitement sur les données d’entrée pour faire apparaitre les clusters si

i

nécessaire,

Dessiner I’histogramme de fréquence des données d’entrées,

Identification du nombre de groupes et assignation d’étiquettes floues a ces groupes,

Définition des bornes et des fonctions d’appartenances associées avec un algorithme

de groupement flou approprié.
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Pour illustrer cette technique nous considérons le tableau suivant contenant des

valeurs de métriques pour un ensemble de classes.

DIT |[NOC |NPA |NAA |....... OCAIC OCAEC
Classe 1 1 1 3 5 2 1
Classe 2 2 3 4 10 1 0
Classe n 1 2 3 8 1 1

Tableau 5. La distribution des valeurs de métrique OCAEC

En utilisant I’outil SPSS nous exploitons les données de métriques pour générer:

- le tableau ci-dessous qui montre les rapports entre les valeurs de métriques et

leur distribution dans 1'échantillon.

- T'histogramme correspondant qui est présenté dans la Figure 6.

OCAEC Fréquences Pourcentage
.00 1837 75.5
1.00 337 13.8
2.00 89 3.7
3.00 44 1.8
4.00 40 1.6
5.00 26 1.1
6.00 12 5
7.00 9 4
8.00 9 4
9.00 5 2
10.00 4 2
11.00 3 A
12.00 1 .0
13.00 6 2
14.00 2 A
15.00 2 A
16.00 1 .0
18.00 2 A
20.00 1 .0
21.00 1 .0
23.00 1 .0
26.00 1 .0
33.00 1 .0
Total 2434 100.0




OCAEC

2000

1000 4

Fréquence

.00 4.00 8.00 12.00 16.00 23.00
200 8.00 10.00 14.00 20.00 33.00

OCAEC

Figure 7. Histogramme des fréquences d’apparition de la métrique OCAEC

Si nous analysons la courbe obtenue (voir Figure 7), il est difficile de dériver des
partitions homogeénes. Du fait que la plupart des classes n'ont pas d’attributs
publiques, I’échelle de 1’histogramme ne donne pas une forme visuellement
interprétable. Pour résoudre ce probléme nous appliquons une transformation
logarithmique aux valeurs de fréquences pour ressortir les petites valeurs et aplatir les

plus grandes[30,31,32]. Le résultat obtenu est présenté dans la Figure 8.

OCAEC

LN(OCAEC)

012 3 456 7 8 9 10111213 14 1516 18 20 21 23 26 33
OCAEC

Figure 8. Courbe logarithmique de fréquences

On voit apparaitre dans la nouvelle figure (Figure 8) trois partitions homogenes. A
partir de ces partitions, nous pouvons définir trois labels flous pour la métrique
OCAEC et associer une fonction d'appartenance a chacun. Les formes standard

utilisées pour une fonction d'appartenance ont une forme trapézoidale, triangulaire, en

SouenZ

(/7N., 7\, 7, )



45

N'importe quelle valeur de la métrique OCAEC peut alors étre appliquée aux trois
étiquettes avec différentes valeurs de vérité qui sont comprise entre 0 et 1.

Il est facile d'associer des valeurs seuils aux regles en utilisant la fonction
d’appartenance obtenue. Le principe est de choisir 1’étiquette qui applique le mieux la

condition de la régle.

5.1.2 Utilisation de Matlab pour définir les zones d’intersections

Lors de la transformation des partitions floues en partition floues normalisées sous
forme de trapézes ou triangles, un probléme a résoudre est la définition des zones
d’intersections entre les groupements obtenus dans les premiéres étapes de la
fuzzification. Nous avons utilisé I'algorithme C_means [29]. Cet algorithme fut
implémenté a 1’aide d’une fonction Matlab, FCM, qui permet de faire un
regroupement flou des étiquettes choisies et de les transformer en partitions

normalisées.

La fonction FCM permet de trouver des groupements flous de la facon suivante :
[CENTER, U, OBJ_FCN] = FCM (DATA, CLUSTER_N)

Cette fonction permet d’appliquer la méthode C_means a un ensemble de données en

entrée. Les arguments d'entrée et les sorties de cette fonction sont:

DATA : I’ensemble de données a grouper; ou chaque ligne représente les

données d’échantillon.

CLUSTER_N : le nombre de partitions (plus grand que 1).

CENTER : les centres des partitions floues, ol chaque ligne est un centre.

U : la matrice des partitions floues.

OBJ_FCN : les valeurs de la fonction objective durant les itérations.
L’exemple suivant applique la fonction FCM pour construire les partitions floues de

la métrique OCAEC :

[C,Fm,obj]=Fcm(OCAEC,3);

Les données suivantes représentent les entrées de notre fonction : ce sont des couples

valeurs de métriques — valeurs de vérités. Les valeurs de vérités données en entrée
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pour la fonction sont des valeurs de vérité obtenues par une division de la colonne
logarithme de la fréquence par la plus grande valeur trouvée dans cette colonne.
OCAEC =[0 1;1 0.77;2 0.6;3 0.5;4 0.49;5 0.43;6 0.33;7 0.29;8 0.29;9 0.21;10 0.18;11
0.15;12 0,13 0.24;14 0.09;15 0.09;16 0;18 0.09;20 0;21 0;23 0;26 0;33 0];
[c,fm,0bj] = fcm(OCAEC,3);

La variable C contient les valeurs de cordonnées des centres des partitions floues

(étiquettes floues) :

C=

24.5894 0.0031

3.7345 0.5374

13.1518 0.1155
La variable Fm contient une matrice a trois lignes dont chacune représente les degrés
de vérité de I’appartenance de chaque valeur de la métrique OCAEC a I’une de trois
partitions floues. Ces données définissent les fonctions d’appartenance de la métrique
OCAEC aux trois zones floues Petite, Grande et Moyenne.

Le résultat donné par Matlab est :

Fm =
Columns 1 through 7
0.0212 0.0127 0.0057 0.0012 0.0002 0.0041 0.0134

0.9051 0.9395 0.9708 0.9936 0.9990 0.9723 0.8960
0.0738 0.0478 0.0235 0.0052 0.0009 0.0236 0.0906

Columns 8 through 14
0.0263 0.0378 0.0420 0.0359 0.0225 0.0082 0.0003
0.7588 0.5703 03665 0.1942 0.0786 0.0190 0.0004
0.2149 03918 0.5915 0.7698 0.8988 0.9728 0.9993
Columns 15 through 21
0.0063 0.0349 0.0946 0.3267 0.6542 0.7985 0.9682
0.0067 0.0253 0.0463 0.0697 0.0520 0.0345 0.0066
0.9869 0.9398 0.8591 0.6036 0.2937 0.1670 0.0252
Columns 22 through 23
09842 0.7923

0.0039 0.0654
0.0119 0.1423

Donc, le résultat de I’application de la fonction C_means, représenté par la variable
FM, donne les valeurs de vérités pour chaque partition floues. Les parameétres de cette

fonction sont les données et le nombre de partitions. Nous associons a chaque donnée
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la valeur de vérité correspondante et nous tracons les fonctions d’appartenance

obtenues pour chaque partition floue. Cela donne les trois fonctions d’appartenance de

la métrique OCAEC suivantes:

OCAEC(Small)
o
[T}
<
o
o
=
OCAEC Petite
OCAEC(Medium)
1,2
1
Qo8
§ 0,6
5 0,4
0,2
0
0123456 7 8 9 10111213 14 1516 18 20 21 2826 33
OCAEC
OCAEC Moyenne
OCAEC(Large)
1.2
1
0 08
<
o 06
]
35 04
0.2
0
012345678 910111213 144516 18 20 21 23 26 33
OCAEC
OCAEC Grande

Figure 9. Fonctions d’appartenance de la métrique OCAEC(petite, moyenne, grande)
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En analysant les fonctions d’appartenance obtenues, nous pouvons en extraire des
points remarquables qui permettent de simplifier la forme de ces fonctions. Nous
utilisons une technique de tangentes pour déterminer les cordonnées de ces points qui
permettront de définir une des formes standard des courbes d’appartenance
résultantes. Ensuite nous fusionnons les trois courbes afin de couvrir tout ’univers de

la métrique OCAEC.

Les points obtenus sont :

Valeurs de Valeurs de
OCAEC Vérité

0

7

13

7

13
15.8
21.6
15.8
21.6

33

— bt DD b b OO e

5.1.3 Génération des fonctions d’appartenance

Les résultats obtenus par 1’application de la fonction C_means nous permettent de
générer les fonctions d’appartenance pour les métriques de stabilité. Les valeurs de
I’axe des ordonnées se rapportent au degré auquel la valeur de vérité dentrée
s'applique a chacune des étiquettes de la fonction d'appartenance (petit, moyen,
grand). Les valeurs de I’axe des abscisses représentent les valeurs de la métrique
OCAEC. Aprés simplification, les fonctions d’appartenance finales prennent la forme

suivante :
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OCAEC Membership Function

-
-

U(OCAEC)
o O O O
N 2 OO

OCAEC

Figure 10. Fonction d’ Appartenance de la métrique OCAEC

Les fonctions d’appartenance résultantes pour la métrique OCAEC décrivent trois
partitions floues: petite, moyenne et grande. Chaque valeur de métrique peut
appartenir 2 une partition ou deux avec des degrés de vérité compris entre 0 et 1;

ceux-la représentent le degré d’appartenance de la valeur de métrique aux différentes

partitions.

