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Résumé

Dans ce travail, nous proposons une approche d’amélioration de la prédiction de la qualité du lo-
giciel en utilisant la combinaison et I’adaptation des modéles prédictifs (CAMP). C’est une approche
inspirée de la technique de mélange d’experts qui, & partir d'un ensemble de modéles existants et d’un
€chantillon reflétant les spécificités d’un environnement particulier (un contexte logiciel dans une or-
ganisation particuliére), dérive un modele le plus adapté possible a ce contexte. Concrétement, notre
approche vise, comme les autres alternatives d’amélioration de la prédiction, 2 augmenter I’exactitude
des modeles prédictifs. Mais elle se distingue par la prise en considération de deux autres propriétés im-
portantes de modeles, a savoir, la facilité d’interprétation et la capacité, ou le potentiel de généralisation.

L’approche CAMP est fondée sur une idée reposant sur trois principes qui se chargent respecti-
vement de la promotion des trois propriétés étudiées. Ces principes peuvent étre résumés de la fagon
suivante :

~ décomposer les modeles en expertises pour faciliter leur interprétation et leur manipulation ;

~ combiner les expertises pour enrichir et généraliser les modéles

— adapter les expertises pour mieux convenir 3 un contexte spécifique.

Pour appliquer ces principes. trois principaux mécanismes sont définis pour se charger respective-
ment de I'identification (éventuellement la décomposition), de la combinaison et de I’adaptation des
expertises contenues dans les modéles. Afin de bien adhérer a ces principes et de contourner la com-
plexité de ces mécanismes. nous avons eu recours aux techniques métaheuristiques. Deux familles des
ces techniques sont utilisées pour mettre en oeuvre notre approche. i savoir. les méthodes basées sur la
population et représentées par les algorithmes génétiques (AG). et les méthodes basées sur Ia recherche

locale et représentées par le recuit simulé (RS) et la recherche avec tabous (RT). Ainsi, deux apph-



cations particuliéres de notre approche sont également congues, I’une s’intéresse aux modéles de type
arbres de décisions et I’autre s’occupe des classificateurs bayésiens. Dans le but d’effectuer ’évaluation
de I’approche CAMP, nous avons construit un environnement « semi-réel » dans lequel le contexte d’or-
ganisation est une évolution d’un vrai systéme logiciel (API Java), mais les modéles sont « simulés »
(c’est-a-dire, obtenus par apprentissage sur des données réelles). La construction de cet environnement
est a double apport. En effet, nous avons défini d’une part, un facteur de la qualité crucial pour la main-
tenance de logiciel qui est la stabilité de classes dans un logiciel orienté objets, d’autre part, nous avons
construit des modeles de stabilité de type arbres de décision et de type classificateurs bayésiens. Les ré-
sultats obtenus dans le cadre des différentes expériences montrent que les objectifs fixés pour améliorer
la prédiction sont bien atteints, a savoir, la bonne capacité prédictive (exactitude), la bonne capacité de

généralisation et la facilité d’interprétation du modéle dérivé par I’approche CAMP.

Mots Clés
Qualité du logiciel, arbres de décision, classificateurs bayésiens. algorithmes génétiques. recherche avec

tabous, recuit simulé.
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Abstract

In this work, we propose an approach to improve software quality prediction by using combination
and adaptation of models. It’s a new approach that we call CAMP, inspired from the technique of mixture
of experts. By using a set of existing models and a sample of data reflecting specificities of a particular
environment (a software context in a particular organization), the approach derives a more suitable
model to this context.

Concretely, CAMP approach aims, like the other alternatives of prediction improvement, to increase
the accuracy of models. Furthermore, it is characterized by taking into account two other significant
properties of software quality predictive models, namely, the interpretability and the generalisability.

The CAMP approach is founded on three principles that consider the promotion of the three studied
model properties (predictive accuracy. interpretability and generalisability). These principles can be
summarized as follows :

decompose the models into expertises to facilitate their interpretation and their handling;

— combine the expertises to enrich and generalize the models;

— adapt the expertises to be more appropriate for a specific context.

To apply these principles, three main mechanisms are defined to be given the responsibilities. respecti-
vely, of identification (possibly decomposition), combination and adaptation of expertises contained in
the models. In order to adhere well to these principles and to overcome complexity of these mechanisms,
we had recourse to metaheuristic techniques. Two families of these techniques are used to implement
our approach, namely. the methods based on the population and represented by the genetic algorithms,
and the methods based on local search and represented by simulated annealing and tabu search.

Two particular applications of our approach are also conceived. The first is interested in decision
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trees based models and the second deals with bayesian classifiers. To empirically evaluate CAMP, we
built a "semi-real” environment in which context of organization is a real software systems (API Java),
but the models are "simulated” (i.e., obtained by training on real data). The construction of this envi-
ronment is with double contribution. On the one hand, we defined, a quality factor that is crucial for the
maintenance of software which is the stability of classes in object oriented software, on the other hand,
we built stability models based on decision trees and on bayesian classifier.

The results obtained by various experiments show that the objectives fixed to improve software qua-
lity prediction are well achieved, namely, the higher predictive accuracy, the good generalisability and

the good interpretability of the model derived by the CAMP approach.

Keywords
Software quality, decision trees, Bayesian classifiers, genetic algorithms, tabu search, simulated annea-

ling.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte et problématique

Pendant les trois derniéres décennies, la communauté de génie logiciel s’intéressait de plus en plus
a la qualité. & ses caractéristiques. a ses indicateurs, et aux modéles qui permettent de la prédire. L’his-
toire des modeles de prédiction de la qualité du logiciel remonte aux années 60. A cette époque, le
champ d’application de I’informatique commengait a s’étendre et le besoin de budgétiser, de planifier,
de controler, d’analyser les risques. et d’estimer les coiits s’est fait cruellement sentir. Ainsi, des travaux
de recherche significatifs sur I'estimation du coiit débutait par une étude étendue en 1965 sur Iimpact
de 104 attributs de 169 projets logiciels sur le coit [Nelson. 1966]. Ceci a mené au développement
de quelques modeles d’estimation du cofit qui se sont avérés fort utiles. Vers la fin des années 70. des
modeles plus robustes tels que SLIM. Checkpoint. PRICE-S. SEER SEM et COCOMO sont proposeés.

La plupart de ces modeles ont été développés a peu prés en méme temps et leurs concepteurs ont fait
face au méme dilemme : I’augmentation de la taille du logiciel rend le développement plus complexe et
augmente le risque de I’échec. 1l est donc nécessaire de bien planifier ce développement. Or cette méme
complexité rend toute forme de prédiction ou d’estimation (coiit et qualité) extrémement difficile. Par
la suite. de nombreux chercheurs se sont penchés sur le probléme de la prédiction de la qualité donnant
lieu 2 de nombreuses contributions (voir section 3.5).

Plus tard, Pavénement de la conception et la programmation par objets n'a fait qu’accentuer la

problématique de la prédiction. En effet. durant les premiéres années de cet avénement, I industrie a fait
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preuve de beaucoup de tolérance vis-a-vis de ce nouveau paradigme. Maintenant, la conception et la
programmation par objets ont atteint I’étape de maturité et les produits logiciels OO deviennent de plus
en plus complexes. Les besoins en matiére de qualité deviennent davantage des facteurs déterminants
dans le choix des alternatives de conception et de codage pendant le développement des logiciels. Par
conséquent, il est important que la qualité du logiciel soit évaluée pendant les différentes étapes du
développement.

Pendant les derniéres années, il a ét€ proposé un grand nombre de modeéles de prédiction de la qualité
dans la littérature. Habituellement, le but de ces modeles est de prédire un facteur de qualité A partir d’un
ensemble de mesures directes. En général, il existe deux méthodes pour construire les modéles prédictifs
de qualité. La premicre repose sur les données historiques. Dans cette alternative, diverses techniques
sont appliquées pour dériver des régularités a partir de ces données (voir par exemple [Briand et Wiist.
2002]). La deuxiéme méthode est basée sur les connaissances d’experts qui se présentent souvent sous
la forme d’heuristiques spécifiques 3 un domaine en particulier (voir par exemple [Fenton et Ohlsson.
2000)).

Les données collectées a partir de vrais systémes logiciels sont cruciales dans les deux méthodes de
construction : dans la premiére. nous en avons besoin pour construire les modéles, et dans la seconde,
nous en avons besoin pour la validation empirique des modéles. Dans la plupart des domaines o des
modeles prédictifs sont établis (comme la sociologie. la médecine. les finances. et la reconnaissance de
la parole). les chercheurs ont le privilége d’utiliser des grands dépots de données a partir desquels des
€chantillons représentatifs peuvent étre extraits. Cependant. dans le domaine du génie logiciel, de tels
dépots sont rares. Le manque de données rend les modéles existants difficiles 2 généraliser. 2 valider et
a utiliser. Le choix d'un modele de prédiction de la qualité approprié & un contexte d’une compagnie
en particulier est une décision difficile et non triviale puisque les modeles universels de prédiction de
la qualité n’existent pas encore [Fenton et Pfleeger, 1997; Abdel-Ghaly et al., 1986]. La pénurie de
données ne fait qu’accentuer ce probléme. Plusieurs raisons sont a ’origine de cette pénurie de données.
Nous relevons par exemple la rareté. voir I'absence, des collectes systématiques de données dans les
compagnies de logiciels ou encore la confidentialité de I’information. Ces deux problémes ne sont pas
purement d’ordre technique et leur résolution n’est pas facilement réalisable. du moins a court terme

[Khoshgoftaar et al., 1995a).
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Outre I’exactitude (la capacité prédictive) d’un modele, qui est d’une importance capitale, d’autres
propriétés doivent étre considérées. La facilité d’interprétation, ou le potentiel d’explication d’un modéle
est une propriété importante. En effet, les modéles de prédiction de la qualité s adressent en premier
lieu aux gestionnaires et aux responsables de projets. Toute décision découlant de ces modéles doit étre
clairement justifiée pour permettre a ces derniers d’entreprendre les actions correctives. Dans beaucoup
de travaux, ces propriétés sont rarement atteintes [Jeffery et Low, 1990]. Ceci est dd 4 de nombreuses
difficultés allant des mauvaises caractéristiques des données sur la qualité a I’utilisation inappropriée
des techniques de construction de modéles pour sa prédiction [Gray et MacDonell, 1997].

Notre présent travail est motivé par la recherche de solution  la pénurie de données et par la promo-
tion de la qualité des modéles prédictifs en considérant en plus de leur capacité prédictive, leur facilité

d’interprétation, ou d’utilisation et leur capacité de généralisation.

1.2 Objectifs

Nous proposons dans notre recherche, une approche d’amélioration de la prédiction de la qualité
du logiciel par combinaison et adaptation de modeles prédictifs (CAMP). A partir d’un ensemble de
modéles existants qui prédisent un méme facteur de qualité et en tenant compte des spécificités d’un
environnement logiciel particulier. notre approche construit un nouveau modéle se caractérisant par les
propri€tés suivantes : une bonne capacité prédictive. une facilité d’interprétation et une capacité de
généralisation suffisante. La premiére propriété permet de garantir une adéquation du modéle i 1'en-
vironnement considéré. La seconde propriété offre la facilité d’utiliser le modéle comme un outil de
décision. Enfin. la troisiéme permet au modéle de tenir compte de I’évolution future du contexte logi-
ciel ou il est utilisé. Ainsi, la performance de ce dernier se maintient longuement. permettant une vie
prolongée du modeéle.

Inspirée de la technique de mélange d’experts [Jacobs et al., 1991]. notre approche consiste 3 com-
biner des modéles existants et & les adapter afin de produire (voir section 4.4), un meilleur modéle.
Le processus de combinaison et d’adaptation de notre approche est guidé par un petit échantillon de
données représentant un environnement logiciel particulier (contexte).

Afin de considérer les propriétés précédemment soulignées des modéles et en tenant compte la
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complexité des problémes de combinaison, nous utilisons deux familles des métaheuristiques comme
techniques de notre approche : les méthodes basées sur la population, représentées par les algorithmes
génétiques (AG) et les méthodes basées sur la recherche locale, représentées par le recuit simulé (RS)
et la recherche avec tabous (RT) [Ferland et Costa, 2001].

Notre approche générale, basée sur les métaheuristiques, peut étre appliquée a plusieurs types de
modéles de prédiction. Pour illustrer son application, deux « spécialisations » de notre approche sont
réalisées respectivement sur deux types de modéles que sont les arbres de décision et les classificateurs
bayésiens. Plus particuliérement, un algorithme par métaheuristique (AG, RS et RT) est proposé pour
chaque type de modéle.

Une évaluation rigoureuse de notre approche est également réalisée sur la problématique de prédic-

tion de la stabilité des classes dans les logiciels orientés objets (OO).

1.3 Les contributions majeures

Les contributions majeures de cette thése sont les suivantes :

— amélioration de la prédiction dans une organisation particuliére: nous avons proposé une
approche qui permet de produire un modele de prédiction de la qualité plus approprié a une
organisation particuliére. Ce modéle est dérivé en utilisant des modéles existants généralement
peu adapté€s a cette organisation et une description du contexte (spécificités) de cette derniére.
considération de plusieurs propriétés des modeéles de prédiction de la qualité : outre I’exacti-
tude, nous avons considéré d’autres propriétés des modéles de prédiction de la qualité du logiciel.
Malgré leur importance, ces propriétés sont rarement atteintes dans beaucoup de travaux [Fenton
et Neil, 1999a]. Dans cette thése nous avons d’abord identifié les plus importantes d’entre elles,
par la suite nous leurs avons proposées un ordre de priorité qui considére le modéle comme un ou-
til daide & la prise de décision devant étre précis, stable et facile a utiliser. En effet, notre approche
considere les trois premiéres propriétés les plus prioritaires selon cet ordre, & savoir, I’exactitude
(la bonne capacité prédictive), la facilité d’interprétation et la bonne capacité de généralisation du
modele.

- proposition d’une méthode de combinaison de modéles basée sur les métaheuristiques : Pour
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combiner des modéles nous avons utilisé deux familles de méthaheuristiques (1) les méthodes
basées sur la population représentées par les algorithmes génétiques (AG) et (2) les méthodes
basées sur la recherche locale (ou basée sur le voisinage) représentées par la recherche avec tabous
(RT) et par le recuit simulé (RS). Nous avons proposé pour chacun des trois algorithmes deux
adaptations, une pour combiner des modeles de type arbres de décision et une autre pour combiner

des classificateurs bayésiens.