Nous présentons dans le tableau ci-dessous les fonctions d’appartenance des
métriques qui seront impliquées dans notre base de régles. Ces derniéres sont

obtenues de la méme fagon que précédemment pour la métrique OCAEC.
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Métrique DIT Métrique DAM
DIT MemberShipFunction DAM MemberShip Function
1,2 1,2
1 1
£ 08 < 08
8 06 <
54 (=) 0,6
0,4 =
2 04
0,2 ’
0 0,2
0 2 4 6 8 10 0
2 0, 6 08 .
oIT 0 0 4 0 1 1,2
DAM
Métrique OCAEC Métrique NAM
OCAEC Membership Function NAM Membership Function
1.2
1
G 08 <
] z
S 06 z
3 3
5 04
0.2
0
Métrique NOP Métrique NAA

NAA Membership Function

1,2

08
06
0,4
02

U(NAA)

NOP

Axe des X : valeurs de métriques

Axe des Y = U(X) : valeurs de vérités

Tableau 6 : Fonctions d’appartenance pour les différentes métriques utilisées dans la
base de régles.
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L’étape de fuzzification sert d’entrée a I’étape de dérivation de régles floues que nous

allons détailler dans les sections qui suivent.

5.2 DERIVATION DES REGLES FLOUES

Nous exposons dans cette section 1’étape de dérivation de reégles pour la construction
d’une base de régles floues. Nous commengons par la définition du principe de
dérivation de régles. Ensuite, nous décrivons I’algorithme de transformation des
régles naives en régles floues. Enfin, nous appliquons notre algorithme pour dériver

les régles causales floues.
5.2.1 Principe de la dérivation

Malheureusement, bien que les régles du modele naif montrent des rapports
raisonnables, il est difficile de les utiliser comme supports de décision. La tiche
essentielle alors est d’ajouter les parties manquantes qui nous permettraient
d'expliquer les relations de causalité¢ entre les attributs internes du logiciel et la
caractéristique de qualité a prédire. Pour cela, nous explosons une régle naive en
incluant des causes intermédiaires intuitivement vérifiables par un expert, en se basant
sur des heuristiques du domaine [31,32]. Pour illustrer l'intégration des connaissances

du domaine, prenons le cas particulier de la regle :

Si DAM(c) <= 0,7 Alors ¢ peut étre instable durant I’évolution du systéme.

DAM (Data Access Metric) est le pourcentage des attributs privés et protégés dans
une classe.

La condition Si DAM(c) < = 0,7 peut étre transformée en une condition floue en
fuzzifiant d’abord la donnée d’entrée et en déterminant quelle(s) étiquette(s)
correspond(ent) le mieux a la valeur seuil utilisée dans la condition. Dans notre cas, la
condition devient Si DAM Petite ou Moyenne car la valeur seuil 0,7 correspond aux
domaines de définition des étiquettes Petite et Moyenne. La nouvelle régle est
visualisée dans la figure 11 ou la fléche discontinue signifie que les relations entre les
deux variables doivent étre raffinées. Cela est accompli par la recherche des

heuristiques du domaine (relations de causalité) qui peuvent connecter le fait DAM
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Moyenne et/ou DAM Petite a des conclusions intermédiaires menant a la conclusion

finale (classe instable).

Classe
.............................. Instable
DAM N\
Petite

Figure 11. Régle naive avec des valeurs seuils floue

Comme illustré dans la Figure 12, différentes relations intermédiaires peuvent étre
ajoutées. Parmi lesquelles « Si DAM moyenne ou petite, alors la plupart des attributs
sont visibles aux autres composantes du systeme ». Cela peut mener a la conclusion
que le couplage potentiel entre les classes étudiées et le reste du systéme est grand.
Nous représentons cette relation avec une fleche continue pour signifier qu’elle est

intuitive et vérifiable.

DAM
Moyenne

Classe
Instable

Couplage
Potentiel
Grand (CPG)

Figure 12. Introduction de premier niveau de conclusion intermédiaire
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Suivant le méme principe, nous devons raffiner toutes les relations représentées par
des fléches discontinues. Dans notre exemple la relation entre le CPG et la classe
instable peut étre décomposée en utilisant d’autres heuristiques du domaine. Ainsi, un
CPG peut mener & un risque d’effet de changement secondaire grand (voir Figure 14).
En effet, tout changement dans un systéme peut produire des erreurs dans les classes
étudiées. La relation entre le risque d’effet de changement (RECSG) et la classe
instable est considérée comme intuitive donc elle est représentée par une fléche
pleine. Le processus de raffinement continue jusqu'a ce que toutes les relations soient
intuitives et vérifiables. Le modéle causal obtenu est meilleur dans son processus de

raisonnement et peut alors étre utilisé comme support de décision pendant le

processus de développement de logiciel [30,31,32].

DAM
Moyenne

Le risque de ’effet
de changement

secondaire grand
(RECSG)

Classe

Couplage
instable

Potentiel
Grand

Petite

Figure 13. Raffinement final de la régle présentée dans la Figure 11

Nous raffinons dans ce qui suit la régle du modele naif « Si OCAEC > 0 Alors Classe
instable ». Nous ajoutons une autre métrique NAA (voir la définition dans le tableau
qui donne la liste des métriques de la stabilité) qui a un role dans la détermination de
la conclusion intermédiaire portant sur 1’effet de modification d’un attribut (EMAG).
Nous continuons a inclure des heuristiques du domaine jusqu’a obtention de relations
intuitivement vérifiables par des experts du domaine. L’éclatement du modele naif

pour dériver des régles causales de la métrique OCAEC se traduit par le schéma

suivant :

OCAEC: Other Class Attribute Export Coupling
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Regle Naive

Régles floues

Classe
Instable

Effet de

Impact de modification Effet négatif de
Couplage d’un attribut changement est IC“SST
Grand (ICG) grand (EMAG) Grand (ENCG) netable

OCAEC
Moyenne

NAA Petite

Figure 14. Dérivation des régles floues a partir d’une régle naive et des connaissances
du domaine: métrique OCAEC

Nous décomposons selon le méme principe la régle du modéle naif « Si DIT > 1 alors
classe instable » en incluant des heuristiques du domaine. Dans cet exemple, nous
jugeons utile d’ajouter deux nouvelles métriques qui joueront un role dans la
détermination de la conclusion intermédiaire ou finale. Ces deux métriques sont NAM
et NOP. La dérivation des régles causales de la métrique DIT se traduit par le schéma

suivant [31,32]:

DIT: La longueur du chemin de la Racine de I’arbre d’héritage a la classe Regle
Naive.
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Classe
Instable

Reégles Floues

DIT Petite
NAM Grande

Degré de
Spécialisation
Grand (DSG)

Difficulté de
modification
Grande
(DMG)

DIT Moyenne

Classe
Instable

Potentiel de
Spécialisation
Grand (PSG)

NOP Petite

DIT Grande

Figure 15. Dérivation des régles floues a partir d’une régle naive et des connaissances
du domaine: métrique DIT

Les notations utilisées dans les schémas de dérivation des régles présentées plus
hautes décrivent un ensemble de liens de causalité. On distingue une liaison
convergente lorsque, au moins, deux causes conduisent vers la méme conclusion (ex :
NAM grande et DIT moyenne alors Degré de spécialisation grand), une liaison
divergente lorsqu’une condition participe avec d’autres pour aboutir a des conclusions
différentes. Une liaison est linéaire lorsqu’une condition participe seule dans la
conclusion. La signification des opérateurs logiques (ET et OU) dans le schéma se

traduit par :
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ET: une combinaison de deux ou plusieurs causes pour aboutir a une méme
conclusion.
OU : une séparation en deux ou plusieurs régles distinctes dont les conditions sont

différentes et la conclusion est la méme.

5.2.3 Exploitation des modéles obtenus pour la prise de décision

Nous allons appliquer le modele de la figure 15 sur un exemple d’une classe du

systéme Beanb.

Non de la classe NOP DIT NAM Classification

ServletDirectory 0 5 160 1

Reégle naive

(DIT=5) > 1 Alors class instable

Pour la classe ServletDirectory la valeur de DIT est égale a 5 donc selon la regle
cette classe est instable car elle vérifie la condition.

La question qui se pose comment ont doit agir sur la conception de la classe pour la
rendre stable ?

Pour le cas de la régle naive on as pas suffisamment d’informations pour changer la
conception de la classe. Pour le modele causale les relations triviales offrent plus de

détails pour agir sur la conception de la classe.

Dans le cas de la régle étendue nous ajoutons des coefficients de vérités pour

instanciée la régle.
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Regles Floues

0.35

- 0.35
NAM Grande ‘

Degré de
Spécialisation
Grand (DSG)

0.45

0.45

Classe
Instable

Difficulté de
modification
Grande
(DMG)

Potentiel de
Spécialisation
Grand (PSG)

NOP Petite

DIT Grande

Figure 16. Affectation des valeurs de vérités pour chaque nceud du graphe présenté
dans la figure précédente.

A partir du schéma étendu et en se basant sur les valeurs de vérité nous pouvons agir
facilement sur les entrées. Nous suivons un raisonnement en arriére pour retracer les

causes menant a la conclusion finale: classe instable.

La classe est instable cela est déduit directement de la difficulté de modification de
celle ci qui est grande avec un degré de vérité égale a 0.4. La DM est causée plus par
le potentiel de spécialisation que par le degré de spécialisation de la classe. Le PSG
est lié aux des valeurs des deux métrique DIT grande et NOP petite.

Pour rendre la classe instable il faut diminuer la difficulté de modification de la classe
en diminuant le potentiel de spécialisation. Ce dernier est 1ié a la diminution d’une des
valeurs de métriques DIT ou NOP. La diminution de la métrique NOP signifie la

création de nouvelle classes abstraite par une factorisation des classes existantes.
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La prise de décision est trés bien justifiée par I’existence des relations de causalité
facilement explicable(triviale) et en considérant, aussi, les coefficients de vérité au

niveau de chaque cause.

5.2.3 Algorithme de dérivation

Le processus de dérivation de régles floues se base sur I’éclatement des régles du
modele naif tel que représenté dans les Figures 13,14 etl5, en incluant de nouvelles
causes liées par des relations facilement vérifiables par des experts. La dérivation des
régles floues repose sur 1’exploitation d’un ensemble de régles naives et un ensemble
de contraintes supplémentaires basées sur les heuristiques. Cette étape peut €tre

récapitulée dans 1’algorithme suivant.

Soient :

Ri : Regle

NR : Ensemble des régles naives
CR : Ensemble des régles causales
ICR : Ensemble des régles initiales
FCR : Ensemble des regles finales

POUR chacune de régle Ri dans NR FAIRE

Dériver I’ensemble des régles CRi en se basant sur les heuristiques du domaine cad :

a. il existe un sous-ensemble de régles ICRI dont leurs conditions sont des conditions
Sfloues de type « M1 labelj »
b. il existe un sous ensemble de régles FCRi dont les conclusions sont [’estimation

de la caractéristique de qualité.
c. les conditions de chaque régle dans CRi-ICRi sont des conclusions des régles

dans CRi
d. chaque régle dans CRi représente une relation de causalité vérifiable.

FIN

L’ algorithme précédent décompose I’ensemble de régles en un ensemble de régles
naives, un ensemble de régles causales, un ensemble de régles initiales et en un
ensemble de régles finales. Le principe de base est d’exécuter une succession
d’itérations pour chaque régle du modele naif afin de les transformer en un ensemble

de régles causales de sorties qui sont facilement vérifiables.
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Si nous utilisons I’algorithme pour dériver la régle de la figure 14 nous aurons a
suivre les étapes a, b, ¢, d suivantes :

Régle naive :

Si OCAEC > 0 Alors Classe Instable.

a - Il existe un sous ensemble de régles ICRi de type Mi Labelj
Ex : Si DAM Moyenne Alors Couplage Potentiel Grand (CPG)

b - 1 existe un sous-ensemble de régles FCRi dont les conclusions sont I’estimation
de la caractéristique de qualité.
Ex : Si le risque de I’effet de changement secondaire grand (RECG) Alors Classe
instable

¢ - La condition des régles de CRi-ICRi sont des conclusions des régles dans CRi
Ex : La condition : le risque de I’effet de changement secondaire grand (RECG) de
la régle précédente représente une conclusion dans une autre regle
(appartenant 2 CRi-ICRi); les régles sont liées entre elles.

¢ - Toutes les régles de CRi représentent des relations de causalité vérifiables par un
expert du domaine en génie logiciel.

5.2.4 Application de l'algorithme pour la dérivation des regles
causales

Nous appliquons I’algorithme décrit plus haut pour dériver manuellement les régles
causales. Nous obtiendrons la base de régles qui apparait plus bas et qui est la
traduction des Figures 13,14 et 15. Plusieurs langages existant permettant de définir
des régles selon une grammaire bien déterminée. Un exemple est la grammaire BNF
qui définit une syntaxe de représentation des régles. Dans notre cas, nous nous
sommes inspirés de la syntaxe des régles générées par I’outil d’apprentissage C4.5
(voir I’exemple de régle classique au Chapitre 4, Section 5) pour définir la syntaxe
des régles floues. Nous avons congu notre base de régles de fagon a pouvoir vérifier
les deux critéres suivants: la cohérence et la complétude. La cohérence d’une base de
régle est définie comme 1’élimination de I’ensemble des regles redondantes,
dupliquées, subsumées, inutiles, inatteignables, circulaires et des régles en conflit. La
vérification de la complétude consiste a détecter dans une base de régle la présence de

littéraux inutiles et de valeurs manquantes.
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Régles de la Figure 12 :

Rulel :
DAM Moyenne
=>» Couplage Potentiel Grand
Rule2 :
DAM Petite
=>» Couplage Potentiel Grand
Rule3 :
Couplage Potentiel Grand
=>» Effet négatif de changement Grand

Rule4 :
Effet négatif de changement Grand
=>» Classe Instable

Régles de la Figurel3 :

Rulel :
OCAEC Grande
=» Impact de Couplage Grand

Rule2 :

OCAEC Moyenne
NAA Petite

=> Effet de modification d’un attribut Grand

Rule3 :

Effet de modification d’un attribut Grand

=» Effet négatif de changement Grand
Rule4 :
Effet négatif de changement Grand

=>» Classe Instable




61

Régles de la Figureld :
Rulel:

NAM Grande

DIT Moyenne

=>» Degré de Spécialisation Grand
Rule2 :

DIT Grande

=>» Degré de Spécialisation Grand
Rule3 :

NAM Grande

DIT Moyenne

NOP Petite

=>» Potentiel de Spécialisation Petit
Rule4 :

DIT Grande

NOP Petite

=» Potentiel de Spécialisation Petit
Rule5 :

Potentiel de Spécialisation Petit

Degré de Spécialisation Grand

=>» Difficulté de Modification Grande
Rule6 :

Difficulté de Modification Grande

=>» Classe Instable

Les régles obtenues par le mécanisme d’éclatement représentent, chacune, des
connaissances exprimées sous la forme: (si condition(s) alors conclusion(s)). Ces
régles seront utilisées par le moteur d’inférence (MI) pour déduire les conclusions
selon un mode de raisonnement a chainage avant, arriere, ou mixte. Les régles
dérivées ont une syntaxe restreinte; ce sont des régles enchainées de telle sorte que la
condition d’une régle représente la conclusion d’une autre régle. Le déclenchement de
ces régles se fait par I’examen et la comparaison faite par le MI entre les prémisses
des unes et les conclusions des autres. La conception d’une base de regles par blocs
regroupant des régles liées entre elles donne une bonne structure et une meilleure
lisibilité a la base de régles. Cette stratégie décrit une organisation logique de la base
de reégle, facilitant ainsi aux experts le développement d’une vue partielle par module

de celle-ci.

Les régles causales obtenues en se basant sur ’algorithme défini plus haut sont

caractérisées par des conclusions finales (classification) ou intermédiaires, par des
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conclusions intermédiaires qui pourrons étre des entrées d'une ou de plusieurs regles,

par des prémisses en commun ou elles concluent sur une méme conclusion.

Le mécanisme de dérivation de régles causales est difficile a automatiser. Une
solution peut étre la création d’un dépdt contenant I’ensemble de relations causales
entre les différents attributs de logiciels, qui remplagant I’intervention des experts
dans la construction du modéle basé sur des heuristiques du domaine. Une recherche
automatisée des relations appropriées entre les attributs de logiciel dans la base peut

servir alors pour dériver les régles causales du modéle.

5.3 INFERENCE DES REGLES FLOUES

Nous présentons dans cette section la troisitme étape de notre processus de
modélisation flou qui est I’étape d’inférence. Pour ce faire, nous avons développé un
outil qui permet entre autre, de faire I’inférence des modeles de qualité. Nous
expliquons par la suite la présence de I’étape de fuzzification du processus

d’inférence, cette derniére faisant la différence entre les MI flou et classique.

5.3.1 Moteur d’inférence flou

La nécessité d’utiliser un MI flou permettant d’évaluer les régles floues du
modele proposé (base de régles et leurs fonctions d’appartenance associées). Nous a

guider vers le développement d’un outil « MI flou ».

Le MI est un programme qui met en ceuvre un mécanisme d’interprétation des regles.
La stratégie d’'un MI comporte trois phases successives: la détection des regles
candidates, la sélection d’une régle a appliquer et le déclenchement des regles

retenues.

Le MI prend comme entrée les données fuzzifiées et les régles floues du systeme. Le
MI le plus couramment utilisé est celui dit de Mamdani [33]. Il présente une
simplification du mécanisme général basé sur ‘‘I’implication floue’’ et le ‘‘Modus

Ponens Généralisé’’ (pas de clause OU dans les conclusions).
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Une base de régles floues de Mamdani comprend donc des régles linguistiques faisant
appel a des fonctions d’appartenance pour décrire les concepts utilisés. Dans notre
cas, elles s’appliquent a I’ensemble des métriques liées a la stabilité. Inférer une régle
c’est la choisir pour évaluation une fois que ses prémisses ont été évaluées. On peut

alors déterminer la vérité de ces conclusions.

L’outil (Moteur d’Inférence) développé dans le cadre du projet OO1 effectue les

opérations suivantes:

v Analyser les régles d’inférences.
v’ Utiliser une stratégie de chainage mixte pour inférer les regles.

v Inclure I’étape de fuzzification dans le processus d’inférence (détermination des

fonctions d’appartenance).
Le mécanisme d’inférence comprend les étapes suivantes:

- La fuzzification qui consiste a évaluer les fonctions d’appartenance utilisées

dans les prédicats des régles.

- L’activation: le degré d’activation d’une régle est I’évaluation du prédicat de
chaque régle par combinaison logique des propositions du prédicat. Dans ce
cas, le ET est réalisé en effectuant le minimum entre les degrés de vérité des

propositions.