— Une solution pour I’apprentissage de modéles en cas de pénurie de données : Afin de construire
un modele de prédiction en circonstance de rareté de données, nous avons proposé une approche
qui permet d’apprendre a partir des connaissances contenues dans des modéles existants. II s’agit
d’un apprentissage & haut niveau qui utilise des expertises a la place des données d’entrainement.
Ces expertises sont apprises sur des données qui ne nous sont pas disponibles.

— Modéles de la stabilité de classes : Nous avons créé un environnement semi réel afin de mener
une €valuation empirique rigoureuse de notre approche. L utilisation du facteur « stabilité de
classes » d’un logiciel OO, pour valider les résultats de 1’approche CAMP est une contribution i
double apport. Le premier consiste en la définition de la stabilité de classe en tant que telle, basée
sur la variation entre les versions. le deuxiéme consiste en la construction des modéles pour la
prédire a partir d’un nombre de métriques structurelles convenables.

Cette thése présente un travail regroupant plins qu’un domaine de recherche notamment le domaine
de la qualité du logiciel. le domaine d’optimisation et le domaine d’apprentissage. En effet. les commu-
nautés respectives de ces domaines peuvent se servir de cette thése et en tirer des conclusions.

Enfin. P'originalité et la contribution des travaux de recherche présentés dans cette thése ont été
reconnues par la communauté de la qualité de logiciel a travers les publications suivantes : [Bouktif.
2002; Azar et al.. 2002; Boukitif et al., 2002a; Bouktif et al., 2002b; Bouktif et al., 2004). Les autres

aspects de nos travaux sont en cours de publication.

1.4 Organisation de la thése

Le présent document est organisé comme suit. Le deuxiéme chapitre introduit deux domaines im-

pliqués dans notre travail sur les modéles de prédiction de la qualité du logiciel. Ainsi, le domaine
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d’apprentissag‘e et celui de I’optimisation combinatoire sont présentés a travers la description de leurs
principaux rr;éthodes, concepts et notations.

Le troisiéme chapitre présente 1’état de I’art de la qualité du logiciel, il est inévitablement grand
a cause de I’ampleur et la diversité de la littérature sur la qualité de logiciel. Dans ce chapitre nous
donnons plus d’intérét aux modéles de prédiction de la qualité, a leurs problémes ainsi qu’aux solutions
présentées dans la littérature.

Le quatriéme chapitre est le coeur de notre thése, il décrit notre solution pour améliorer la prédic-
tion de la qualité du logiciel. Une approche générale de combinaison et d’adaptation des modéles de
prédiction (CAMP) est proposée dans ce chapitre.

Le cinquieme chapitre présente une solution spécifique qui se réalise par I’application de notre
approche CAMP aux modéles de type asbres de décision. Cette application comporte la proposition et
I’adaptation de trois algorithmes basés respectivement sur les algorithmes génétiques, sur la recherche
avec tabous et sur le recuit simulé.

Le sixieéme chapitre est une deuxiéme application de notre approche CAMP aux modéles probabi-
liste représentés par les classificateurs bayésiens. Dans ce chapitre nous proposons trois autres adapta-
tions de AG, de RT et de RS, au probléme de combinaison classificateurs bayésiens.

Le septiéme chapitre s’intéresse a I'évaluation empirique de notre approche CAMP. Nous y présen-
tons un processus expérimental rigourcux pour vérifier plusieurs hypothéses portant sur la supériorité
des modeles résultant de I’application de CAMP. Notre approche est éprouvée sur des modéles de pré-
diction du facteur « stabilité de classes » dans un logiciel QO.

Et enfin nous concluons sur les perspectives qu’ouvre le travail présenté dans cette thése. oit nous

ferons aussi une synthése de nos recherches et de nos travaux futurs.
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Chapitre 2

I’apprentissage et I’optimisation

combinatoire

2.1 Introduction

Dans ce chapitre notre intérét porte d’abord, sur certaines définitions empruntées au domaine de
Papprentissage qui vont servir & comprendre plusieurs mécanismes utilisés dans la modélisation de la
qualité du logiciel. D"autre part. nous nous intéressons & certaines notions et techniques d’optimisation
combinatoire qui vont servir d’outils pour la mise en oeuvre des solutions apportées au probléme de
I’'amélioration de la qualité des prédictions traité dans ce travail. Certaines techniques ou définitions
(d"apprentissage) sont illustrées-par des exemples touchant la qualité du logiciel, d’autres sont décrites
d’une maniére brute sans aucune adaptation a un probléme particulier car leurs applications pour I’amé-

lioration de la prédiction de la qualité du logiciel est un objectif principal de notre présente recherche.

2.2 PL’apprentissage

Les résultats des algorithmes d’apprentissage sont de plus en plus utilisés dans la tiche de modé-
lisation de la qualité du logiciel pour remplacer éventuellement des opinions d’experts. Les modéles
produits sont utilisés pour prédire le coiit et 'effort de développement et d’autres facteurs représen-

tant la qualité du logiciel. Le processus d’apprentissage 2 partir de données, qui va étre décrit dans la
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section 2.2.2, se déroule en plusieurs étapes. D’abord, une présentation de données sous forme d’ob-
servations (voir section 2.2.1) est nécessaire. Ensuite, il faut spécifier le type de prédiction i savoir, s’il
s’agit d’une régression ou d’une classification. Et puis, un processus de généralisation commence i par-
tir de données pour y dériver des régularités. Une fois formé, un modéle de prédiction est évalué pour

déterminer son exactitude ainsi que la performance de ’algorithme d’apprentissage utilisé.

2.2.1 Présentation de données

Un exemple de données (appelé également cas ou observation) est une agrégation de proprié-
tés appelées attributs. Ils décrivent une méme entité, par exemple, un composant ou un produit lo-
giciel. Supposons qu’il s’agisse de déterminer I'effort de développement pour un projet a partir de
certains attributs, comme la taille et le type du projet. Pour ce faire, on a besoin d’un ensemble
d’occurrences de valeurs de ces attributs appelées observations. Une observation serait par exemple
(type = organique;taille = 25 000), c’est-a-dire que ce projet est de type organique et sa taille est esti-
mée 2 25 000 lignes. On peut I’écrire sous forme d’un vecteur xp,; = (organique.25 000). D’une fagon
générale, une observation désignée par x peut étre notée x = (x(") x() .. v} ob () est la valeur du
j*m¢ attribut et d est le nombre d’attributs. Une observation x est constituée d’un nombre d’artributs
d’entrée qui sont associés 2 un autre attribut appelé artribut de sortie noté conventionnellement y. Dans
I’'exemple de calcul de I’effort de développement d’un projet. I'effort est égal 2 70. donc vp,; = 70 est
associée a xp,| pour former le couple (xp,1.3p, )- L'espace décrit par toutes les valeurs des attributs de x

est appelé I'espace d’entrée et celui décrit par les valeurs de v est appelé 'espace de sortie. Les valeurs

des attributs d’entrée ou de sortie peuvent étre généralement discrétes ou continues.

2.2.2 Tache d’apprentissage

Le processus de prédiction de la valeur de I'attribut de sortie d’un cas se réalise en utilisant une
méthode (ou un modéle) de prédiction. Plusieurs méthodes de prédiction sont utilisées, comme les Sys-
témes de regles. les systémes de régression, les réseaux de neurones, etc. La construction d’un modéle
nécessite une collection d’observations pour lesquelles les valeurs de sortie sont déja connues. on les
appelle, données d’entrainement, données d’apprentissage ou encore données de construction. Un en-

semble d’entrainement défini par D = (x,y1),... .(X,.y,) est un échantillon de i observations tirés de
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la méme distribution inconnue p(z), ot z = (x,y) et de maniére indépendante (i.i.d : independant and
identically distributed).

Le but de I’apprentissage d’un modéle est de trouver une fonction f étant donné un ensemble de
points de données de la forme (x,f(x)). L’apprentissage supervisé suppose I’existence d’une fonction
de perte L: X x Y x ¥ — R*, avec X le domaine de x et Y le co-domaine de y et de f. La quantité
L(z,f) est un réel non négatif indiquant le désaccord en un point de donnée entre la valeur de sortie
réelle et la valeur de sortie issue de 1’apprentissage. La fonction de perte détermine comment |’erreur
est pénalisée en un point spécifique de donnée. Pour considérer tous les erreurs au niveau de tous les
points de données, on doit trouver une méthode qui combine toutes les pénalités locales. La fonction de
risque est ainsi définie dans cet objectif. A une fonction S -solution du probléme d’apprentissage- est

associ€ un risque R(f) défini comme I’espérance de la fonction de perte :

R = E(L) = [ LeNp()de.

Puisque la distribution p(z) est inconnue, le risque doit étre calculé d’une maniére empirique en utilisant

Péchantillon D de taille n. Ainsi, on définit la fonction de risque empirique par :
N I n
R(f.D) . > L(zi.f).
=1

Le processus de construction d’un modéle a partir d’un ensemble de données d’entrainement s’appelle
apprentissage inductif. Le but de I'induction est de trouver une approximation f de ¥ a partir de D qui
minimise R(f.D), avec ¥ est I’ensemble de solutions possible de f. Le modéle f construit par appren-
tissage inductif peut étre utilisé comme abstraction de I’échantillon D ou pour faire des prédictions sur
des observations avec des valeurs de sortie inconnues.

Le processus de prédiction peut étre une régression (voir la section 2.2.3) ou une classification (voir
la section 2.2.4). L’exactitude ou la capacité prédictive d’un modele construit pour faire des prédictions
est appelée aussi performance de généralisation. Elle est habituellement mesurée en utilisant une fonc-
tion de mesure d’erreurs et un ensemble d’observations appelées données de test prises de la méme dis-
tribution que les données d’entrainement et pour lesquelles les valeurs de sortie sont également connues.
Une estimation précise de I'exactitude (la capacité prédictive) nécessite aussi une méthode permettant

de mieux utiliser les données. pour une évaluation plus fiable. Nous présentons en détails ces mesures
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et ces méthodes d’évaluation de la capacité prédictive des modéles de prédiction dans les sections 2.2.6

et 2.2.5.

2.2.3 Régression

La régression est la tiche qui permet de prédire la valeur d’un attribut numérique continu, qualifiée

de variable (ou attribut) de sortie, en fonction d’autres attributs qualifiés de variables d’entrée :

fx)=y 2.1

Exemple tiré de COCOMO 1
Dans le but de prédire I’effort nécessaire pour le développement d’un logiciel, un estimateur, ou modéle
de prédiction de I’effort £, peut étre celui de COCOMO I [Boehm, 1981]:
— Si Type de logiciel = organique
alors £ — 241aille'®
— Si Type de logiciel = semi détaché
alors £ = 3.0 taille''?
— Si Type logiciel = embarqué
alors £ — 3.61aille! ™
Soit un projet de gestion de compte bancaire de type organique et qui nécessite a priori un code
de taille estimé & 25 000 lignes de code, I’effort nécessaire de développement est £ — 2.4(25)95 = 70
homme — mois.

Pour une régression. la fonction de perte est définie par:

L(va) - L((x,y),f) = (f(X) _y)Z

Ainsi, sa fonction de risque empirique est définie par:
N P& ,
R(f.D) = = 3 (f(xi) —yi)*.
i=l

Pour estimer I’exactitude des prédictions (la capacité prédictive) d’un modéle de régression £, une fonc-

tion de mesure d’erreur est appliquée sur un ensemble de test de m observations. La fonction la plus
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répandue dans le cas de la régression est I’erreur moyenne quadratique (EMQ), donnée par I’équa-

tion 2.2.

1 & . 5
EMQ = — 3 (Fxi) =) 2.2)
i1

2.2.4 Classification

La classification est la tiche qui permet de prédire, en fonction des attributs d’entrée, une valeur
d’un attribut de sortie qui prend ses valeurs dans un ensemble fini C d’étiquettes (labels), appelées aussi
classes (voir I’équation 2.3).

fix)=y€ecC. (2.3)

Considérons la prédiction de la qualité du logiciel en utilisant le nombre de défauts dans un module
ou dans un composant. La majorité des composants contiennent zéro ou trés peu de défauts, ce qui
engendre une distribution du nombre de défauts complétement déséquilibrée. Dans ce cas, au lieu de
prédire le nombre de défauts potentiels dans un composant logiciel, on détermine seulement si un com-
posant est susceptible de contenir des défauts ou non. Ainsi, on prédit la classe a laquelle le composant
appartient (2 la classe des composants a haut risque ou a celles a faible risque de contenir des défauts),
de sorte que le modéle de prédiction est réduit 3 un modele de classification binaire. L'ensemble des
valeurs possibles de sortie C ~ {haut risque.faible risque}. Pour prédire a quelle classe de ¢ appar-
tient un composant logiciel. on a besoin d'un modele de prédiction, ou un classificateur. Par exemple,
Si Complexité > s, vV Effort de test < s, Alors y = haut risque
Sinony — faible risque.
avec s, et s, respectivement un seuil de Complexité et un seuil de I’ Effort de test.

Pour une classification. Ia fonction de perte est définie par :

L(z,f) = LU(x.y).f) = i p) #v) -

Ainst, sa fonction de risque empirique est définie par:

. ] n
R(f~D) _Zl{ff..t).‘\‘-
L

avec /y(,4p) est 0 quand a et b sont €gaux, et | autrement.
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Comme pour la régression, il y a des fonctions de mesure d’erreurs associées 2 la classification f. La
fonction la plus connue de mesure de la capacité prédictive d’un classificateur est calculée sous forme

du pourcentage des observations mal classifiées dans ensemble de test de taille m (voir I’équation 2.4).

1 m
Erreur de Classification = - gl{f(x#’,}. 2.4)
b

2.2.5 Méthodes d’évaluation des modéles

Toutes les méthodes d’évaluation de la performance d’un modéle se basent sur un processus de
prélevement, dans le but de former & partir d’un nombre d’observations disponibles (ayant toutes des
valeurs de sortie), deux ensembles de données. Le premier constitue I’ensemble d’entrainement qui va
servir & la construction du modele. le deuxiéme constitue I’ensemble de test qui va servir A I’évaluation
du modéle produit. Par la suite. la capacité prédictive de ce dernier est déterminée en utilisant une
fonction de mesure d’erreurs comme celles décrites dans la section 2.2.6. Cette section décrit trois des
méthodes les plus connues d’évaluation de modéles, a savoir. la validation croisée de « k-fold » ([Efron,
1979; Stone, 1977]), la validation croisée de Monte Carlo et le bootstrapping ([Rao et Tibshirani, 1997;

Shao, 1996]). Les deux premiéres méthodes seront employées dans le présent travail.