- L’implication est le degré d’activation de la régle qui permet de déterminer la
conclusion de celle ci. L’ensemble flou des conclusions est construit en

réalisant le minimum entre le degré d’activation et la fonction d’appartenance

- L’agrégation: I’ensemble flou global de sortie est construit par agrégation des

ensembles flous obtenus par chacune des régles concernant cette sortie.

Le mécanisme de déclenchement des régles dans un MI flou utilise trois stratégies de
chainage pour inférer les régles, a savoir chainage avant, le chainage arriere et le
chainage mixte. Le principe du chainage est expliqué par une chaine d’inférence ou

chemin de Raisonnement.
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Le chafnage avant: le raisonnement est guidé par les données; si la liste des prémisses

d’une régle est vérifiée, la régle est déclenchée et ses conditions sont ajoutées a la

base de faits.

Le chainage arriére: on part d’une conclusion que ’on désire prouver et I’on ne
déclenche que les régles capables d’établir cette conclusion. Le type de raisonnement
en chainage arriére est guidé par les buts hypothétiques a atteindre; le systéme alors

recherche une fagon pour prouver ces buts.

Le chainage mixte est une succession de chainages avant et arriére. Le chalnage avant
appel le chainage arriére lorsqu’il trouve une conclusion intermédiaire. Le chainage
arriére appel le chainage avant lorsqu’il cherche les résultats dans les régles (la valeur

de vérité).

Le MI en chainage avant opere par cycles. A chaque cycle, il examine 1’état actuel de
sa base de faits et déclenche les régles dont les prémisses sont satisfaites, ajoutant les

nouvelles conclusions qu’il en tire & sa base de données. Le processus s’arréte

lorsqu’on ne peut plus déclencher de régles.

Le MI flou applique les régles floues, et fournit une ou plusieurs sorties floues qui
peuvent étre réinjectées dans le processus d’inférence. Notre MI garde les traces
d’exécutions du systtme pour une éventuelle utilisation dans La restructuration.

Cependant I’inférence des régles se fait pour chaque classe de I’application a part.
5.3.2 Etape de fuzzification dans le MI

A la différence des moteurs d’inférence classiques, les moteurs d’inférence flous
ajoutent les étapes de fuzzification et de défuzzification dans le processus d’inférence.
Ces derniéres représentent I’interface entre le monde extérieur et le systeme flou.
L’étape de fuzzification prend comme entrée ’ensemble de données mesurées
(métriques de stabilité et leurs fonctions d’appartenances). La défuzzification
représente une sortie de notre systéme permettant de passer des valeurs floues aux

valeurs réelles.
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5.4 DEFUZZIFICATION

L’ étape de défuzzification représente la derniere phase de notre processus flou. Cette
phase est expliquée par la transformation des valeurs floues de sorties en valeurs
concrétes. La caractéristique prédite est la stabilité qui prend les valeurs Stable ou

Instable.

Si nous utilisons une métrique continue de la stabilité (2 définir), nous établirons sa
fonction d’appartenance qui sera utilisée pour faire la défuzzification a I’aide d’une
des techniques déja citées dans le chapitre 3 (section 2). La technique de
défuzzification la plus couramment utilisée est celle du centre de gravité mais cette

derniére n’est pas applicable aux variables linguistiques discretes.

Nous détaillerons dans le chapitre qui suit la partie implémentation et nous traduisons
I’application des étapes de notre approche de construction, exploitation et validation

de modele prédictif proposé par une utilisation de I’outil développer a ces fins.



Chapitre 6

Implémentation

Ce chapitre décrit la partie réalisation de notre projet et les difficultés rencontrées au
niveau de I'implémentation. Dans la premiére section, nous décrivons les techniques
et les outils choisis afin de concevoir I’architecture proposée et les motivations de ces
choix. Dans la deuxiéme section, nous décrivons ’architecture du systéme en termes
de fonctionnalités et de modules. Tout au long de la troisiéme section, nous verrons
pour chaque module les principales classes d’objets développées ainsi que les
concepts utilisés tels que le chargement dynamique des objets a partir d’une base de
donnée relationnelle ou sont stockées les données de notre systéme. Nous abordons
aussi les détails d’implémentation de notre systeme et nous décrivons chacun des
modules constituant ’outil: parseur (analyseur) de la base de régles, inférence de
régles, fuzzification, restructuration, stockage de données et génération des rapports.
Dans la quatriéme, section nous décrivons les fonctionnalités de I’outil OO1 et nous
présentons des exemples d’exécution avec des écrans de saisies manipulant les
fonctionnalités du systéme. Enfin nous proposons dans la conclusion les points forts

de ’outil et les améliorations futures.

6.1 ENVIRONNEMENT DE TRAVAIL

6.1.1 Motivations

L’utilisation d’une conception objet exprimée sous forme de diagrammes UML pour
décrire la partie statique de notre systéme et 1'utilisation d’un langage java sont les
points forts de notre architecture. Ils offrent des possibilités de réutilisation, la
souplesse de manipulation de données, une bonne manipulation des interfaces et des

possibilités de stockage de données du systéme griace au JDBC.

Nous avons opté pour développer notre systeme d’utiliser le langage java. Ce langage

présente les avantages d’étre portable, orienté objet, et multi-threads. Il offre des
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fonctionnalités intéressantes pour faciliter la distribution dynamique du code et le
transfert des objets. Ce dernier est indépendant de la plate-forme et respecte les
concepts de la programmation orientée objet. Il offre un ensemble d’API adaptés a
différents besoins (bases de données, sécurité, applications distribuées, réseaux,

interfaces, etc.).

La conception de notre systéme est réalisée a I’aide du langage de modélisation UML.
Ce dernier est un langage puissant dont la notation graphique permet d'exprimer
visuellement une solution objet. L'aspect formel de sa notation limite les ambiguités et
les incompréhensions. Son aspect visuel facilite la comparaison et I'évaluation de
solutions. Son indépendance par rapport aux langages d'implémentation, au domaine
d'application et au processus en fait un langage universel. Les diagrammes de classes
congus par UML seront traduits sous forme de classes, écrites en java, qui décrivent le

contenu du systéme en terme de données et de comportement.

6.2 ARCHITECTURE GENERALE DU SYSTEME

6.2.1 Description de P’architecture en fonctionnalités :

Le travail que nous avons élaboré s’inscrit dans le cadre d’un projet global
comprenant deux missions principales: 1’évaluation de la qualité d’un logiciel et la
proposition des alternatives de restructuration selon deux approches, classique et
floue. Nous avons proposé une architecture générale décrivant les principales
fonctionnalités du systéme et les relations entre elles. Cette architecture est décrite par

le diagramme de cas d’utilisation UML suivant :
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6.2.2 Description de Parchitecture en termes de modules :

Notre systéme est composé d’un ensemble de modules qui répondent a un ensemble
de fonctionnalités décrites dans la Figure 16. Ces modules sont représentés comme

suit :

Module :.\: Module Moteur Module
Parseur , D’ Inférence Fuzzification
Modul Module Stockage Module
R odule des données du Génération des
estructuration systéme rapports

Figure 17 : Architecture générale du systéme en modules

» Module parseur: englobe toutes les classes et interfaces relatives a I’analyse

d’une base de régles floues ou classiques.

= Module moteur d’inférence: contient les classes et interfaces permettant
d’évaluer un modele (utiliser le MI pour inférer les régles sur des jeux de

données) selon de mode classique ou floue.
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Module fuzzification: englobe les classes et interfaces décrivant le processus
de fuzzification (représentation des fonctions d’appartenance, des valeurs de

métriques et calcul des valeurs de vérités).

Module restructuration: décrit les classes et les interfaces relatives au

processus de restructuration pour un modéle classique ou flou.

Module stockage: regroupe les classes et interfaces permettant de stocker
I’ensemble des données du systtme (fonction d’appartenance, données de

métriques et bases de régles) dans une base de donnée.

Module génération des rapports: présente les classes et interfaces permettant la
génération des rapports écrits dans des pages XML. Ces derniers contiennent

des résultats de prédiction, d’évaluation et des suggestions de restructurations.

6.3 DESCRIPTION DE L’ IMPLEMENTATION DES MODULES
DU SYSTEME.

L’ implémentation des modules représentant notre systéme englobe:

L’implémentation des fonctionnalités majeures du systéme sous forme de

modules: parseur, inférence, fuzzification, évaluation et restructuration,
Le stockage des données utilisées pour exécuter les fonctionnalités de I’outil,

La conception et le développement des interfaces graphiques de I’outil.

Les modules de I’outil OO1 sont implémentés entierement en java pour les raisons

citées au début de ce chapitre. La base de donnée utilisée est une base de données

Access sous Windows.

Dans ce qui suit, nous allons décrire en détail les modules qui se rattachent a ce travail

et qui sont les modules parseur, prédiction, moteur d’inférence, fuzzification,

Stockage de donnée et génération des rapports.
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6.3.1 Module parseur

Ce module décrit I’étape d’analyse d’un modele de qualité. 1l présente I’ensemble de
classes qui analyse une base de regle classique ou floue. Ce module décompose une
régle classique ou floue en deux parties droite et gauche. La partie droite contient les
conditions de la régle et la partie gauche contient la conclusion. Une condition peut

étre décomposée en termes linguistiques et en une variable linguistique.