2.2.5.1 Validation croisée « k-fold »

Dans cette méthode. I'ensemble des observations disponibles est aléatoirement divisé en k parti-
tions [Efron, 1979]. L’ensemble de test est constitué en mettant de coté une des k partitions. Les k — |
partitions restantes constituent I’ensemble d’entrainement. De cette fagon. on crée k ensembles d’entrai-
nement et k ensembles de test. Chaque fois qu un modéle est construit sur un ensemble d’entrainement.
sa capacité prédictive est mesurée sur I’ensemble de test correspondant. La capacité prédictive moyenne
(moyenne des k performances de généralisation) servira comme une estimation de la capacité prédictive
du modele.L'avantage de I'utilisation de cette validation croisée réside dans ’augmentation de la va-
riance de I'estimé de I’erreur (de test) avec le nombre d”échantilions de test (partitions) tout en gardant

le plus possible d’observations pour I'entrainement.
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2.2.5.2 Bootstrapping

Dans cette méthode, I’ensemble d’entrainement est formé d’un échantillon (sous ensemble d’ob-
servations disponibles) sur lequel on fait des remplacements  partir de 1’ensemble des observations
disponibles [Efron, 1979; Efron et Tibshirani, 1993]. L’ensemble du test est formé de la méme fagon.
Dans des versions du bootstrapping, I'’ensemble d’entrainement est constitué de toutes les observations
disponibles sur lesquelles on fait les remplacements (c’est-a-dire que chaque observation disponible est
considérée zéro ou plusieurs fois) et I’ensemble du test est formé de I’ensemble entier des observations
disponibles sans remplacements. Des versions récentes préférent la formation de 1’ensemble du test par
des observations disponibles qui ne participent pas i I'ensemble d’entrainement, voir [Rao et Tibshirani,

1997} et [Shao, 1996].

2.2.5.3 Validation croisée de Monte Carlo

La validation croisée de Monte Carlo est un cas particulier de la validation bootsrapping. L’ensemble
d’entrainement est constitué en général de 2/3 des observations disponibles choisies aléatoirement et
I’ensemble du test est formé du reste. La capacité prédictive du modéle produit est calculée sur 1/3 des
observations disponibles formant I’ensemble du test. Ce processus est généralement répété plusieurs

fois et I'évaluation des algorithmes est faite en utilisant la moyenne des capacités prédictives.

2.2.6 Les fonctions d’évaluation

Plusieurs fonctions d’évaluation de la performance des modéles de prédictions sont proposées dans
la littérature. Nous trouvons entre autres. I’erreur moyenne quadratique (voir équation 2.2 dans la sec-
tion 2.2.3). Toutefois, nous nous intéressons plus dans cette section aux mesures utilisées en génie
logiciel.

Dans ce domaine, Conte et ses collaborateurs ont proposé I’erreur relative (ER) comme mesure de

A-E

I’inexactitude d’une prédiction [Conte et al., 1986}, ER = v

, avec. A est la valeur réelle de la sortie
du modéle et E est sa valeur estimée. Pour calculer cette erreur sur un ensemble d’observations (du test)

de taille m, on calcule I"erreur relative movenne

1 mn
ER—=— Y ER, (2.5)

Hl’- 1
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Dans cette formule, certaines petites valeurs de I’erreur relative peuvent annuler (ou compenser) I’effet
d’autres grandes valeurs. Autrement dit, les erreurs de sous-estimation peuvent annuler les erreurs de
sur-estimation. C’est pourquoi on a défini la valeur absolue de ER comme la magnitude de I’erreur
relative (MER). Par la suite on a défini la magnitude moyenne de I’erreur relative par la formule de la
moyenne suivante:

_ 1 &
MER = — )’ MER,;. (2.6)
m =1

Si MER est petite alors les prédictions sont bonnes. Conte et ses collaborateurs suggérent que MER
soit inférieure 2 25% pour parler d’une prédiction acceptable. Ils définissent ainsi une autre mesure de
la qualité de prédiction qui peut exprimer leur suggestion. En effet, soit m le nombre d’observations
qui vont servir & I’évaluation de la prédiction d’un modéle et soit k le nombre d’observations dont
la magnitude moyenne de I’erreur relative (MER) est inférieure ou égale 2 un seuil ¢, la qualité de
préediction notée PRED est alors définie par PRED(q) = ,f,. Par exemple, PRED(0,25) = 0.9 indique
que 90% des valeurs prédites avec un ajustement d’au plus 25% font partie de I’ensemble de leurs
valeurs réelles. Ainsi, Conte et ses collaborateurs peuvent exprimer leur suggestion en affirmant qu’un
modele est acceptable si sa qualité de prédiction PRED(0,25) est au moins égale 2 0,75.

Les précédentes fonctions sont généralement utilisées pour évaluer la qualité des prédictions de type
régression. Dans le cas de classification, plusieurs mesures sont proposées dans la littérature. El Emam
a présenté la plupart de ses mesures dans [El Emam. 2000], parmi lesquelles nous citons le test chi-
square (xz) [Almeida et al.. 1998; Basili et al.. 1997]. la sensitivité et la spécificité [Almeida et al.,
1998], 1a proportion correcte (appelée aussi exactitude dans [Porter et Selby, 1990b] et [Porter, 1993b}).
Ierreur de classification type I et type Il [Khoshgoftaar et al., 1995a; Khoshgoftaar et al., 1996b], le
taux correct positif [Briand et al., 1998] et Kappa (x) [Briand et al., 1998; Briand et al., 2000]. Ces
mesures sont utilisées surtout dans les cas de classification binaire. Elles sont définies en fonction d’un
nombre de variables exprimant des résultats intermédiaires d’évaluation de la classification sous forme

d’une notation connue sous le nom de matrice de confusion.
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Classes prédites

TAB. 2.1 — Matrice de confusion d’une classification binaire a deux classes, classey et classes

classe| | classes
Classes | classe; ny nyy
réelles | classes nay nan
Ny Ni2

15

Nous supposons que nous évaluons un modéle de classification binaire sur un ensemble de test

contenant N observations. La matrice de confusion correspondante est données par le tableau 2.1 ol n;;

est le nombre d’observations qui sont réellement classifiées en tant que classe; mais prédites classe , N,

est le nombre de toutes les observations réellement classifiées en tant que classe; et N,; est le nombre de

toutes les observations prédites classe;.

Le tableau 2.2 présente une bréve description de chacune des mesures précédemment énumérées. Pour

permettre une meilleure lecture, nous allons considérer la prédiction de la stabilité des composants

logiciels en utilisant une classification & deux classes de composants logiciels respectivement, stable

(classey) et instable (classe-).
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Mesure Description Définition Utilisation
Proportion des composants instables
La sensibilit¢ ~ qui ont été correctement classifiés en 5= ,—';’-'f_ﬁ [Almeida et al., 1998]
tant que composants instables
Proportion des composants stables
La spécificité  qui ont été correctement classifiés en p= ,—,;’ifm [Almeida et al., 1998]
tant que composants stables
Proportion Proportion des composants
correcte p p ) C=utin ';"’2 [Porter, 1993b]
. correctement classifiés
(exactitude)
Fausses Taux des composants mal classifiés
classifications  de Type I et Type Il
Tvoe 1 Proportion des composants stables () =1- [Khoshgoftaar et al.,
P qui ont été classifiés instables F 1995a]
Tyoe II Proportion des composants instables 1) =1-s [Khoshgoftaar et al.,
Yp qui ont été classifiés stables B 1996b]
Taux correct  Proportion des composants VTP — m2 [Briand et al., 1998]
positif correctement prédits instables o Na (Briand et al., 2000}
Généralement employé pour
[El Emam el al., 2001a],
mesurer ["accord entre les . <
Kappa U8 =5 [Cohen, 1960], [Briand
proportions (réelles et prédites), voir 1-y2, Tude
o et al., 2000]
(IEI Emam ct al., 2001a])
Taux d’erreur C’est la moyenne des proportions ’ - [El Emam, 2000} ,
équilibré des composants correctement TEE = T’
q classifiés de toutes les classes [EI Emam et al., 2001b]
Indice J de appelé aussi J-index est une
C J=s —1 Youden, 1961
Youden transformation linéaire de TEE TP [ " ]

TAB. 2.2 — Mesures d’évaluation de la classification binaire
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2.3 L’optimisation combinatoire

2.3.1 Introduction

Cette section décrit les techniques d’optimisation combinatoire utilisées dans cette dissertation.

La résolution d’un probléme d’optimisation combinatoire consiste a explorer un espace de recherche
afin d’optimiser une ou plusieurs fonctions données, appelées aussi critéres d’optimisation, ou fonctions
objectifs. La complexité de la taille et de la structure de I’espace de recherche et le nombre de fonctions
a optimiser conduisent a utilisation des méthodes de résolutions différentes. Dans la littérature, nous
trouvons deux familles de techniques d’optimisation combinatoire : les méthodes exactes et les méthodes
heuristiques [Talbi, 2001]. Les méthodes exactes garantissent a tout coup de trouver la meilleure solu-
tion. Cependant, ces techniques ne sont pas efficaces devant la complexité d’un probléme ou devant le
nombre de critéres d’optimisation. Elles peuvent dans certains cas ne pas ébaucher une solution dans un
temps de résolution réaliste. Parmi ces méthodes, nous trouvons principalement la méthode Branch and
Bound et les algorithmes A *. voir [Talbi, 2001). En revanche, les méthodes heuristiques ne garantissent
pas de trouver la meilleure des solutions, mais plutot une solution approchée de la solution optimale
dans un temps raisonnable. Elles sont primordiales pour résoudre les problémes de grandes tailles. Ces
meéthodes peuvent étre divisées en deux classes. La premiére représente les algorithmes spécifiques a
un probleme donné qui utilisent les connaissances du domaine [Gandibleux et «al.. 1994]. la deuxiéme
s’intéresse aux métaheuristiques qui sont des algorithmes généraux applicables a une grande variété de
problémes d’optimisation.

Dans cette dissertation. notre intérét porte sur trois métaheuristiques réputées ctficaces et largement
utilisées dans la résolution des problémes combinatoires complexes. Elles représentent i leur tour, deux
familles de métaheuristiques: celle basée sur la population, comprenant les algorithmes génétiques, et
celle basée sur la recherche locale (ou sur le voisinage), comprenant le recuit simulé et la recherche avec
tabous. La justification détaillée du choix de ces techniques est liée aux problémes de Ia prédiction de la

qualité du logiciel traités dans ce travail et est présentée dans le chapitre 4.
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2.3.2 Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (AG) ont été proposés par Holland [1975]. Leur fonctionnement est ins-
piré de mécanismes biologiques basés sur les critéres de sélection naturelle. Dans une population d’une
espéce donnée, les individus ont des capacités différentes a s’adapter i un environnement quelconque ;
on dit alors que la population n’est pas uniforme. Ce phénoméne se produit parce que certains individus
sont mieux préparés que d’autres pour survivre et ils ont par conséquent plus de chances de se repro-
duire. Via la reproduction, les « bonnes » caractéristiques du pére et de la mére sont transmises aux
enfants et la nouvelle population sera globalement mieux adaptée i I’environnement que la population
ancienne. C’est en recombinant les « bonnes » caractéristiques des « bons » individus et avec un peu
de hasard que les générations évoluent vers une meilleure adaptation a I’environnement. Ce principe
d’évolution des espéces est imité dans la recherche de I’optimum d’une fonction objectif. Cette fonction

est considérée analogue & I’aptitude d’un individu & s adapter.

2.3.2.1 Principe des algorithmes génétiques

Comme tout algorithme d’optimisation, un AG cherche le minimum (ou le maximum) d’une fonc-
tion objectif définie dans un espace de solutions. Le processus de I'AG parcourt 1'espace de solutions.
en partant d’un ensemble de solutions admissibles appelé population initiale (Gy) et produit itérative-
ment plusieurs générations de solutions potentielles. A chaque étape, pour passer d’une génération G, 2
la génération G, ), les opérations suivantes sont répétées pour les €léments (solutions) de la génération
G,:

~ une évaluation de tous les éléments est effectuée pour connaitre leurs niveaux d aptitude respec-

tifs ;

— une opération de croisement est appliquée avec une probabilité p, sur des couples parents sélec-

tionnés en fonction de leurs aptitudes, cette opération génére des couples enfants héritiers ;

— une opération de mutation est appliquée avec une probabilité p,, généralement inférieure a p,., sur

des éléments parents, elle génére des enfants mutés ;

— Les enfants issus du croisement et de la mutation sont intégrés dans la nouvelle génération G, . ;.
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Le processus s’achéve lorsqu’un critére d’arrét est rencontré. Ce critére peut étre un nombre maximal
de générations que 1’on veut exécuter dans un temps raisonnable ou une convergence vers une solution.
La convergence vers une solution survient lorsque un nombre d’itérations consécutives est effectué sans
amélioration de la solution. Le principe de I’AG est résumé sur la figure 2.1. L'utilisation de V’'AG

nécessite la définition des mécanismes suivants que nous détaillons par la suite :
1. Un codage des éléments d’une population.
2. Un choix de la population initiale.
3. Une fonction d’évaluation des individus, ou fonction de fitness.
4. Un opérateur de croisement.
5. Un opérateur de mutation.

6. Un principe de sélection d’individus.

ALGORITHMEGENETIQUE(p,pm,---)

1 Initialiser Gy
2 MEILLEUR «— meilleur chromosome de Gy
3 MEILLEURSOL «— MEILLEUR > initialiser la meilleure solution
4 pourt—0aT
5 Q « paires parmi les meilleurs membres de la génération G,
6 Q' — enfants des paires dans Q en utilisant le croisement et la mutation
7 remplacer les membres les plus faible de G, par Q' pour créer G, .+
8 MEILLEUR ~— meilleur chromosome in G,
9 si MEILLEURSOL est plus fort que MEILLEURSOL alors

10 MEILLEURSOL «— MEILLEUR

11 retourner MEILLEURSOL

FIG. 2.1 — Résumé de 'algorithme génétigue.

2.3.2.2 Codage des éléments d’une population

L’objectif de cette opération est d’associer a chaque point de I’espace de recherche, une structure de
données capable de le décrire et de le distinguer des autres. La qualité du codage des solutions détermine
le succes des algorithmes génétiques {Goldberg, 1989]. Ainsi, chaque solution est codée d’une maniére
qui reflete sa nature. Le codage a pour intérét de permetire de bien définir ultérieurement, des opérateurs
de croisement et de mutation simples. Généralement. chaque solution est représentée par une structure

modulaire appelée chromosome : un composant dans un chromosome constitue un géne.
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Traditionnellement, le codage en bits est le plus reconnu, cependant, il n’est pas efficace dans cer-
tains cas. Par exemple, deux codes voisins (en terme de distance de Hamming) peuvent correspondre
a des éléments qui ne sont pas nécessairement proches. Cet inconvénient peut étre évité en utilisant un
codage de Gray par exemple. Aussi, dans des cas oii I’espace de recherche est de grande dimension,
chaque variable est représentée par une partie de la chaine de bits, ce qui complique la structure du
probléme qui ne sera plus reflétée simplement. Afin de conserver les variables et la structure du pro-
bléme, on utilise généralement, des vecteurs réels pour coder les solutions [Goldberg, 1991; Wright,
1991]. Toutefois certains problémes imposent des codages plus ou moins complexes pour bien refléter

la structure des solutions.

2.3.2.3 Choix de la population initiale

Ce choix est fait dans I’objectif de produire une population non homogéne (non uniforme) d’indivi-
dus qui servira de base pour les générations futures. Si la solution optimale est complétement inconnue
dans I’espace de recherche, on procéde a une génération aléatoire des membres de Ia population ini-
tiale. Alors que si certaines informations sur la solution recherchée sont disponibles. la génération de la

population initiale va concerner des individus favorisant une convergence plus rapide [Goldberg, 1989].

2.3.2.4 Fonction d’évaluation

Elle évalue les chromosomes en fonction de leurs aptitudes 2 s’adapter dans un environnement.
L’évaluation de I’aptitude d’un chromosome doit étre indépendante de celles des autres {Holland., 1975].
La fonction d’évaluation est appelée fonction de fimness, car elle donne a chaque chromosome une valeur
qui correspond 4 sa force de résister pour survivre dans un environnement. Elle permet de sélectionner
ou de refuser un individu pour ne garder que les individus les plus forts dans la population courante. Par
exemple, pour le Probléme du Voyageur de Commerce (PVC), la fonction d’évaluation utilisée calcule
la distance parcourue par le commis voyageur pour un chemin donné. Plus la distance est courte, plus le

parcours est meilleur car moins coiiteux.
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2.3.2.5 Opérateur de croisement

Cet opérateur est appliqué dans le but de diversifier la population. Une opération de croisement est
effectuée entre deux parents, en combinant ensemble les génes de I’un et de I’autre. Deux types de
croisement sont le plus souvent utilisés :

— le croisement par découpage de chromosomes (appelé slicing crossover dans [Barnier et Brissct,
1998]). Il consiste a découper en une position aléatoire ou fixe, chacun des chromosomes parents
ensuite a échanger les morceaux des deux parents pour produire deux chromosomes enfants. Le
découpage peut étre fait en plusieurs positions, ou points de coupure. Ce type de croisement est
efficace pour les problémes discrets. La figure 2.2 montre un exemple de croisement & deux points

de coupure.

parcnt) parent2

]

FiG. 2.2 — Croisement par découpage de chromosomes (slicing crossover).

~ le « croisement barycentrique » est un croisement efficace pour les problémes continus [Louchet
etal., 2001]. 1 consiste & combiner linéairement les génes de deux parents de la fagon suivante :
deux geénes Gp; (i) et Gpa(i) sont pris a la méme position i chez chacun des parents. Leur croi-
sement donne naissance a deux nouveaux génes enfants Gg (i) et Gga(i) aprés une combinaison

Gea(i) = (1 = )Gpi (i) + 0Gpali).
linéaire définie par:
Gei(i) = aGpi (i) + (1 — )Gpali).
ol & est une pondération choisie aléatoirement, il est généralement compris entre Q et 1.
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2.3.2.6 Opérateur de mutation

Cet opérateur est appliqué dans le but de garantir 1’exploration de I’espace de recherche. En progres-
sant, I’opérateur de croisement seul devient moins efficace, car les individus deviennent similaires et la
population est plus uniforme. C’est 2 ce moment 13 que I’opérateur de mutation prend la responsabilité
de diversifier la population et d’atteindre plus de solutions. Pour un probléme discret, la mutation stan-
dard consiste a sélectionner aléatoirement un géne dans un chromosome et a le remplacer par un autre
qui lui est différent (voir la figure 2.3). Dans le cas d’un probléme continu, le géne sélectionné est mo-
difié en lui ajoutant un bruit [Louchet et al., 2001]. Théoriquement, cet opérateur influence énormément

la convergence de I’AG.

Mutation standard

Chromosome Chromosome aprés mutation

gl bl gl gn gl gll gn

FI1G. 2.3 — Principe de la muration (g; est le géne & modifier).

2.3.2.7 La sélection

La sélection a comme objectif de choisir les individus de la population qui doivent survivre et d’éli-
miner les mauvais. On trouve plusieurs principes de sélection plus ou moins adaptés aux problémes

qu’ils tratent :

Sélection par roulette de casino Comme son nom I’indique, c’est une sorte de roulette de casino
sur laquelle sont placés tous les chromosomes de la population. La place accordée a chacun des chro-
mosomes est proportionnelle a sa force (fitness), de cette maniére les bons chromosomes occupent les
places les plus grandes [Falkenauer, 1998). La figure 2.4 illustre ce principe avec un exemple d’une
population de neuf chromosomes (individus). Ainsi, une bille lancée a plus de chance de tomber sur les
bons chromosomes, qui seront sélectionnées pour un croisement ou une mutation que sur les mauvais.
Un aspect important de la sélection par roulette de casino est qu’elle permet de choisir les chromo-

somes d’une maniére probabiliste, non pas d’une maniére déterministe. En effet le chromosome 5 dans
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la figure 2.4 posséde la force la plus €levée de la population, mais il n’y a aucune garantie qu’il soit
réellement sélectionné a un moment donné. On est cependant siire qu’en moyenne les chromosomes

vont étre choisis proportionnellement a leurs forces.

Chromosome Fitness
14

DENOM A WA -
-
©

F1G. 2.4 - Principe de la sélection par roulette du casino.

Sélection par rang  Lorsque la valeur de fitness des chromosomes varie énormément, la sélection
par roulette de casino pose le probléme suivant: le chromosome le plus fort qui occupe par exemple,
80% de la place sur la roulette fait en sorte que les autres chromosomes auront trés peu de chance
d’étre sélectionnés. ce qui a pour effet de stopper I’évolution. La sélection par rang [Falkenauer, 1998)
commence par trier la population des N chromosomes selon la fitness et se poursuit en attribuant un rang
a chaque chromosome égal a sa position aprés le tri. Ainsi, le plus faible chromosome aura le rang 1 et
le plus fort aura le rang N. Par la suite, la sélection par roulette est appliquée, mais le rang est considéré
a la place de la fitness. La place occupée par un chromosome est proportionnelle a son rang. Avec la
s€lection par rang. I’écart entre les chances est réduit et tous les chromosomes ont une chance d’étre

sélectionnés. Cependant, la convergence sera plus lente.

Sélection « steady-state » Cette sélection est plutdt une stratégie de renouvellement de la population
[Falkenaucr, 1998). A chaque génération de N individus, les n meilleurs chromosomes. n < N, sont
sélectionnés, pour créer des chromosomes enfants. Ensuite, ces derniers prennent la place des chro-
mosomes les plus faibles dans la génération suivante. Le reste de la population survit a la nouvelle

génération.

Elitisme On utilise la stratégie d’élitisme [Holland, 1975] dans le but de ne pas perdre les meilleurs
chromosomes de I’ancienne génération aprés les opérations de croisement et de mutation. L’élitisme

consiste en fait & cloner un ou plusieurs de ces meilleurs chromosomes et i les mettre dans la nouvelle
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génération. Le reste de la population subit les opérations usuelles de la reproduction. Cette méthode

accélere la convergence de I’ AG et peut étre utilisée avec d’autres méthodes de sélection.

2.3.2.8 Les parametres d’un algorithme génétique

Les algorithmes génétiques peuvent étre contrdlés a travers différents paramétres dont les plus im-
portants sont : la taille de la population, la probabilité de croisement et la probabilité de mutation. La
détermination de ces paramétres dépend étroitement de la nature du probléme auquel est appliqué I’ AG.
On sait que Ia taille de la population peut étre fixe ou variable pendant I’exécution de I'AG et que la
probabilité de mutation est faible (< 0,2) par rapport a celle du croisement (> 0,5). Les bonnes valeurs

de ces paramétres sont fixées empiriquement, aprés un nombre important d’exécutions.

2.3.3 Le recuit simulé

Le recuit simulé (RS) a ét€ proposé par Kirkpatrick et ses collaborateurs [1983] lorsqu’ils ont montré
I'analogie entre la recherche d’une solution optimale en optimisation combinatoire et la recherche de
V’état d’équilibre thermique d’un solide (énergie minimale) en thermodynamique. Cette méthode est
ainsi inspirée de celle de Métropolis [1953] qui était utilisée pour modéliser I’évolution d’un solide vers

son état d"équilibre thermique.

2.3.3.1 Principe du recuit simulé

Dans le domaine de la métallurgie. I’état de la matiére dépend de la température : elle est en général
dI"état liquide a haute température et 4 1"état solide 4 basse température. Si on souhaite obtenir un solide.
on procéde a un abaissement de la température. Deux fagons de diminuer la température sont possibles.
La premiére est une baisse trés brusque, on obtient ainsi un « verre », caractéristique de la technique
de « trempe ». Il s’agit d’une structure avec un minimum local d’énergie. La deuxiéme est une baisse
progressive de la température, laissant le temps aux atomes d’atteindre I’équilibre, on tendra alors vers
une structure de plus en plus réguliére avec un minimum global d’énergie, en obtenant ainsi un cristal. Si
I’abaissement n’est pas assez progressif, on obtient une structure avec des défauts. Ceci peut étre corri gé
par un réchauffement 1éger de la matiére de fagon 4 permettre une mobilité aux atomes qui finissent par

de retrouver une configuration plus stable. Ce réchauffement est connu sous le nom de recuir.
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Le recuit simulé cherche donc a imiter le processus précédent dans la recherche d’un minimum glo-
bal d’une fonction objectif. Il fait une analogie, d’une part, entre la fonction objectif C et I’énergie E
d’un solide et, d’autre part, entre un paramétre global de contrdle Trs (pseudo-température) et la tem-
pérature de recuit T. A partir d’une solution initiale so et d’une température initiale Trsp, 1’algorithme
RS commence a explorer toutes les solutions en procédant par étapes. A chaque étape, I’algorithme
fait des transitions de la solution courante dans son voisinage N(s) (voir la section 2.3.3.2). Aprés une
transition, on mesure la variation AC de la fonction C. Si elle est négative (la fonction C diminue), alors
la nouvelle solution est acceptée, sinon (la fonction C augmente), la nouvelle solution est acceptée avec
une probabilité d’acceptation p. Cette acceptation est utilisée pour s’échapper des optima locaux, elle
est analogue & la phase du réchauffement (recuit) effectué pour corriger les défauts de la matiére. La
probabilité d’acceptation p est basée sur la fonction de Boltzman (e%).

Aprés un nombre de transitions Nrs jugé suffisant pour atteindre tout le voisinage de la solution
courante (toutes les configurations de la structure 2 cette température), la température est abaissée a
une température Trsi . selon une stratégie appelée schéma de décroissance de la température. Le
processus s’arréte lorsque I’on atteint la température de recuit (inférieure  une valeur arbitraire égale a
1) ot quand I"évolution de la solution n’est plus possible. Le résumé de I’algorithme de RS est donné par
la figure 2.5. L'utilisation de I’algorithme de RS nécessite la définition d’une fonction de transition afin
de parcourir ’espace de recherche et la spécification d’un nombre de paramétres, comme la température
initiale. le critére d acceptation de la transition, le schéma de décroissance de 1a température, la longueur

de température et le critere d’arrét.

2.3.3.2 Fonction de transition

Une transition est une fonction qui associe i une solution s. une solution voisine s’ avec s’ € N(s),
ol N(s) est le voisinage de s. La définition des transitions d’une solution est une tiche spécifique a la
nature du probléme traité. Dans la littérature, il est conseillé de choisir des transitions qui modifient

légeérement la solution [Kirkpatrick et al.. 1983].



CHAPITRE 2. L’APPRENTISSAGE ET L’OPTIMISATION COMBINATOIRE 26

RECUITSIMULE(Trsp,Nrs,...)
1 Choisir sg > choisir une solution initiale
2 Trs «— Trsp > initialiser la température
3 STOP — faux
4 5 < 50
5 MEILLEURSOL « 55 > initialiser la meilleure solution
6 tant que nonSTOP
7 pouri«—1 Nrs > début du pas de température
8 Générer s’ € N(s) b transiter dans le voisinage de s
9 AC — C(s") — C(s) > calculer la variation de la fonction C
10 sSiAC<0
11 alors s —s' o accepter la solution
12 sinon Générer un nombre aléatoire r € [0,1]
13 sir<etn
14 alors s «— s’
> accepter la solution en utilisant
> le critére de Metropolis
15 si C(s") < C(MEILLEURSOL) alors MEILLEURSOL « s’
16 Trs — a.Trs > abaisser la température
17 si critére d’arrét alors STOP «— vrai
18 retourner MEILLEURSOL

FIG. 2.5 — Résumé d’un algorithme du recuit simulé.

2.3.3.3 Température initiale

C’est le paramétre qui détermine le nombre de solutions qui vont étre acceptées initialement. 11
doit étre suffisamment élevé pour favoriser 1"acceptation d’un grand nombre de mauvaises solutions
(solutions avec valeur de C élevée). La valeur de la température initiale Trsg est généralement choisie de
maniére & avoir un taux d’acceptation initial compris entre 50% et 80%:. Par exemple Trsg = r. max (AC)

avec r > 1(=10).