Le module parseur contient une classe principale, parseur, qui constitue I’exécutif de
I’analyseur; elle contient la méthode parserRule() responsable de déclenchement du
processus. L’interface model sépare le parsing d’un modéle classique du parsing d’un

modele flou.

interface

. fModed
e ]
|

Fuzzynul

-tulelD:int

+Rulevoid
+addFuzyTerm{linguisticvar.String
+addFuzzyExpression(linguisticVar '
+addFuzzyTerm(linguisticVar:String
+addFuzyExpression(linguisticvar
+finalConclusionVerif(stringTeCher

+FuzzyConlusion{y.void
+updateClassificationvalue(:void

Figure 18 : Diagramme de classe UML du module parseur flou
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6.3.2 Module moteur d’inférence

Le module moteur d’inférence décrit 1’étape de déclenchement des reégles. Ce module
est composé de la classe mére InférenceEngine qui est responsable de déclenchement
du processus de I'inférence. Cette classe contient un ensemble de méthodes pour
I’inférence des régles et la sauvegarde des traces d’exécution du systéme. La classe
FactBase implémente I’ensemble des méthodes qui manipulent une base de faits.
Deux classes distinctes héritent de cette classe : ClassicFactBase et FuzzyFactBase.
Ces deux classes disposent des outils nécessaires pour différencier I’inférence d’un
modéle flou de I’inférence d’un modele classique. Le diagramme de classe du module
Moteur d’Inférence décrit I’ensemble de classes impliquées dans ce processus
d’inférence est se présente comme suit :

Tinberface .

CTParserl’ EModeld.
RSO

+Modelivo 1d =

interface
[Rulel
+rulelDiint

| +Parserivoid
+parserRuleivoid-

[InferenceEnginel

 [ClassicMedell ———

s namt +addFactToBasetvoid
‘-tpre'dvic'o ionivoid C4metbricFuzeyficed ioh‘:’F«g'zz’gT‘
{ #InferenceEngined .

+evaluabionivoi

S Fﬁcifrs'aue]‘i aE

Figure 19 : Diagramme de classe UML du module moteur d’inférence
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6.3.3 Module fuzzification

L’ étape de fuzzification et une étape délicate dans le processus de modélisation floue.
L’implémentation de cette étape et son intégration dans le systtme global sont
expliquées dans cette partie. Le diagramme de classe de la partie fuzzification
présente I’ensemble de classes qui décrivent I’aspect statique de la fuzzification (Voir
la Figure 20). On crée dynamiquement les instances de la classe InputMetric
lorsqu’on récupére les données (valeurs de la métrique) de la base de données. La
classe MemberShipfunction est composée de 5 classes qui représentent les formes
de fonctions d’appartenances existantes (Trapezoidal, Triangular, LeftTrapezoidal,
RigthTrapezoidal et Singleton). Les instances de ces derni¢res sont aussi créées
dynamiquement une fois avoir récupéré les données sur la fonction d’appartenance

stockées dans la base de donnée. Cette technique est dite la réflexion en java.

Chaque forme de fonction d’appartenance est représentée par un ensemble de points
qui définissent les limites de la courbe de la fonction d’appartenance. Par exemple la

forme triangulaire est définie par 3 points, et la forme trapézoidale par quatre points.

Les données sur les fonctions d’appartenance sont stockées dans une base de données
Access. Ces données représentent la forme de la FA et les points qui définissent ses

bomes.



MetricinRole |
| +MefricinRoled |

- CandidatClass
+inputMetric)

+retimMetricValues

i - ::
MembershipFunction
| +MembershipFunction(

LeftTrapezodial Triangular RightTrapezodial Trapezodial
-waleurverite.double -valeurverite:double -yaleurverite:double -valeurverite:double

+RetumFuzzwalueMetricC} | +RetumFuzzyvalueetr | | *ReturnFuzzyvaiuel

Figure 20 : Diagramme de classe UML du module fuzzification

6.3.4 Module stockage de données

Ce module présente les techniques du stockage utilisées pour rendre persistantes les
entrées de notre systéme. Les entrées du systéme sont stockées dans une base de

donnée. Ces dernieres représentent:

Les données des métriques,

i

Les fonctions d’appartenance,

Les relations métriques — restructuration,

La base de régles.

Le diagramme entité-association représentant les différentes entit€s de stockage est

comme suit :
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Figure 21 :

Diagramme entité€ association du module stockage

Le diagramme entité-association décrit les principales entités utilisées dans la base de

données et

leurs relations. Ce diagramme est découpé en deux parties : une partie qui

décrit la base de régles et une partie qui décrit les données des métriques et les

données des fonctions d’appartenance.

La partie base de régles: un modele flou est représenté par I’entité modeéle flou, ce

dernier est

composé d’un ensemble de régles floues décrites dans I’Entité régle floue.

Cette entité est composée des termes linguistiques (entité fuzzy term) et des

conclusion

(entité conclusion ou entité conclusion classique). Un modele classique

est représenté par I’entité modéle classique; ce dernier est composé d’un ensemble de
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régles classiques décrites dans I’entité régle classique. Cette entité est composée des

conditions (entité condition) et des conclusions (entité conclusion classique).

La partie données des métriques et des fonctions d’appartenance: Le nom de la
métrique est indiqué dans I'entité métrique et sa valeur correspondante figure dans
I’entité composante. La fonction d’appartenance d’une métrique est décrite dans
Ientité MemberShipfunction qui contient le type de la fonction (trapeze, triangle,

etc.) et les points qui définissent cette fonction.

Nous présentons la description statique du module stockage de données sous forme
d’un diagramme UML. Ce dernier décrit les principales classes utilisées pour stocker
les données de notre systéme, qui sont: les données sur la base de régles classique et

floue, et les données des métriques et des fonctions d’appartenance.

ChercherRequetes
~connexion:Connection | . -metrigues:Vector )
~rangees:Vector : o =requetes:ChercherRequetes
+ChercherRequetes o | -~ requete:String
+getRequetes:Vector ] +Metrigue
-‘-fetnume,ljae'suﬂats:void i ~requetes:void
-getrangeeSuivante:vVector | - getMetrics:void
+fermervoid - . o - { ~getMemberShip:void

—— - getinputMetric:void

. %

C AfficherTable
requetes:ChercherRequetes ~table:JTable’
numeroRegle:Object]]] : ~boutonok:JButton
nom:String. - . | - nom:String

|requete;string. ~type:String

|type:String - ~modelType Type

{ rangees:Vector g : ~requetes:ChercherRequetes
sizedint .~ ; —rangees:vVector

f+Type : ¥ +aAfficherTable
#creeRegle:void o f ~affichervoid
#creeCondition:void B ~gefTable:void
#creeConclusiorn:void  Amain:void

Typéé:ésic R - TypeFloue -

+TypeClassic . +TypeFioue
-reguetes_classigue:void. ~requetes_floue:void
getNumero:void. - getNumero:void
—getCondition:void - getCondition:void
~getConclusion:void —-getConclusion:void

Figure 22. Diagramme de classe du module stockage
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Ce diagramme décrit les principales classes du module stockage de données. Ce
dernier est composé de la classe ChercherRequetes qui contient un ensemble
d’outils pour faire la connexion avec la base de donnée, chercher les données dans la
base, récupérer les résultats des requétes et fermer la connexion avec la base de
donnée. La classe Metrique contient les outils pour manipuler les données des
métriques (Nom, valeur et fonction d’appartenance). La classe Type est une classe
contenant des informations sur les bases de régles et manipulant les méthodes
responsables de créer une régle, créer une condition et créer une conclusion. Les deux
classes TypeClassic et TypeFloue héritent de la classe Type et contiennent les
méthodes nécessaires pour stocker les données d’une base de regles floues et celles
d’une base de régles classiques. La classe AfficherTable est la classe qui contient la

méthode main().

6.3.5 Module génération de rapport

Le module génération de rapport décrit la technique utilisée pour générer des rapports.
Les rapports générés contiennent des informations concernant suivantes:

Nz

Description du systtme a étudier (nombre de classes, nom des métriques

impliquées) et du modele a évaluer.
- Résultats de prédiction.
- Résultats d’évaluation.
- Résultats de restructuration.

- Des indicateurs statistiques (moyenne, médiane, variance, etc.) de qualité

extraits des la bibliotheque de classes.
- Des représentations sous forme d’histogrammes pour chaque métrique.
- Calcul de deux métriques de qualité portant sur I’exactitude et la complétude.

(Voir le rapport de prédiction, d’évaluation et de restructuration joint en annexe).
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6.4 DESCRIPTION DE L’OUTIL (OO1)

L’outil développé dans le cadre du projet vise 1’automatisation de deux aspects de la
qualité de logiciel. La premiére porte sur 1’automatisation du processus de prédiction
de la qualité de logiciel et la deuxieme traite I’aspect restructuration automatique de

logiciel [34].

La majorité des étapes de I’approche ont été implantée dans le cadre de deux travaux
de recherche sur la qualité. Nous avons intégré les deux travaux dans un

environnement homogéne représentant I’outil ‘001",

Eyit sp jedit syntax SyntaxTextArea
it sp jedil. syntax Syntaxview
nit o0 iodil cwntay QuotaxTawtbraa. .

Egit sp jedit syntax SyntaxView
it 5p jedit syntax SyntaxTextArea
it sp jedit syntax. Syntaxview
it sp jedit syntax SyntasTextArea
gt sp jedit syntax Syntaxview
gjt sp.jedit syntax SyntaxTextArea
gjt sp.jedit syntax SyntaxView
gjt.sp.jedit syntax SyntaxTexArea

RESTRUCTURATIONS :

lorg. gjt sp.jedit syntax Syntaxview class 1

The Name of the meircs in cause DAM

Minimum Variation for each Metric :

ithe minimum change of DAM is atleast 0.88

rg.gjt sp.jedit syntax SyntaxView class 1
e Name ofthe metires in cause DAM

Figure 23 : Interface principale de I’outil OO1
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L’interface principale est composée de trois fenétres qui sont comme suit:

Interface mode-modéle: cette interface propose a Dutilisateur le choix du mode
d’évaluation qui peut étre une prédiction, une évaluation ou une restructuration. Elle
propose aussi a 1'usager le choix de mode de prédiction (classique ou flou). Cette

opération est validée par le bouton valider.

Interface type du modéle: cette interface permet le chargement d’un modele, le
chargement des données de métriques, le chargement des données de fonctions
d’appartenance et enfin le chargement des données de restructurations. Toutes ces

opérations seront validées par le bouton valider.

Interface classes: présente les noms des classes choisies d’un systéme. Le bouton
Process est responsable du déclenchement d’une prédiction, évaluation ou

restructuration.

Interface message: représente une fenétre pour I’affichage des résultats de prédiction,

d’évaluation ou de restructuration.

Certaines particularités du systéme implanté sont justifiées par la possibilité offerte a
I'usager de changer son choix & n’importe quel moment et dans n’importe quelle
situation et d’exécuter les autres fonctionnalités du systéme tant que le bouton
Process n’est pas enfoncé. Par exemple, il peut changer le mode ou le model en cours
du traitement, ce qui rend le systéme plus facile a utiliser et plus souple a manipuler

(I’usager ne se trouve pas bloqué devant un seul choix ou une seule proposition).

6.4.1 Fonction prédiction

La fonction prédiction permet d’évaluer la qualité¢ d’un logiciel selon les approches
classique et floue. Cette étape permet d’évaluer un modele sur un échantillon de
données constitué d’un ensemble de métriques pour chaque classe du systeme, cela

consiste a:

- Charger un modéle (base de régles) a partir d’une base de données.

- Charger les métriques extraites sur les applications qu’on estime évaluer a
partir d’'une base de données: les valeurs de métriques et les fonctions

d’appartenances pour 1’approche floue.



80

- Appliquer le modele sur les métriques.

L’étape de prédiction est déclenchée par I'utilisateur selon le choix d’un modele
(classique ou flou). L’usager charge les éléments nécessaires pour une prédiction qui
sont: le modele (base de régles), les valeurs de métriques, les données de
restructurations et les données sur les fonctions d’appartenance. Une liste de classes
apparait dans la fenétre classes offrant la possibilité de sélectionner les classes a
évaluer. Le bouton Process permet de lancer cette opération. Ensuite, les résultats de
prédiction s’affichent sur une fenétre a part. La figure suivante présente

I’enchainement détaillé de ces étapes de prédiction.

ot

W“’“W”ign :
the minimum change of DAM is atleast | g:g:g;:::;edit':
L forg.ojtspjedit...
rg.gitsp jedit syntax Syntaxview class 1 lorg gjtspiedit...
e Name of the metircs in cause DAM forg.ojt sp jedit...
Minimum Variation for each Metric . Jorg gjtsp jedi

the minimum change of DAM is atleast iorg git sp jed
Lm org.gjt.sp jedi

i I R R R R N N Rl e S R R N S R N e N R Ty

Figure 24 : Processus de prédiction d’un modele classique
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6.4.2 Fonction restructuration

Ce module propose une technique pour détecter automatiquement des situations ol
une restructuration particuliere peut étre appliquée pour améliorer la qualit€ d’un
systtme. Le processus de détection est basé sur I’analyse de I’impact de plusieurs
restructurations sur des métriques logicielles. La restructuration est alors pilotée par la

sélection des variations dans le but d’éviter des situations d’anomalies [34].

Le déclenchement d’un processus de restructuration suit les mémes étapes que celles
du processus de prédiction. Le schéma suivant présente ces étapes en détail et les
résultats de restructuration sont affichés dans la fenétre basse du schéma classic

Restructuration.

1org.gjt.sp jedit. syntax. SyntaxTextArea
rg.gjt.sp.jedit. syntax Syntaxview

RESTRUCTURATIONS
org.git.sp jedit syntax SyntaxView
e Name of the metircs in cause DAM
Minimum Variation for each Metric :
the minimum change of DAM is at least 0.88

rg.0jt.sp.jedit. syntax Syntaxview class 1
Fhe Name of the metircs in cause DAM

nimum Variation for each Metric .

Figure 25 : Processus de restructuration d’un modele classique
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6.4.3 Conclusion et possibilités d’amélioration

Dans ce chapitre, nous avons décrit I’'implantation de I’outil OO1. Ce dernier permet
de prédire la stabilité des bibliothéques a objets et suggére des alternatives de
restructuration afin d’améliorer la qualité des applications choisies. Cependant
quelques améliorations futures seront proposées afin de rendre I’outil plus mature et

plus convivial, trois types d’améliorations sont envisagés dans cette perspective:
1. Ajout d’autres fonctionnalités a I’outil.

2. Distribution et accés libre a I’outil par la proposition d’une architecture web

accessible a tout le monde.

3. Amélioration de la flexibilité et de la souplesse d’utilisation (temps
d’exécution, optimisation).

Pour des fins de flexibilité et de souplesse, nous prévoyons proposer des facilités

d’aide et de guidance dans I’exécution des fonctionnalités de I’outil. Pour I’aspect

distribution, nous avons jugé important de développer une interface web accessible a

tous et exécutable sur une machine distante. Cette nouvelle architecture offrira plus de

flexibilité dans I’utilisation et donne un aspect plus dynamique selon deux niveaux:

- Niveau client: par utilisation des applets Java au niveau de I’interface Web.

- Niveau serveur: par I'utilisation des Servlets pour communiquer avec le

SErveur.

Enfin, I’utilisation de ’outil par des experts du domaine de la qualité de logiciel leur
permettra de détecter les anomalies et les conflits a corriger et proposer leurs

suggestions d’amélioration.



Chapitre 7

Validation

Dans ce chapitre, nous allons valider les modeles de prédiction obtenus par extension.
Nous présentons au début les objectifs de notre expérimentation. Nous décrivons la
méthodologie suivie pour valider notre modele, le déroulement de I’expérimentation
et les techniques utilisées dans la validation de modéle de prédiction. Nous présentons
dans la premiére section la validation du modele étendu sur des échantillons de
données utilisés dans la construction du modele classique. Dans une deuxiéme
section, nous décrivons la généralisation du modele étendu sur des données non
utilisées dans la construction de modéle de départ. Durant le processus de validation
nous calculons deux métriques de performance, I’exactitude et la complétude. Enfin
nous faisons une synthése et une analyse basée sur la comparaison des résultats de

prédiction obtenus par des modeles d’estimations classiques et floues.

Notons que le processus de validation des modeles de prédiction que nous
envisageons de développer dans notre étude est un processus automatique basé sur

I’utilisation de I’outil OO1.

7.1 INTRODUCTION

La validation est une étape primordiale dans le processus de développement des
modeles de prédiction de la qualité. En effet, elle permet de s’assurer de la fiabilité, de
I'exactitude et de la performance des modeles construits. Peu de travaux traitent
spécifiquement de la validation des modeles de qualité. Deux type de validation sont
envisageable: une validation sur des échantillons de données utilisés dans la
construction du modele de départ et une généralisation du modele sur de nouvelles
données.

La validation est vue comme une boite noire; les données de test sont fournies au
systéme pour avoir des classifications. Les résultats de validation sont analysés pour
trouver les défaillances dans le systéme. L’outil de validation doit chercher les

situations de disfonctionnement du systéme.
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7.2 OBJECTIF DE L’EXPERIMENTATION

Afin de valider notre approche, nous cherchons a vérifier les deux hypotheses
suivantes:
1. La transformation floue et I’extension préservent les relations valides du
modéle initial,
2. La transformation floue et I’extension ne dégradent pas et possiblement

améliorent la performance du modéele initial.

Nous avons utilisé un modele classique qui estime la caractéristique de qualité
stabilité. Ce dernier est composé des régles décrites au chapitre 5. Le modele naif
initial a été construit en utilisant un échantillon de classes choisies parmi trois
systémes. Nous avons défini la stabilité au chapitre 1 comme étant la capacité d’une

classe a préserver son interface d’une version a I’autre.

Les trois principaux objectifs de la validation sont:

e Une validation du modéle sur des données qui ont ét€ utilisées pour
I’apprentissage. Nous insistons a vérifier a ce que le nouveau modele (modeéle

flou) apporte une dimension supplémentaire.

e Une généralisation du modele sur d’autres systemes et prouver que ce dernier
ne dégrade pas le degré de performance du modele et possiblement I’améliore

(validation sur des données qui n’ont pas servi pour I’apprentissage).

e Une comparaison et interprétation des résultats de validation (analyse et
synthése).
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7.3 METHODOLOGIE

Nous avons conduit des expérimentations pour évaluer la performance de notre
modele de prédiction sur des données mesurées a partir de systémes de classes. Nous
étendons les modeles prédictifs existants par un ajout des connaissances de domaine

et nous mesurons:
1. P’exactitude des modéles sur un ensemble de cas invisibles,
2. Tutilisation des modeles et leurs capacités explicatives.

Pour évaluer le modele prédictif de la caractéristique Instabilité des classes en se
basant sur les métriques de couplage, nous avons besoin des critéres pour déterminer
l'exactitude globale de notre modeéle. L’évaluation de I’exactitude du modele nous
indique la capacité de prédiction attendue du modele. Si le modele basé sur les
métriques d’entrées posséde une bonne exactitude, cela signifie que les métriques

identifient facilement les classes instables.