2.3.34 Schéma de décroissance de la température

La température est réduite progressivement au cours du processus selon une méthode de décrois-
sance appelée schéma de décroissance ou encore schéma de recuit. Parmi les nombreux schémas de
recuit qui ont €té proposés deux sont fréquemment utilisés. Le premier est de type géométrique. Il

consiste & multiplier I’ancienne température par une constante o positive inférieure a 1 (généralement,
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(“- o est comprise entre 0,9 et 1, ce schéma est donné par:
Trsipyy = 0. Trs;.

Le deuxiéme est de type arithmétique. Il est défini par:
Trsgi1 = Trsy—86,

avec 0 une constante positive.

D’autres schémas plus élaborés sont proposés, comme ceux d’Aarts et Van Laarhoven [1985].

2.3.3.5 Longueur de la température

C’est une traduction de length of the temperature, ou longueur de pas, (noté Nrs dans 1’algorithme
de la figure 2.5). Ce paramétre représente le nombre de solutions 2 visiter avant d’atteindre 1’équilibre
thermique. En optimisation, c’est le nombre de solutions qu’on peut atteindre 2 partir de la solution cou-
rante. La longueur de température est souvent fixée a une valeur déduite d’expériences préalables. Aprés
avoir effectué ce nombre de transitions, on change la température en utilisant le schéma de décroissance

( de la température.

2.3.3.6 Critére d’acceptation des transitions

Les critéres les plus connus sont ceux de Metropolis [1953] et de Glauber [1963]. Chacun des deux
critéres accepte les transitions avec une probabilité p différente :
1 si AC < 0.
Pour Metropolis. p
AC .
e sInon.
ac
e Trs
— _ac-
I+eTrs
A noter que le critére de Glauber peut ne pas accepter les transitions qui diminuent le coit de la

— Pour Glauber, p =

solution.

2.3.3.7 Critére d’arrét

Comme pour les autres paramétres, il existe plusieurs choix du critére d’arrét, les plus utilisés sont

ceux de Dolan et de ses collaborateurs [1990), qui proposent de signaler la fin du processus soit lorsque
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la température sera inférieure a 1 ou aprés un nombre de décroissances (10 par exemple) de la tempéra-
ture sans amélioration de la solution ou encore lorsque la probabilité d’acceptation devienne inférieure

A un certain seuil.

2.3.4 La recherche avec tabous

La recherche avec tabous (RT) a été proposée pour la premiére fois par Glover [1986]. Elle cherche
un minimum, ou un maximum, d’une fonction objectif C qui est définie dans un espace de solutions.
L'idée de base consiste a introduire la notion de mémoire dans la stratégie d’exploration des solutions.
En effet, pour éviter de tomber dans le piége d’optima locaux, le processus RT interdit de reprendre
des solutions récemment visitées. Il utilise pour cette raison une structure de mémorisation appeiée liste

taboue dans laquelle on garde les traces, ou les attributs des solutions interdites dites taboues.

2.3.4.1 Principe de la recherche avec tabous

Dans la RT, le parcours de I’espace des solutions se fait comme celui du recuit simulé par le biais
des transitions de la solution courante. Une transition permet de passer d’une solution s 3 une autre s’.
On dit que la nouvelle solution est une voisine de la précédente. L’ensemble des solutions que {’on peut
atteindre a partir d’une solution s s’appelle le voisinage de s noté N(s). L'intention originale derriére la
liste taboue n’est pas d’empécher une transition passée d’étre répétée mais de s assurer plutdt qu’etle ne
soit pas inversée pendant un nombre ¢ d’itérations, ou { est appelé longueur de la liste tabone. Comme
le montre Ialgorithme de la figure 2.6, inspiré de [Ferland et Costa, 2001]. le processus de la RT part
d’une solution initiale et d’une liste taboue vide. A chaque itération, une meilleure voisine s’ est choisie
dans un voisinage BONVOISINS de la solution courante s. Chaque élément de BONVOISINS est obtenu
par une transition qui satisfait au moins I’une des deux conditions suivantes :

— elle ne doit pas étre taboue ;

— elle doit minimiser la fonction objectif C.

Par la suite, la meilleure solution et la liste taboue sont mises a jour (voir section 2.3.4.3). Le processus
se termine lorsqu’un critére d’arrét est rencontré. Nous remarquons que cet algorithme utilise un critére
d’aspiration qui ne considére pas le caractére tabou pour une solution qui minimise Ja fonction objectif

C.
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L’utilisation de la RT nécessite la définition d’une fonction de transition qui permet de parcourir
I’espace de recherche et une stratégie de gestion de la liste taboue et une longueur maximale de cette
liste. Quant a la fonction de transition, elle est généralement de la méme nature que celle utilisée dans
le recuit simulé. La gestion de la liste taboue et la spécification de sa longueur seront décrites dans les

paragraphes qui vont suivre.

RECHERCHEAVECTABOUS(Y,...)
1 Choisir sg > choisir une solution initiale

tant que nonSTOP
Déterminer un sous-ensemble BONVOISINS C N(s) de
solutions obtenues par des transitions de s qui
minimisent C ou qui ne sont pas taboues.

8 Déterminer s’ € BONVOISINS tel que s’ —  ar min C(z
q g
-€BONVOISINS

2 LiSTTABOUE « 0

3 STOP «— faux

4 5 Sp

5 MEUILLEURSOL « sp > initialiser la meilleure solution
6

7

9 5

10 si C(s") < C(MEUILLEURSOL) alors MEUILLEURSOL « s’
11 Mettre a jour LISTTABOUE

12 si critére d’arrét alors STOP «— vrai

13 retourner MEUILLEURSOL

FIG. 2.6 — Résumé d’'un algorithme de la recherche avec tabous.

2.3.4.2 Longueur de la liste taboue

La longueur. ou taille £ de la liste taboue, est 2 déterminer empiriquement. Elle dépend étroitement
du probléme traité par la RT mais c’est une donnée primordiale. En effet, une liste trop petite peut
conduire a un cycle de solutions explorées qui va se répéter indéfiniment. alors qu’une liste trop grande
peut interdire des transitions intéressantes. En général, la liste taboue doit étre maintenue i une longueur

minimale permettant d’éviter un cycle.

2.3.4.3 Gestion de la liste taboue

La liste taboue est une structure cyclique qui permet de garder taboue une transition pour un nombre
€ d’itérations. Sa gestion consiste 2 lui ajouter, a chaque itération, les attributs associés 2 une transition

que I’on veut rendre taboue et 3 y supprimer des attributs associés i une transition que I’on veut autoriser
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apres £ itérations d’interdiction. Si nous supposons que chaque transition  est réversible, alors il existe
une autre transition ¢+ ! telle que 1 !'(¢(s)) = s. Dans ce cas, la liste taboue peut, par exemple, inclure
les transitions inverses (') des transitions récemment utilisées (¢). Ainsi, une transition ¢ reste interdite
tant que sa transition inverse (f ') est dans la liste taboue. Une transition est supprimée de la liste taboue
aprés { itérations de son insertion.

D’autres stratégies de gestion de la liste taboue sont envisageables. Par exemple, dans une stratégie
on peut procéder 4 la mémorisation des meilleures solutions rencontrées afin d’extraire quelques pro-
priétés communes pour définir les régions on la recherche est prometteuse. Dans ce cas, on rend taboues
toutes les transitions qui font sortir de ces régions. On appelle cette fagon de procéder, stratégie d’in-
tensification. Dans une autre stratégie, on mémorise les solutions les plus fréquemment visitées, ainsi
en rendant taboues certaines de ces transitions, on favorise les transitions les moins souvent utilisés. 1]

s’agit d’une stratégie de diversification.

2.3.4.4 Critére d’arrét

Le critére d’arrét pour la recherche avec tabous est spécifié généralement sous la forme d’un nombre
maximale d’itérations ou en fonction d’un nombre maximale Maxiter d’itérations consécutives sans

amélioration de la solution.

2.4 Conclusion

Afin de résoudre certains problémes de prédiction de la qualité du logiciel, nous avons introduit
dans ce chapitre deux domaines importants qui trouvent beaucoup d’applications dans le génie logiciel
en général. Nous considérons que le domaine de I’apprentissage devient de plus en plus utilisé dans
la construction de modeéles prédictifs de la qualité. Cette utilisation est importante car elle permet aux
concepteurs de disposer de diverses alternatives aux méthodes paramétriques de construction de mo-
déles. Dans ce travail, nous explorons les utilisations de I’apprentissage dans le domaine de la qualité
du logiciel. en particulier dans le chapitre 3. Le deuxiéme domaine introduit est celui de Poptimisation
que nous allons utiliser pour améliorer la prédiction. Les techniques et les concepts de ce domaine sont

redéfinis et adaptés selon les particularités du probléme de la prédiction de de Ia qualité du logiciel que
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nous traitons. Enfin, les formalismes et les notations empruntés a ces deux domaines seront utilisés

travers les chapitres de cette dissertation.
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Chapitre 3

Evaluation et prédiction de la qualité du

logiciel

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous donnons un apergu du domaine de la qualité du logiciel. L'étude de ce do-
maine comprend plusieurs centres d’intéréts. La prédiction de la qualité constitue 1’intérét principal de
ce travail. auquel nous accordons une place importante dans ce chapitre. En effet. nous commencons
dans la section 3.2 par une présentation de certaines définitions relatives aux ditférents points de vue de
la qualité du logiciel. Par la suite dans la section 3.3, la métrologie est présentée comme la pierre angu-
laire de la qualité du logiciel. nous 'abordons a travers ses principaux avénements. une classification et
une validation des métriques. Une troisiéme section survole |'évaluation et la modélisation de la qualité
par I'intermédiaire d’une description sommaire des modéles les plus connus de la qualité comme. ceux
de McCall et de Boehm. Le reste du chapitre est consacré 2 I’étude de la prédiction de la qualité. Ainsi.
nous présentons différentes approches de modélisation de la qualité utilisées dans I’objectif de prédire
certains caractéristiques et comportements du logiciel, comme le codt et la fiabilité. Dans cette partie du
chapitre (a partir de la section 3.5), le regroupement, ou le mariage, entre le génie logiciel et P’appren-
tissage constituera également un intérét de cette dissertation. Une contribution marquant notre étude
de la prédiction est présentée dans la section 3.5.4.2. Elle a comme objet la proposition d’un ensemble

de critéres d’évaluation des modgles de prédiction. La section 3.6 survole les techniques de construc-
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tion de modeéles prédictifs, un champ de recherche qui semble étre la direction la plus empruntée par
les chercheurs en prédiction de la qualité du logiciel. Nous dégageons par la suite, dans la section 3.7,
une classification des problémes de la prédiction selon différents points de vue. Enfin, une esquisse

d’approches d’amélioration de la prédiction est donnée dans la section 3.8.

3.2 Qualité du logiciel

Laqualité est en général une notion ambigué : cette ambiguité réside dans la multitude de ses défi-
nitions employées dans chaque domaine. Selon Kan [1995], cela peut étre attribué a plusieurs facteurs
car, la qualité est multidimensionnel. Elle dépend, en fait, de la nature de I’entité étudiée, de son en-
vironnement et de ses attributs. De plus, le terme « qualité » fait partie de notre langage quotidien et
sa popularité€ engendre plusieurs connotations (compréhensions) du terme qui peuvent étre diftérentes
de son utilisation professionnelle et scientifique. Différentes dimensions de la qualité sont résumdes par
Garrin [1984] en cinq vues a partir desquelles il décrit la qualité :

— la vue transcendantale : la qualité est quelque chose qu’on peut reconnaitre, mais qu’on ne peut

pas définir;

— la vue d’utilisateur : la qualité est la force apparente du produit pour réaliser des fonctions ;

— la vue de fabrication : la qualité est la conformité aux spécifications ;

~ la vue du produit : la qualité est attachée aux caractéristiques intrinséques du produit. c’est la vue

la plus évoquée par les experts de la qualité du logiciel ;

la vue basée sur la valeur : la qualité dépend des coiits du produit.
Dans le domaine des logiciels, cette confusion est limitée. Cependant. la qualité d’un logiciel est sou-
vent définie dans un sens étroit comme I’absence de « bogues » dans le produit logiciel. Cette définition
rejoint la notion de conformité, car un logiciel ayant des défauts est non conforme aux spécifications,
mais elle ne mesure pas la satisfaction du client vis-a-vis de certains aspects, comme la facilité d’utili-
sation et de maintenance, la clarté de la documentation, etc. Une définition claire et Juste de la qualité
demeure encore un souci pour la communauté du génie logiciel. Deux voies de recherche sur la qualité
sont généralement empruntées. Dans la premiére on s’occupe de la qualité du processus de développe-

ment du logiciel et on croit que la qualité de ce dernier détermine la qualité du produit logiciel. Dans la
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deuxiéme on juge qu’un bon processus ne garantit pas un bon produit et que la qualité de ce dernier est
plutét déterminée par un ensemble de propriétés intrinséques contenues dans le produit.

Selon une troisiéme perspective, Kitchenham et Pfleeger [1996], en analysant la question « qu’est ce
qui distingue un bon logiciel d’un mauvais », soulignent que le contexte aide i déterminer la réponse. En
effet, les fautes tolérées dans un logiciel de traitement de textes ne sont pas acceptées dans un systéme
de contrdle de sécurité d’un avion. Par conséquent, ils suggérent que la qualité doit étre considérée au
moins de trois fagons : la qualité du produit, la qualité du processus qui engendre le produit et la qualité

du produit dans le contexte d’environnement ot il sera utilisé.

3.2.1 Qualité du produit

Si on demande a différentes personnes d’indiquer les caractéristiques d’un produit logiciel qu’elles
Jugent importantes pour sa qualité, il est trés probable que leurs réponses soient différentes. Cela est
di au fait que P'importance des caractéristiques dépend du profil de la personne qui analyse le produit.
En effet, I'utilisateur croit que la qualité réside dans la capacité du logiciel de faire ce qu’il veut et
d’une maniére simple (facilité d’utilisation). Il privilégie ainsi, les caractéristiques externes du produit.
Cependant, un produit logiciel est jugé aussi par d’autres acteurs, comme celui qui le congoit, celui qui
I"implémente et celui qui fait sa maintenance aprés le codage et pendant la mise en opération. Ces acteurs
voient la qualité & travers des caractéristiques internes du produit logiciel. avant méme son achévement
[Pfleeger, 1998].

Des modeles de qualité sont construits pour relier certaines caractéristiques internes avec des carac-
téristiques externes qui peuvent représenter la vue de I’ utilisateur ou celle du développeur du logiciel.
Par exemple, le modéle McCall. construit par McCall et ses collégues en 1977, montre comment les
facteurs externes de la qualité sont reliés aux critéres de la qualité de produit {McCall et Walters, 1977]
(voir section 3.4.2.1).