Deux critéres d’évaluation de la prédiction sont I’exactitude et la complétude. Le
tableau suivant décrit les formules de calcul de la performance d’un modele de

prédiction de I'instabilité basée sur les deux métriques qui sont I’exactitude et la

complétude :
Instabilité Prédite
Instable Stable Complétude
Instable Ny N2 an’;”
i=1.2
Instabilité Réelle | geaple N . Z':’Z;Z ‘
j
i=1.2
Exactitude - 2
i;;zﬂ i=1..2ni2

Tableau 7. Matrice de classification de la performance d’un modéle de qualité

ny; : Le nombre de classes prédites instable qui le sont
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n;2 : Le nombre de classes prédites stables qui sont instables
ny; : Le nombre de classes prédites instables qui sont stables
ny; : Le nombre de classes prédites stables qui le sont

L’exactitude globale du modéle est calculée selon la formule suivante :

Z i

i=1.2

Z"fj

i,j=1.2

Exactitude =

Pour comparer la performance du modele obtenue par une approche floue avec celle
obtenue par une approche classique, nous utilisons les mémes données pour construire
ces deux modeles. La base de régles utilisée dans le modele flou est celle qui a été

étendue par 1’approche d’extension que nous avons présentée dans le chapitre 4 et 5.

Dans le but de valider la premiére hypothése: “la transformation floue et I’extension
préservent les relations valides du modele initial”. Nous avons tenté de comparer la
performance du modéle original avec celle du modele étendu sur des données
d’apprentissage. Nous utilisons deux critéres de performance: L’exactitude et la
complétude. Un outil OO1 est développé pour prédire une caractéristique de la qualité
en utilisant des modeles de prédiction classiques ou flous. OO1 vas servir ainsi dans
I’évaluation des modeéles de prédictions utilisés. Il a également la capacité de suggérer
des alternatives de restructuration a fin d'améliorer la qualité d’un systéme évalué.
Avant d’établir les modeéles, nous avons conduit une premiére analyse pour choisir les

métriques qui peuvent avoir un impact sur I’instabilité. Six d’entre eux ont été choisis.

Nous avons extrait les métriques structurelles de taille et de couplage requise a partir
des versions i des systémes, et comparé les classes des versions i et i+ pour
déterminer la stabilité de classe. Nous avons utilisé I’outil DISCOVER pour calculer
les métriques de la stabilité et I’outil OO1 pour prédire la stabilité en utilisant le
modele indiqué et la comparer 2 la stabilité réelle. Nos résultats prouvent que les deux
modeles montrent la méme exactitude (69%) et la méme complétude (100%), qui

nous permet de dire que notre premicre hypothese est valide [32].

Pour valider la deuxiéme hypothése : La transformation floue et I’extension ne

dégrade pas et possiblement améliorent la performance du modele initial. Nous avons
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choisis trois bibliothéques de classes java a plusieurs versions (Beanb, Free, Jetty).
Ces trois applications n’ont pas été utilisées ni dans I’apprentissage ni dans le
processus de fuzzification. Elles ont ét€ analysées par 1’environnement DISCOVER
pour calculer les métriques requise a partir des version i des trois systémes, et pour
comparer les classes des versions i et i+ afin de déterminer la stabilité de ces classes.
Aussi bien que dans la vérification de la premiére hypothése nous exploitons I’outil
001 pour prédire la stabilité en utilisant le modele indiqué et la comparer a la

stabilité réelle.

Le schéma suivant résume ces deux types d’évaluation de la facon suivante :

Systemes Jedit, Jext et Jigsaw Systemes Beanb, Free et Jetty

Rapport d’évaluation

Evaluation sur des
données d’apprentissage

Evaluation sur des
nouvelles données

Figure 26. Evaluation des modéles de stabilité

7.4 DESCRIPTION DES DONNEES

Nous détaillons dans cette section le déroulement de I’expérimentation et nous
expliquons la collecte des données pour la validation de nos hypothéses de départ.
Ensuite, nous nous attardons sur la construction des modeles de prédiction de la

stabilité.
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Les données des métriques utilisées dans les étapes de notre étude (I’étape de
construction de modeéle de prédiction, I’étape de fuzzification et I’étape de validation)

sont divisées de la fagon suivante, suivant les besoins de chaque étape :

Bases de données (ensemble de

métriques pour chaque classe du

systéme)

40% de données pour 30% de données pour faire

produire un modéle Naif

30% de données pour faire
1a validation

Figure 27 : Partage des données par les trois étapes de notre approche

la fuzzification

7.4.1 Collection des données

Pour valider la premiére hypothése, nous avons utilisé plusieurs versions de
bibliothéques en nous limitant aux changements entre versions majeurs. Les versions
sont Jeditl.2, Jedit2.6, Jextl.2, Jext2.9, Jigsawl.02 et Jigsaw2.1.2. Nous avons
fusionné les valeurs des métriques des trois applications afin d’utiliser un nombre de
classes significatif. Le nombre total de classes utilisé est 486 classes dont 336 sont
instables et 150 sont stables entre deux versions majeures des systtmes. Ces derniers

ont ét€ utilisés dans d’apprentissage.

Applications Version Nombre de | Nombre de Nombre de
Classes | Classe Stable | Classe Instable
Jedit 12226 82 2 80
Jext 12229 48 3 45
Jigsaw 1.02a21.2 356 145 211
Total 486 150 336

Tableau 8. Description des trois systémes utilisés dans la construction des modeles de

départ.
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Le graphe suivant présente schématiquement le nombre de classe stables et instables

pour chaque systéme utilisé dans la construction du modele naif.

200
Nombre 150
de Classes 100 Stable
B Instable
50
0
JEdit Jext Jigsaw
Systémes

Figure 28 Description des systémes utilisés dans I’apprentissage

Pour la validation de la deuxiéme hypothése, Nous avons choisis les trois
bibliothéques de classes Beanb, Free et Jetty. Ces nouveaux systémes n’ont pas été

servis dans 1’apprentissage. Le tableau suivant décrit le nombre de classes stables et

instables pour chacune de ces applications.

Application Version Nombre de | Nombre de Nombre de
classes classes stables | classes instables
Beanb 92296 391 97 294
Free 100416 50 27 23
Jetty 249a3.1.5 229 173 56

Tableau 9. Description des trois systémes non utilisés dans I’apprentissage

Le graphe suivant présente schématiquement le nombre de classe stable et instable

pour chaque systéme utilisé dans le processus de généralisation.
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300
250+

Nombre de 2001

Classes

150

100 ( stable
501 - Binstable
o -

Beanb Free Jetty
Systéme

Figure 29 Description de nouveaux systémes utilisés dans la généralisation du modele
de prédiction

7.5 RESULTATS ET ANALYSE

Nous présentons au début de cette section les résultats de validation obtenus par les
techniques décrites plus haut. Ces résultats prennent la forme d’une matrice de

classification de la performance pour les modeles classique et flou étendu .
7.5.1 Résultats sur les systémes d’apprentissage.

Nous utilisons deux modeles de prédiction Al et A2 dont la description est présentée

dans les chapitres 4 et 5.

Le modele Al: Le modele flou étendu
Le modele A2: Le modele classique de départ

7.5.1.1 Calcul de ’exactitude pour le modéle flou

Instabilité Prédite
Instable Stable Complétude
Instabilité Réelle | Instable 336 0 1
Stable 150 0 0
Exactitude 0.69 0

Tableau 10. Matrice de classification de la performance du modele Al

Exactitude globale = 0.69
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7.5.1.2 Calcul de I’exactitude pour le modele classique

Instabilité Prédite
Instable Stable Complétude
Instabilité Réelle | Instable 336 0 1
Stable 150 0
Exactitude 0.69 0

Tableau 11. Matrice de classification de la performance du modele A2

Exactitude globale = 0.69

7.5.2 Résultats sur les nouveaux systémes.

Nous allons présenter dans cette section les résultats d’évaluation des modéles sur de
nouvelles données non exploitées dans Dapprentissage. Nous calculons la
performance (exactitude, complétude) de chaque modele (classique, floue) pour les

trois systémes choisis.

Systéme Beanb

- Calcul de Pexactitude pour le modéle flou

Instabilité Prédite
Instable Stable Complétude
Instable 278 17 0.94
Instabilité Réelle Stable 65 31 0.32
Exactitude 0.81 0.65

Tableau 12. Matrice de classification de la performance du modele Al

Exactitude globale = 0.79

- Calcul de Pexactitude pour le modéle classique

Instabilité Prédite
Instable Stable Complétude
Instable 292 0 1
Instabilité Réelle Stable 99 0 0
Exactitude 0.75 0

Tableau 13. Matrice de classification de la performance du modéle A2



Systéme Free

Exactitude globale = 0.74

- Calcul de I’exactitude pour le modéle flou

Instabilité Réelle

Instabilité Prédite
Instable Stable Complétude
Instable 14 9 0.61
Stable 9 18 0.67
Exactitude 0.61 0.67

Tableau 14. Matrice de classification de la performance du modele Al

Exactitude globale = 0.64

- Calcul de I’exactitude pour le modéle classique

Instabilité Réelle

Instabilité Prédite
Instable Stable Complétude
Instable 21 0 1
Stable 29 0 0
Exactitude 0.42 0

Tableau 15. Matrice de classification de la performance du modele A2

Systeme Jetty

Exactitude globale = 0.46

- Calcul de Pexactitude pour le modéle flou

Instabilité Réelle

Instabilité Prédite
Instable Stable Complétude
Instable 29 27 0.52
Stable 111 62 0.36
Exactitude 0.21 0.7

Tableau 16. Matrice de classification de la performance du modéele Al

Exactitude globale = 0.39

- Calcul de Pexactitude pour le modéle classique




Instabilité Prédite
Instable Stable Complétude
Instable 48 0 1
Instabilité Réelle | Stable 181 0 0
Exactitude 0.21 0
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Tableau 17. Matrice de classification de la performance du modele A2

Exactitude globale = 0.2

7.5.3 Analyse des résultats

Le modele flou est toujours fidéle aux concepts des modeles classiques tout en étant
plus général car incluant les connaissances du domaine pour expliquer les tendances

entre les variables du modéle.