Le modéle 1SO 9126 est un standard de la qualité du produit grandement utilisé depuis sa création
au début des années 80. 1l est inspiré du modéle de McCall. En plus de I’organisation hiérarchique
des diftérentes caractéristiques de la qualité du produit (voir I’annexe A), le modéle 1SO 9126 offre
un ensemble de définitions et de termes usuels pour I'évaluation de la qualité du produit logiciel [1SO,

2003]. Plus de détails sur le standard ISO 9126 sont donnés dans la section 3.4.2.3.
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3.2.2 Qualité du processus

L'intérét pour la qualité du processus découle du fait qu’un produit logiciel peut rencontrer des pro-
blémes sérieux, parce que certaines activités lors de son développement, sont négligées ou mal exécu-
tées. Plusieurs chercheurs croient que la qualité du processus de développement et celui de maintenance
est aussi importante que la qualité du produit. L’avantage d’améliorer la qualité d’un processus est de
pouvoir améliorer en méme temps la qualité des logiciels produits.

De la méme maniére que pour la qualité du produit, des modéles d’amélioration du processus logi-
ciel et d’évaluation de ses capacités sont proposés, comme CMM (Capability Maturity Model) et SPICE

(Sofrware Process Improvement and Capabilty dEtermination) [Pressman, 1996].

3.2.3 Qualité dans un contexte d’environnement commercial

Ce niveau de la qualité du logiciel est proposé par Kitchenham et Pfleeger [1996). 11 essaie de
montrer un autre coté du logiciel rarement analysé, i savoir, la qualité des services que le logiciel fournit
dans le milieu économique ot il est exploité. 1l s’agit de la valeur économique d’un logiciel [Simmons.
1996]. Cette proposition vient de I'idée qui suppose que I’'amélioration technique (la qualité technique
du processus ou du produit) est traduite en valeurs économiques, plus de détails sont disponibles dans

[Pfleeger. 1998].

3.3 Métrologie logicielle

L'utilisation des mesures est fondamentale dans toutes les disciplines de I’ingénierie et de la science.
En particulier. le fait d’assigner un descripteur ou une représentation numérique aux quantités et aux
qualités relatives a un processus. 3 une ressource de développement ou i un produit logiciel offre trois

avantages :

1. Le contréle : gérer un processus revient en grande partie 2 le controler au travers des indications
issues d’une activité de mesure. La métrologie fournit une base pour mesurer et comparer les
solutions alternatives [DeMarco, 1982].

2. L’évaluation: les mesures permettent d’acquérir une aptitude pour évaluer I'état d’un proces-

sus ou d’un produit. La métrologie offre la possibilité d’identifier les tendances, les regles et la
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capacité de formuler des jugements.

3. La prédiction : la métrologie peut étre utilisée pour prédire des valeurs futures d’attributs qui
sont a priori inconnues, ce qui permet d’aider a la prise de décisions futures. C’est dans cette
perspective que la modélisation de la qualité s’insére (voir section 3.5).

Plusieurs sujets sont reli€s a la métrologie logicielle. Dans cette section, nous allons aborder les plus
importants d’entre eux d’une maniére sommaire, en indiquant les références correspondantes. Ainsi,
aprés avoir donné quelques définitions utiles en métrologie, nous présentons les principaux avénements
de I’histoire de la métrologie logicielle, une classification des métriques, le paradigme GQM pour la

dérivation de métriques et enfin nous survolons la validation des métriques.

3.3.1 Définitions

Définition 3.3.1 Mesurage:
Selon ISO/IEC 9126 [2003], c’est I'opération qui consiste a affecter une valeur a un attribut d’une

entité dans le monde réel, de sorte que cette derniére soit bien représentée.

Selon Zuse {1998], le mesurage est le processus d’attribution empirique et objective de nombres aux

propriétés d’objets et d’événements du monde réel qui permet leurs descriptions.

Définition 3.3.2 Mesure :
Selon ISO/IEC 9126 [2003], une mesure est le nombre ou la catégorie assignée a un antribut d’une

entité aprés une opération de mesurage (voir définition 3.3.4).

Définition 3.3.3 Mérrique :
Selon ISO/IEC 9126 [2003] on définit une métrique de qualité du logiciel comme une échelle quantita-
tive et une méthode qui peuvent étre employées pour déterminer la valeur que prend un attribut d’une

entité d’un produit logiciel spécifique.

Définition 3.3.4 Mérrologie :

C’est la science des mesures. Elle s’occupe de la préparation et de I'exécution des opérations de
mesurage afin de garantir des résultats fiables. La métrologie permet notamment de choisir la méthode
de mesurage appropriée en ce qui concerne la précision recherchée et la pratique des opérations de

mesurage de toute organisation.
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3.3.2 Principaux avénements de la métrologie logicielle

L’histoire des métriques logicielles a commencé dans les années soixante, quand les modéles Delphi
d’estimation du cofit sont apparus [Nelson, 1966; Helmer, 1966]. Cette histoire est parcourue i travers
des avénement que nous jugeons importants. Nous commengons cette histoire a partir du début des

années 70 et nous attribuons un titre 4 chaque avénement.

3.3.2.1 Meétrique de « nombre de lignes de code » (LOC)

La métrique la plus ancienne et utilisée jusqu’a nos jours est LOC (nombre de ligne de code). En
1974, Wolverton était I’auteur de I’'un des premiers essais de mesure de la productivité [Wolverton, 1974]
utilisant LOC. Cette mesure €tait aussi utilisée comme un « prédicteur » de la fiabilité et de la facilité
de la maintenance [Sheppard, 1993). Probablement 2 cause de sa simplicité et de sa large utilisation
(selon Zuse [1998], il y a plus de dix milles articles scientifiques qui mentionnent cette métrique), elle

fait I’objet de nombreuses critiques, voir par exemple [Fenton et Neil, 1999a].

3.3.2.2 Métriques connues en physique versus métriques logicielles

Au milieu des années 70, certains termes comme la plysique du logiciel (par Kolence [1975]) et la
science du logiciel (par Halstead [1977]) étaient crées pour introduire des méthodes scientifiques pour
manipuler les propriétés et les structures des programmes. La théorie de Kolence a tenté de faire des
rapprochements entre certaines métriques connues en physique, comme celles de performance, celles
de disponibilité d’un systéme. etc. et certaines métriques de gestion du développement de logiciels,

comme la productivite. le coit par unité de service. et les budgets.

3.3.2.3 Métriques de McCabe et de Halstead

Dans la deuxiéme moitié des années 70, on a vécu I’apparition des métriques de McCabe [1979] et
de Halstead [1977]. McCabe définit la complexité cyclomatique d’un programme comme une métrique
dérivée de la théorie des graphes qui soit égale au nombre minimal des chemins dans le graphe de flots
de controle. Halstead montrait que I’effort estimé, la durée de développement, la difficulté et la longueur
des programmes, peuvent étre calculés en fonction du nombre d’opérateurs, du nombre d’opérandes et

du nombres d’utilisations de ces derniers [Halstead. 1977}.
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3.3.2.4 Points de fonction d’Albrecht (PF)

Albrecht [1979] proposait sa méthode de mesurage de la production de logiciel, basée sur les fonc-
tions « utilisateurs ». Cette méthode n’avait pas les inconvénients du comptage du nombre de lignes de
code. Plus tard en 1986, V'IFPUG (International Function Point Users Group) a été fondé pour veiller
sur la plus large diffusion de la méthode de comptage de points de fonction, tout en garantissant son

adéquation aux besoins des utilisateurs.

3.3.2.5 Techniques de mesurage et unités des mesures logicielles

Vers la fin des années 70 et au début des années 80, la communauté des métriques a commencé 3
chercher plus de rigueur dans les techniques de mesurage logiciel. Curtis [1980] a écrit : « Plus nos tech-
niques de mesurage sont rigoureuses, plus un modéle théorique peut étre complétement testé et calibré.
Ainsi, le progres sur une base scientifique en génie logiciel est tributaire d’un mesurage amélioré ». En
1981, Harrison a proposé une nouvelle technique de mesure de la complexité, basée sur la composition
du graphe de flots. La méme année, Troy et ses collégues proposérent un ensemble de 24 mesures éva-
luant plusieurs aspects comme la modularité, la taille, la complexité, la cohésion et le couplage d’un
logiciel. A la méme €poque, Jones [1978]. I’un des pionniers de la métrologie logicielle, s’est intéressé

aux unités de mesures logicielles.

3.3.2.6 Métriques de conception

Henry et Kafura ont proposé. en 1981. une mesure dans le but d’analyser la complexité des concep-
tions de grands systemes logiciels appelée « métrique d’interconnectivité ». Cette métrique est basée sur
la multiplication des métriques fan-in et fan-out .

L’importance de la cohésion et du couplage dans la compréhension d’un logiciel a poussé plusieurs
chercheurs comme Emerson [1984] et Weiser [1982; 1984] a leur trouver des métriques. Dans cette
méme optique plusieurs travaux ont eu la cohésion pour objet principal [Dhama, 1994; Selby et Porter,
1988, Ottenstein et Thuss. 1989; Ottenstein et Thuss. 1991; Ottenstein. 1992; Briand et al.. 2000].

Genero, Piattini et Calero ont distingué une insuffisance dans les métriques qui mesures les aspects

1. fan-in ct fan-out sont déterminées  partir du graphe d’appel de modules d'un programme. Elles désignent respectivement
le nombre darcs entrants et le nombre d*arcs sortants d’un module (voir {Zuse, 1998)).
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relationnelles dans la conception comme les agrégations, les associations et les dépendances. Iis ont
proposé un ensemble de métriques couvrant ces aspects 2 différents niveau de granularité : (au niveau
classe et au niveau package). Ces métriques utilisent les concepts de UML et sont Jjugées utiles dans le

choix entre les alternatives des diagrammes de classes [Genero et al., 2000].

3.3.2.7 Modéle COCOMO

Boehm [1981] a proposé le fameux modéle COCOMO (COnstructive COst MOdel) d’estimation de
I"effort, du coiit et de I’échéancier du développement d’un projet logiciel a partir de sa taille estimée en

nombre de lignes de code.

3.3.2.8 Métriques orientées objet

A Ia fin des années 80, des métriques analysant la programmation orientée objet (OO) sont créées
[Rocacher, 1988]. Les métriques OO sont basées généralement sur ’arbre d’héritage. En 1989, Morris
[1989] a défini neuf métriques permettant de décrire différentes propriétés dans un programme QO : le
nombre de méthodes de classe, le nombre de dépendances d’héritage, le degré de couplage entre objets,
le degré de cohésion d’objets, I’effectivité d’un objet, le degré de réutilisation, la complexité moyenne
des méthodes. la granularité d une application et I’effectivité de factorisation.

Au début des années 90. Chidamber et Kemerer [1994] ont proposé un ensemble de métriques OO,
qui sont maintenant trés utilisées. Cet ensemble comprend : WMC (Weighted Method Per Class), DIT
(Depth Of Interitence Tree), NOC (Number of Class), CBO (Complving Between Classes). NOMCMC
(Number of Other Methods Called by a Method of Class) et LCOM (Lack of cohesion among Method).
Ces métriques sont évaluées sur des programmes écrits en Smalltalk. Plusieurs autres travaux effectués
durant les années 90 ont proposé différentes métriques OO, comme les métriques de Briand [1997],

celles d’ Abreu [1993] et d’autres [Lake, 1994; Taylor, 1993].

3.3.2.9 Métrique de base de données

Calero et ses collaborateurs ont proposé en 2001 un ensemble de métriques structurelles pour me-
surer différents aspects d’une base de données relationnelles i objets. Parmi ces métriques nous citons

TS (Table Size), DRT (Depih of Referential Tree) et NSC (Number of Shared Classes). Ces métriques
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sont jugées pertinentes pour I’estimation de facilité de compréhension et de facilité de maintenance de

la base de données de données relationnelles & objets [Calero et al., 2001].

3.3.3 Classification des métriques

Plusieurs classifications des métriques sont proposées dans la littérature [Pfleeger, 1998]. La plus
adoptée est celle de Fenton [1997]. En effet dans cette derniére, les métriques du logiciel se classent
parallélement au classement des entités qu’elles mesurent. Par conséquent on en distingue trois classes :
les métriques de produit, les métriques de processus et les métriques de ressource. Pour chaque type
d’entités (produit, processus et ressource), on distingue deux types d’attributs : les attributs internes et
les attributs externes. Les attributs internes d’un processus, d’un produit ou d’une ressource sont ceux
qui peuvent étre mesurés sur I’entité proprement dite, indépendamment de son environnement, alors que
les attributs externes sont ceux qui peuvent étre mesurés en considérant les relations entre I’entité et son
environnement (son comportement vis-a-vis de I’environnement). Par exemple, selon ISO/IEC 14598
[2000] partie 3, un attribut interne d’un produit logiciel est une propriété mesurable d’une entité qui peut
étre dérivée purement en terme de I’entité elle-méme. Selon le méme standard, un attribut externe est
une propriété mesurable d’une entité qui peut étre seulement dérivée en considérant comment ’entité

est reliée 4 son environnement.

3.3.3.1 Métriques de processus

Ce sont les métriques qui sont généralement reliées 2 une activité ou au processus. Elles com-
prennent la durée d’une ou de plusieurs activités du processus. les efforts correspondant aux activités,

le nombre et les types d’incidents survenus au cours des activités du processus, etc.

3.3.3.2 Métriques de produit

Ce sont les métriques qui mesurent les attributs d’un produit. Ce dernier peut étre toute entité pro-
duite au cours du processus par une ou plusieurs activités : document, prototypes. spécification. concep-
tion, test, code, produit final, etc. Ces métriques comprennent d’une part, les métriques d’attributs in-

ternes comme la taille, la complexité, le couplage, la cohésion. la structure et. d"autre part, les métriques
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d’attributs externes comme la fiabilité, la facilité de maintenance, la facilité de réutilisation, I’ intégrité,

la stabilité, la facilité de compréhension.

3.3.3.3 Métriques de ressource

Ce sont des métriques qui mesurent les attributs des ressources employées dans la production du
logiciel. Elles comprennent les attributs relatifs au personnel, aux matériaux, aux outils et aux méthodes,
etc. comme la taille de I’équipe de projet, le nombre d’individus impliqués dans le test, le coiit de I’ outil

AGL?Z de test, I’expérience du personnel, etc.