Les résultats de validation obtenus sur les systémes d’apprentissage prouvent que les
deux modeles offrent la méme exactitude (69%) et la méme complétude (100%), ce

qui nous permet de dire que notre premiere hypothése est valide [32].

En ce qui concerne la validation sur les nouveaux systémes, la valeur de la
complétude du modele initial donne 100% pour les trois systemes. Le modele étendu
donne respectivement 94%., 61% et 52% et La non concordance entre les résultats des
deux modeles est facilement interprétée par I’existence d’une reégle de classification
par défaut dans le modele initial (modele classique); celle-ci prédit que la classe est
instable si aucune régle n’est appliquée. Durant le processus d’extension, nous avons

décidé d’éliminer cette régle de la base de régles [32].

Le graphe suivant résume les résultats de validation obtenus pour la mesure

d’exactitude des nouveaux systémes évalués sur un modele classique et flou.
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Performance du modéle de prédiction flou et classique sur les trois systémes

B Exactitude

Valeurs
de I'exactitude

Flou  Classigue  Flou  Classigue  Flou _ Classique
Beanb Free Jetty

Systémes

Figure 30. Exactitude des trois systemes Beanb, Free et Jetty

En comparant les deux approches floue et classique en terme d’exactitude, les
résultats sont trés intéressants. Pour les systtmes Free et Beanb, le modéle étendu
améliore d’une maniére considérable I’exactitude de la prédiction. Pour le systéme
Free, il passe de 42% a 61%, pour le systtme Beanb, il passe de 75% a 81% et pour
le systéme Jetty, les deux modéles donnent la méme complétude. Donc, la deuxiéme
hypothése est confirmée [32]. Quant a la complétude de prédiction, le biais introduit
par la régle de classification par défaut dans le modele classique ne permet pas

d’écrire la conclusion.

Le graphe suivant englobe les résultats obtenus sous forme d’exactitude de prédiction
de I’instabilité des classes pour les systémes d’apprentissage et pour les nouveaux

systémes (Beanb, Free et Jetty) sur les deux modéles classique et flou.
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Exactitude de prédiction

B Flou

=N nouveaux systémes

Figure 31 Description de I’exactitude de prédiction pour les deux modes d’évaluation

L’ensemble des résultats obtenus par notre approche montre que les modeles flous

étendus peuvent remplacer les modeles naifs tout en améliorant I’exactitude de

prédiction de la qualité. En effet, I’analyse des résultats révele que:

la fuzzification du modéle classique préserve la performance du modele
original.

le modele étendu, d’une part rend le modele plus utile dans la prise de
décision, d’autre part peut réellement améliorer les résultats de prédiction.
Ceci peut étre expliqué par les nouvelles métriques qui sont introduites lors du
processus d’extension.

les modeles flous étendus offrent systématiquement une meilleure

performance que les modeles classiques.
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Conclusion

Le but de notre projet est de proposer une approche de transformation floue et
d’extension d’un modele naif pour I’étude de la stabilité des applications orientés

objet.

Nous avons présenté un cadre d’application pour développer et utiliser les modeles
prédictifs de qualité de logiciel basés sur les régles. En utilisant des outils basés sur la
logique floue, nous avons pu éviter le probléme des valeurs seuils dans les modeles
classiques. En outre, en étendant nos modeles avec les heuristiques du domaine, nous
avons présenté la solution a I’établissement d'un lien sémantique entre les attributs
internes et externes de logiciel, rendant les modeles plus utiles en tant qu'outils de

support de décision.

En vue d’implémenter notre approche, nous avons développé un outil appelé OO1 qui
permet de prédire une caractéristique de qualité, d’évaluer un mod¢le de qualité sur un
échantillon de données et de suggérer des alternatives de restructuration. Nous avons
appliqué cet outil pour étudier la stabilité de plusieurs systémes et nous avons obtenus
des résultats probants. Nous avons aussi bénéficié de I’utilisation de I’environnement
DISCOVER pour analyser des bibliothéques a objets et extraire les métriques de

taille, d’héritage et de couplage requises pour estimer la caractéristique stabilité.

Nous avons déduit a travers le processus de validation que le modele flou étendu
préserve la performance du modele initial et possiblement I’améliore. Cela peut €tre
expliqué par la présence de relations sémantiquement plus riches dans le modele

étendu et par I’ajout de nouvelles métriques durant le processus de prédiction.

Enfin, nous pouvons affirmer que notre modele peut facilement prédire une
caractéristique de qualité selon un mode classique ou flou. Les résultats obtenus avec
un modéle de prédiction obtenu par extension sont plus intéressants de part la
souplesse de raisonnement, les possibilités de raffinement et une programmation plus

instinctive offertes par la logique floue. Dans tous les cas, 1’ajout des heuristiques du
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domaine enrichissent les relations de causalité par des informations supplémentaire
reflétant la réalité d’une facon adéquate on grandement amélioré la pertinence de

notre modéle comme support de décision.

Les hypothéses exprimées au début de notre étude ont été vérifiées dans I’étape de
validation de I’approche. 1l reste a généraliser I’approche présentée dans ce mémoire

afin de renforcer la fiabilit€ de nos résultats.

L’ensemble des travaux présentés dans ce mémoire apporte une contribution
substantielle a I’étude sur la stabilité des bibliothéques de classe a objets. Bien que les
résultats obtenus soient encourageants, il reste des issues ouvertes pour amélioration.
Des avenues de recherche peuvent s’ouvrir comme suite logique a ce travail. Nous

identifions, en particulier les directions suivantes:

- Développement d’une technique permettant 1’automatisation du processus
d’ajout des heuristiques du domaine en créant un dépot des heuristiques et en
définissant des algorithmes efficaces pour exploiter son contenu (probléme de
recherche de chemin et donc possiblement prendre en compte les probléme de
convergence).

- Application a d’autres modeles

- Application a d’autres caractéristiques

- Développement d’un algorithme automatique pour générer les regles floues.

- Exploitation de la technique Neuro-Floue qui offre le potentiel de mettre en
ceuvre un processus automatique de conversion d’un modele naif en model

causal .
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Annexe

EVALUTION REPORT

Contents

fon—,

System Description:
Evaluation Data:

3. Predictions Result:

4. Restructurations Result:
5. More Details and Graphs:

o

1/-System Description:

Model Name : Stability_Model
Model View:

Name of metrics Implicated :
DIT , OCAEC, DAM, NOP, NAM, NAA

2/-Evaluation Data

Metrics |OCAEC [NOP [DIT [NAM NAA |DAM |
Averages (009  [0.11 [1.57/13.18[3.99 0.5 |
median }OO 057
mode | 00 [1.0 20 00

1.36 [2.22263.9 289.86290.08
1.17 41.49( 16.24 |17.03 [17.03 |

Variance {02
Derivation??OAS

| {
i i
00 10 [70 20
| 0.0
| |
I |

More Details And Graphs



102

3/-Prediction Result:
Number Of Cases in Class 1:343.0

Number Of Cases in Class 2:48.0

Predicted Unstability

2 %iUnstable §EStable %;Completeness
{Unstable 2780 [65.0 10.81

Real Unstability |Stable 17.0 31.0 10.65
[Exactness  [0.94 1032 |

4/-Restructuration Result:

Exemple :
Class javax.servlet.jsp.PageContext :

The evaluation of the quality of this class indicates that it has a Stability SMALL ,
with a degre of truth equal to 1.0

Because it is a negative classification, so it is NECESSARY to decrease this truth
value,

to enhance the classification of this class.

To have this improvement, you should change the values of metrics which are in
cause of this unwanted classification.

The metrics in cause are:

- Data access metric- (DAM)

>>>DAM : You have to Increase its value, between 0.17 and 0.26

Suggestion 1 : we suggest the transformation that converting an association modeled
using inheritance into an aggregation

Within the context of this restructuration, the class javax.servlet.jsp.PageContext will
be the initial subclass,

then, the restructuration able to Increase the crisp value of Data access metric,
between *--QuDAAtr+QuPAtr--* and *--QuDAAtr+QuPAtr--*.

where QuDAATtr is the quotient of (DAMxNumIATR) per (NTA-NumIATR) ,and
QuPAtr is the quotient of NPA per (NTA+1)xNTA).

> In QuDAAtr : NumIATR is the number of attributes inherited ,and NTA is the
number of total attribut.

> In QuPAtr : NPA is the number of public attribut ,and NTA is the number of total
attribut.
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5/-More Details and Graphs:

Graphs And Details

Metric Name: DIT

Average: 1.090000033378601
Median: 1.0

Mode: 0.0

Variance: 2.1705383211065966

Derivation : 1.4732746930246803

Metric Name: DAM

Average: 0.6899999976158142
Median: 1.0

Mode: 1.0

Variance: 2.369785401383496

Derivation : 1.53%94107318657668