3.3.4 Dérivation des métriques : le paradigme GQM

Goal Questions Metrics (GQM) est un paradigme qui fournit un cadre de dérivation des mesures.
Basili a proposé ce paradigme avec ses collégues aprés avoir remarqué que beaucoup de métriques sont
créées parce qu’elles sont faciles & mesurer et non pas parce qu’on en a besoin [Basili et Perricone,
1984]. L’approche GQM, comprend trois étapes :

1. Spécifier les objectifs majeurs du développement ou de la maintenance.

2. Dériver de chaque objectif les questions qui doivent étre répondues de maniére 2 savoir a quel

degré I’objectif est atteint.

3. Décider qu’est-ce qu’on doit mesurer pour répondre aux questions de I'étape 2.

3.3.5 Validation des métrigues

Dans le passé. il n’y avait pas de validation rigoureuse des métriques logicielles, on comptait sur la
crédibilité de celui qui proposait la métrique. Avec I'effort de certains chercheurs. comme Zuse [1998]
et Fenton [1997], la validation a pris d’autres formes plus rigoureuses et scientifiques. En général, la
validation d’une métrique logicielle est le processus qui permet de s’assurer que celle-ci est une carac-
térisation numérique propre de ’attribut voulu en montrant que certaines conditions sont satisfaites. Par
exemple, la longueur d’un programme est mesurée d’une maniére valide si certaines notions intuitives

ne sont pas contre-dites. En effet, si on concaténe deux programmes P; et P>, une notion intuitive se-

2. Ateher de Génie Logiciel.
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rait d’avoir une métrique £ qui satisfait £(P; : P») = £(P)) + £(P>), et si P, est plus long que P, alors ¢
satisfait £(P) > £(P2). On dit aussi que la condition de représentation de ¢ doit étre satisfaite.

Ce type de validation est basé sur la théorie de la mesure qui n’est pas spécifique au domaine
du logiciel. Son objectif est de s’assurer que la métrique utilisée refléte bien le comportement et les
propriétés de ’entité dans le monde réel.

Certains chercheurs jugent que la validation fondée sur la théorie de la mesure est insuffisante, elle
est plut6t interne. Ils s’attendent 4 une validation qui vérifie que la métrique fait partie d’un systéme
de prédiction. Fenton dit qu’une métrique est valide dans le sens large, lorsqu’elle remplit, a Ia fois, les
deux conditions suivantes :

1. Avoir une validité interne qui refléte fidelement I"attribut & mesurer.

2. Etre un composant d’un systéme valide de prédiction.

Cette maniére de valider une mesure est aussi supportée par d’autre chercheurs comme Zuse [ 1998,
Briand [2000] et El Emam [2000]. Cependant, elle reste problématique. faute d’un accord de la com-
munauté des métriques logicielles sur ce que c’est qu’une métrique valide. cohérente et compléte. C’est
ce qu’écrivait Kitchenham [1995] et qui a été repris par El Emam [2000] lorsqu’il a proposé une métho-
dologie de validation comportant trois phases : la planification, la modélisation statistique et la « post
modélisation ».

Compte tenu de ce qui préééde. la validation des métriques peut étre théorique ou empirique. Dans

ce qui suit nous allons donné une description sommaire des deux formes de validation.

3.3.5.1 Validation théorique

En général, pour s’assurer de la validité des métriques, plusieurs chercheurs proposent des en-
sembles de propriétés que les métriques doivent satisfaire. Ces propriétés sont aussi appelées axiomes
[Cherniavsky et Smith, 1991]. Par exemple, la complexité doit étre reliée i taille : est un axiome que
la métrique de la complexité doit satisfaire. Deux inconvénients majeurs de cette approche axiomatique
sont notés dans la littérature [Poels et Dedene, 1997], il s’agit de I'incohérence dans certains ensembles
de propriétés et de I'insuffisance des propriétés proposées. Par conséquence, une métrique peut étre
valide vis-a-vis d’un ensemble de propriétés mais invalide en considérant un autre ensemble.

Briand. Morasca et Basili [1996] ont proposé un ensemble de propriétés qui couvrent une large
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gamme de métriques comprenant la taille, la longueur, la complexité, la cohésion et le couplage. Briand
et ses collegues ne prétendent pas que cet ensemble de propriétés est suffisant pour valider les mé-
triques, en revanche, toutes les propriétés proposées sont nécessaires et peuvent étre utilisées pour mon-
trer qu’une métrique est invalide. Ils affirment par ailleurs que I’ensemble de propriétés proposées est
générique et non contradictoire avec des ensembles d’axiomes formulés par des recherches précédentes.
Briand, Morasca et Basili ont relié explicitement leurs propriétés avec les concepts existants de la théo-
rie de mesure et ont invité les chercheurs a étendre et a raffiner les propriétés proposées pour converger
vers une théorie de mesure plus compléte.

Poels et Dedene [1997] voient que le framework mathématique proposé par Briand et ses collégues
[1996] n’est pas assez précis pour garantir une interprétation non ambigué des définitions des propriétés.
Particulierement pour les propriéiés reliées i I'additivité 3, il existe un nombre d’incohérences qui pour-
raient avoir comme conséquences la confusion et I’empéchement de 1’évolution du framework. Selon
Poels et Denene, ces incohérences peuvent étre regelées en enlevant I’ambiguité dans les définitions de
certaines propriétés présentées dans [Briand et al., 1996]. Poels et Dedene croient que pour atteindre un
consensus sur une théorie universelle de mesure de logiciel, la relation entre les métriques et leurs pro-
prités d’additivité doit étre encore clarifiée. Ils proposent une solution pour enlever I’ambiguité dans
les définitions en introduisant une métrique dont Iéchelle est ordinale qui évalue la force de connexion

entre les modules de logiciel et en reliant cette échelle aux propriétés d additivité.

3.3.5.2 Validation empirique

Un autre volet de la validation des métriques est celui de la validation empirique. Cette validation est
critique pour le succés de toute activité de mesure [Kitchenham et al., 1995; Fenton et Pfleeger. 1997].
Quand on valide empiriquement une métrique. on essaye de répondre i la question suivante : est ce que
la métrique est utile dans un environnement particulier de développement étant donné un but derriére
la définition de la métrique. Selon Briand et ses collégues [1995], dans un contexte donné. la métrique
d’un attribut interne particulier est utile si elle est reliée 2 une métrique d’un certain attribut externe de

I"objet étudi€. Par exemple, une métrique de la complexité est toujours définie par rapport 3 un certain

3. Considérons par exemple les propriétés de complexité liées A I’ additivité. L'additivité revient a poser la question suivante :
est ce que la complexité d'un systéme composé de deux entités de logiciel (par exemple, segments de programme, modules,
objets de classe) est égale i la somme des complexités des diftérentes entités
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attribut externe comme la propension 2 engendrer des erreurs ou ’effort.
La validation empirique nécessite les trois étapes suivantes :
1. Collecte des données sur la métrique externe de la qualité et les métriques internes du produit
concerné. Ceci nous permettra de déterminer une certaine relation statistique entre les deux types

de métriques.

2. Identification des échelles des métriques internes et externes d’attributs. Ceci détermine jusqu’a

un certain niveau les types d’analyse de données a effectuer.

3. Sélection des mécanismes adéquats pour I’analyse et la modélisation des relations qui existent

entre les métriques.

3.4 Evaluation et modélisation de la qualité

L’évaluation de la qualité d’un produit logiciel revient 2 savoir mesurer la présence de certains
attributs dans ce produit. Ces attributs qualifiés d’externes, sont ceux qui informent sur le comportement
du produit logiciel dans son environnement. Par exemple, s’il s’agit du code source. alors la fiabilité
est un attribut externe qui décrit un certain comportement vis-a-vis de la machine et de I’utilisateur,
formant ensemble, I"environnement du code. Un attribut externe n’est autre qu’une vue de la qualité du
logiciel [Fenton, 1991]. S’intéresser séparément a chacune des vues de la qualité est aussi un moyen de
contourner la subjectivité de sa définition. Etudier un seul attribut externe permet de rendre la notion de
la qualité moins abstraite.

Habituellement. on mesure et on analyse certains attributs internes, parce qu’ils sont des « prédic-
teurs » (bons indicateurs) d’attributs externes. Cette fagon de mesurer la qualité apporte deux avantages :
premi¢rement les attributs internes sont disponibles dans les phases précoces du cycle de vie d’un lo-
giciel. alors que les attributs externes ne sont mesurables que si le développement du logiciel est au
moins, achevé. Deuxiémement. les attributs internes sont plus faciles 2 mesurer grice 2 leurs définitions
précises qui impliquent uniquement le produit.

Dans le processus d’évaluation de la qualité, on commence par choisir des attributs particuliers de
la qualité qui reflétent un intérét donné, par exemple, fonctionner sans avoir de défaillances. I s’agit

d’un comportement définie par un attribut externe qui est la fiabilité. Par la suite. on cherche i mesurer
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cet attribut aprés avoir trouvé des relations qui ’expriment en fonction des attributs internes plus faciles
a4 mesurer et disponibles a priori (t6t dans le cycle de vie du logiciel). Le produit de ce processus est
capturé dans un modéle qui regroupe ces attributs (internes et externes) et ces relations. Ce processus

s’appelle la modélisation de la qualité.

3.4.1 Approches de modélisation de la qualité

Un modéle de qualité du logiciel exprime généralement une relation entre des attributs internes et
des attributs externes d’un produit logiciel. Il est un moyen de vulgariser la ou les vues de la qualité qu’il
exprime, et ceci par la combinaison d’attributs plus simples 2 mesurer. Un modéle est d’autant plus ac-
cepté que la relation qu’il exprime est compréhensible. Le type de cette relation dépend primordialement
de I"approche selon laquelle le modéle est construit et par la suite présenté. Fenton [1997] voit que les

modeles de qualité d’un produit logiciel sont construits selon ’une des deux approches suivantes :

— Papproche basée sur les modéles connus : pour évaluer la qualité, on accepte la décomposi-
tion offerte par le modéle prédéfini ainsi que la fagon avec laquelle on combine les métriques
€lémentaires pour calculer les valeurs des critéres et des facteurs désirés.

— Papproche basée sur les modeles adhoc : dans cette approche. I utilisateur adopte la philosophie
générale de la décomposition de la qualité en plusieurs attributs. Mais il définit sa propre fagon
de décomposer les attributs et de combiner les métriques. Cette facon permet plus de flexibilité et

plus d’adéquation entre les modeéles et les spécificités des produits.

3.4.2 Approche basée sur les modéles connus

Dans cette section, nous nous intéressons aux modéles de la qualité qui ont connu une acceptation
dans la communauté du génie logiciel et qui prétendent représenter les différents aspects de la qualité.
Parmi ces modéles, nous présentons le modéle de McCall [1977]. le modéle de Boehm [1978] et le
modele standard de la qualité ISO/IEC 9126 [2003). Par la suite. nous donnons une bréve description
d’une approche de modélisation de la qualité proposée par Dromey qui tente d’apporter des solutions i

certaines limitations des modéles connus.
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3.4.2.1 Modéle McCall

Ce modele présente trois vues de I’ utilisateur concernant un produit appelées respectivement, [’opé-
ration du produit, la révision du produit et la transition du produit. Les trois vues sont décomposées en
onze facteurs de qualité. En général, ces facteurs sont des attributs externes. Ces facteurs sont décom-
posés a leur tour en un ensemble de critéres (23 au total) et chaque critére est associé 3 un ensemble de
métriques (41 au total). Ces décompositions permet de présenter les caractéristiques de la qualité d’une
maniéres hiérarchique. La figure A.1 dans ’annexe A donne une vue de ce modéle. Pour illustrer 1’ as-
pect opérationnel du modéle de McCall, nous allons nous intéresser a un critére en particulier : Ainsi,
pour mesurer la complétude (completeness), on doit vérifier une liste prédéfinie de conditions et compter
combien sont applicables par phase de cycle de vie d’un logiciel : Spécification (S). Conception (C) et
Implémentation (I). La liste des conditions pour la complétude est la suivante.

1. Des références non ambigués (entrée, sortie. fonction) [S, C, I].

2. Toutes les références de données (variables ou références directes 2 des adresses au moyen de
pointeurs) sont définies, calculées ou lues de I’extérieur [S, C. I].

3. Toutes les fonctions définies sont utilisées [S, C, I].

4. Toutes les fonctions utilisées sont définies [S, C. I].

5. Toutes les conditions et tous les calculs utilisés & chaque point de décisio;l sont définis [S. C, 1].

6. Tous les parameétres d’appels formels et effectifs sont conformes [C, 1].

7. Tous les problémes de report sont résolus [S, C. I}.

8. La conception est conforme aux besoins [C].

9. L'implémentation est conforme 2 la conception [I].

Il'y a six conditions qui s’appliquent a la spécification. huit 2 la conception et huit 2 I'implémentation.

La mesure de 1a complétude est égale a:

! ( le nombre de réponses vrai pour § + le nombre de réponses vrai pour C + le nombre de réponses vrai pour |
6 8 .

3 8

Les autres critéres sont calculés de la méme maniére. Des pondérations pourraient éventuellement étre

associées aux réponses.
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3.4.2.2 Modéle de Boehm

Le modele de Boehm est similaire a celui de McCall du point de vue de la représentation hiérar-
chique des caractéristiques de la qualité. Boehm intégre dans son modéle non seulement les besoins et
les attentes de I'utilisateur mais également les caractéristiques de la performance du matériel. En ef-
fet, a travers son modéle, Boehm affirme que la qualité d’un logiciel réside dans le fait qu’il satisfasse
les utilisateurs et les programmeurs impliqués dans le cycle de vie de ce logiciel. Le modéle insiste
sur I'utilité générale du logiciel en s’appuyant sur les affirmations de Boehm et de ses collégues qui
considérent qu’un logiciel doit étre avant tout et pour tout utile. Cette utilité générale est décomposée
en trois caractéristiques (vues de la qualité). Chacune est associée a un type d’utilisateurs : I’ utilité as-
sociée a I'utilisateur original pour lequel le logiciel est initialement développé, la portabilité concerne
I"utilisateur intéressé sous réserve d’une adaptation i son environnement et la facilité de maintenance
recherchée par le programmeur qui fait les modifications et les adaptations du logiciel. Les trois vues de
la qualité sont a leur tour décomposées en un nombre de caractéristiques comme le montre la figure A.2

dans ’annexe A.

3.4.2.3 Modéle standard de la qualité 1SO 9126

Au début des années 80. fa communauté de la qualité du logiciel a manifesté une volonté de créer un
seul modele de qualité qui regrouperait les différentes vues de la qualité et qui deviendrait un standard
universel. L’avantage d’un tel modéle est de faciliter la comparaison des produits. Le fruit de cette
tentative a €té le standard ISO 9126. C est un modele hiérarchique dérivé de celui de McCall et composé
de six facteurs de qualité : la fonctionnalité. la fiabilité, Uefficacité. la facilité d’utilisation, la facilité de
maintenance et la portabilité. Le standard prétend que ces six facteurs couvrent tous les aspects de la
qualité. c’est-2-dire qu’on peut décrire n’importe quels composants de la qualité d’une maniére ou d’une
autre, en utilisant un ou plusieurs de ces facteurs. Chaque facteur (ou caractéristique) peut étre décrit
par un nombre de sous caractéristiques (voir la figure A.3 dans I’annexe A). Par exemple. la fiabiljté
est définie comme « I’ensemble des attributs portant sur I’aptitude du logiciel & maintenir son niveau de
service dans des conditions précises et pendant une période déterminée ». Les sous caractéristiques de

la fiabilité sont : la maturité, la tolérance aux fautes et la facilité de récupération.
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3.4.2.4 Limitations des modéles connus et framework de Dromey

Les modeles connus présentés dans les sections précédentes fournissent une aide précieuse pour la
définition des attributs et pour la simplification des aspects abstraits de la qualité. Cependant, aucun
de ces modeles ne fournit une raison de la présence ou de I’absence d’un attribut et de son emplace-
ment dans I’hiérarchie du modéle [Pfleeger, 1998]. Par exemple, pourquoi la portabilité se situe-t-elle
au niveau le plus €élevé de la hiérarchie de ISO 9126 et pourquoi ne constitue-t-elle pas une sous ca-
ractéristique ? De plus, aucune directive n’est donnée pour la composition des caractéristiques de bas
niveau qui permettrait de définir les caractéristiques de niveau supérieur. Ces problémes rendent difficile
I’évaluation de la complétude et la cohérence® d’un modeéle.

Dromey a considéré quelques problémes associés aux modéles connus comme le manque de di-
rectives de la composition des caractéristiques de bas niveau. Il a alors propos€ un cadre générique de
construction de modeles de qualité en se basant sur le fait que « les propriétés internes tangibles d’un
produit déterminent les attributs externes de sa qualité » [Dromey, 1996). En eftet, Dromey souligne
que la qualité d’un produit est déterminée essentiellement par le choix des composants représentant le
produit (comprenant les documents de spécification, les guides d’utilisateur, les conceptions et le code
source), des propri€tés tangibles de ces composants et des propriétés tangibles de leurs compositions.
Dromey classifie ces propriétés tangibles en quatre classes : propriétés d’exactitude, propriétés internes,
propriétés contextuelles et propriétés descriptives.

La construction d’un modéle utilisant le framework de Dromey comporte cinq étapes :

L Identification de I’ensemble d’attributs de la qualité de haut niveau et significatifs (qui varient

d’un projet a un autre).

2. Identification des composants du produit.

3. Identification et classification des propriétés tangibles les plus significatives et qui portent sur la

qualité de chaque composant.
4. Proposition d’un ensemble d’axiomes pour lier les propriétés du produit aux attributs de la qualité.

5. Evaluation et raffinement du modéle.

4. A noter que la complétude ct la cohérence portent sur les aspects de la qualité. Elles ont un sens différent de celui traité
dans le chapitre 4.
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Dromey illustre I’utilisation de son framework en construisant un modéle pour évaluer la spécifica-
tion, un autre pour la conception et un dernier pour I’'implémentation. Plus de détails sur les modéles de
Dromey se trouvent dans 1’ouvrage [Dromey, 1996]. Malgré que le modéle de Dromey tienne compte
de certains problémes présents dans les modeles précédents, il n’a pas eu une utilisation significative

dans I’industrie.

3.43 Approche basée sur les modéles adhoc

Les modeles de McCall, de Boehm et le standard ISO9126 constituent des références intéressantes
pour comprendre la qualité d’un produit logiciel. Cependant, les limitations des uns et le manque de
maturité des autres (Modéle de Dromey) ont poussé plusieurs chercheurs et organisations a modéliser
fa qualité d’une maniére adhoc. Cette approche est beaucoup utilisée pour la prédiction de la qualité
(voir section 3.5. Dans cette section nous ne présentons pas des exemples de modeles issus de cette
catégorie d’approche de modélisation, en revanche, nous les abordons dans différentes sections de cette
dissertation (voir les sections 3.5.2.1, 3.5.2.2, 3.6 et 3.5.2.3). D’ailleurs, I'intérét fondateur de notre

travail vise I’amélioration de la prédiction des modéles adhoc.

3.5 Prédiction de la qualité du logiciel

Le mesurage de la qualité du logicicl est généralement utilisé pour évaluer une entité déja existante.
Le résultat du mesurage est utile car elle permet de comprendre I’existant. Mais dans plusieurs situations,
le besoin de prédire la qualité d’une entité qui n’existe pas encore est crucial. Dans la catégorie des
logiciels embarqués dans les avions par exemple, on a besoin de construire des programmes avec un
haut niveau de fiabilité. En général, le développement de ce type de logiciels prend beaucoup de temps.
Néanmoins, if faut s’assurer de la fiabilité désirée le plus tot possible et certainement avant la mise en
opération. Paradoxalement, la fiabilité d’un logiciel est définie 2 partir de sa performance opérationnelle
qui ne peut étre mesurée qu’aprés une période de fonctionnement du logiciel. Ainsi, un recours 2 la
prédiction s’impose pour évaluer la fiabilité du logiciel encours de développement. Dans ce cas, La
hiabilité est prédite a partir des indicateurs qui représentent notre compréhension du logiciel et qui sont

disponibles dés les premiéres étapes du développement.
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Plusieurs besoins de prédiction portant sur d’autres aspects de la qualité, du coiit et de la durée se
manifestent dans les premiers moments du développement d’un logiciel. Dans Ia littérature, différentes
motivations justifient les efforts investis dans la prédiction. Fenton [1999a] et Khoshgoftaar [1995¢]
croient que la prédiction permet de ménager 1’effort et d’épargner temps et argent car la correction
retardée des fautes (aprés déploiement du logiciel) est une tiche trés souvent coiiteuse. Par conséquent,
l’identiﬁca‘tion des modules susceptibles d’avoir un nombre élevé de défauts durant le développement
permet d’économiser I’effort du développement et de la maintenance, tout en se concentrant sur le
perfectionnement de la qualité de ces modules a « haut risque ».

L'importance de la prédiction a attiré I’attention de plusieurs chercheurs qui ont essayé de proposer
un formalisme qui définit d’'une maniére rigoureuse les concepts de la prédiction. Nous tirons de la
littérature quelques définitions utiles pour comprendre la prédiction. Ces définitions seront illustrées par
un exemple de la vie courante utilisé dans la littérature pour simplifier les concepts de la prédiction (voir

section 3.5.1.4.

3.5.1 Définitions
3.5.1.1 Systeme de prédiction

Un systéme de prédiction consiste en un modéle mathématique accompagné d’un ensemble de pro-
cédures de prédictions qui permettent de déterminer des paramétres inconnus et d’interpréter le résultat
[Fenton et Pfleeger. 1997; Zuse, 1998]. Le but de la prédiction est de fournir aux développeurs une pré-
vision de la qualité dés les premiéres phases du développement du logiciel. Ainsi, & I'aide de certaines

mesures. les praticiens peuvent entreprendre les actions correctives convenables.

3.5.1.2 Fonction de prédiction

Selon Zuse [1998], la fonction de prédiction est de la forme V (P) = Sf(u(P)), avec V la variable a
prédire, P un programme (produit logiciel) et « une mesure de P. Un petit changement de la variable 1

doit causer un petit changement dans la variable externe V. Il en est de méme pour un grand changement.
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3.5.1.3 Variable externe

La variable externe est une quantification d’un attribut externe (un facteur de qualité) [Zuse, 1998].
Elle est généralement exprimée par une mesure indirecte dérivée de certaines autres mesures de logiciel
[1SO, 2003]. Des exemples de variables externes peuvent étre le coiit de la maintenance, le temps de

réparation d’un module, le temps nécessaire pour la compréhension d’un module, etc.

3.5.1.4 Exemple de systéme de prédiction

Nous présentons ci-aprés un exemple de systéme de prédiction inspiré de celui de Fenton [1997]. Le
but de cet exemple est d’éclaircir, a travers un probléme familier de prédiction, certains éléments utilisés
dans les définitions précédentes. 11 s’agit de la prédiction du coiit d’un voyage en voiture de Montréal &
Toronto. Les éléments de ce systéme sont les suivants :

L'entité sujet de prédiction est le voyage.

— L'attribut de « qualité » a prédire est le coiit du voyage.

Le modele mathématique est la formule : coiit = "(—f’, oll coiit est la variable externe, a (la distance
entre Montréal et Toronto). b (le codt par litre du carburant) et ¢ (la distance moyenne parcou-
rue par le type de voiture utilisée par litre de carburant) sont des paramétres qui définissent les
mesures.

— L’ensemble de procédures utilisées pour déterminer les paramétres des modeles (a. b et c) peut.

par exemple, étre constitué par des consultations d’une association automobile. questionnements

des amis ou lecture du manuel de description de la voiture.

3.5.2 La prédiction de la qualité du logiciel dans la littérature

On trouve dans la littérature plusieurs travaux qui présentent des résultats et des expériences de
prédiction de variables, associées a un facteur donné de la qualité du logiciel. Les facteurs qui ont attitré

I’intérét de nombreux groupes de recherches sont I’effort? et la fiabilité.

5. On désigne par efTort, non seulement I"effort du développement du logiciel mais aussi son cofit et sa durée
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3.5.2.1 Prédiction de ’effort

Le gestionnaire et le chef du projet ont de nombreuses motivations pour prédire le cofit d’un projet
ainsi que son effort et sa durée, dés les premiéres étapes du cycle de vie d’un logiciel. Ils veulent
planifier leurs tiches et allouer des ressources dans le but de diriger la gestion vers I’optimisation du
coiit. Par conséquent, plusieurs modéles d’estimation du coiit et de I’effort ont été proposés comme
SLIM de Putman, COCOMO de Boehm et les points de fonction d’Albrecht. Ces modéles utilisent la
taille estimée, ou le nombre de points de fonctions comme entrées.

Putman [1978] a proposé le modéle SLIM parmi les premiers modéles de prédiction du coiit et de
Ieffort, pour les projets de grande envergure : Effort = 0,4 * (%)3 *,—}; olt C est un facteur technolo-
gique qui dépend de la compétence de développement et la complexité du projet, et 14 est la durée du
développement. Les deux mesures LOC (voir section 3.3.2.1) et 1, sont estimées.

Dans un registre 1égérement différent. Boehm [1981] a proposé les modéles COCOMO pour prédire
I"effort de développement d’un projet logiciel. Dans ces modéles, il distingue entre trois types de projets:
organique, semi-détaché et embarqué. 1l propose par conséquent, un modéle par type de projet:

— Modele simple: Effort - 3.2L0C"%

— Modéle intermédiaire: Effort = 3.0LOC"1?

~ Modéle complexe: Effort — 2.8L0C' 0.

Par la suite, Boehm a étendu son modéle pour tenir compte de plusieurs facteurs influencant la qualité
appelés facteurs du coiit. 1l multiplie le second membre de son équation de 1"effort par le produit de ces
facteurs. Ce modele de Boechm peut étre vu comme un seul modéle dont la variable de sortie (variable
externe) dépend de la taille estimée et de deux paramétres (@ et b) qui informent sur le type de projet
(voir I’équation 3.1).

Effort = aLOC”, avec a et b > 0. 3.D
Plusieurs autres modéles de I’effort ou de cofit proposés par la suite sont considérés comme trés
proches de I'équation de COCOMO

— Walston Félix propose une nouvelle version de COCOMO et définit son modéle : Effort = 5,2L0C?9!

[Walston et Felix, 1977).

~ Bailey et Basili [Conte et al.. 1986], ajoutent une constante 3 COCOMO : Effort = 5.5 + 0.73LOC' 16
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— Doty propose un autre modele similaire a celui de Walson Felix avec a et b modifiés :

Effort = 5,288L0C! %7,

3.5.2.2 Prédiction de la fiabilité

La fiabilité est un facteur de qualité présent dans la plupart des modéles comme 1SO 9126, McCall,
Boehm, etc. La nécessité de prédire la fiabilité est i tel point cruciale que sa modélisation a fait ’objet
d’une discipline séparée. Musa, Littlewood et d’autres ont montré, par des exemples, que I'importance
donnée i Ia fiabilité a permis d’améliorer la compréhension et le contrdle du produit logiciel [Fenton et
Pfleeger, 1997]. Tout cela a fait de la fiabilité I’aspect de la qualité le plus étudié (le plus présent dans la
littérature) et dont les travaux sur la prédiction remontent aux années 70.

L'objectif de la prédiction de la fiabilité est de connaitre quand le logiciel aura une défaillance. Etant
donné que ce phénomene est probabiliste, on exprime Pincertitude sur la défaillance par une fonction
appel€e la fonction de densité de probabilité. ou pdf. Cette fonction est choisie, dans la plupart des mo-
déles, sous une forme exponentielle du temps 7, f(t) = Xe *, ol A est appelé le taux de détection des
erreurs, ou le taux de défaillance instantanée, ou également le taux de hasard [Kan, 1995].

La probabilité de défaillance entre I'instant 0 et 1 est définie par: F (1) = f3 f(¢)dt. On dit que le logiciel
survit jusqu’a sa premiére défaillance. Donc. la fonction de fiabilité n’est autre que la fonction de survie
définie par: R(t) = 1 — F(r). En effet. la survie d"un logiciel (ou d’un composant logiciel) a I'instant ¢,
de la /"™ défaillance est définie par: R{t;) = 1— F(z,).

La fiabilité d’un logiciel est supposée croissante d'une défaillance A une autre. En effet, aprés une mo-
dification (une correction). il est trés probable d’avoir minimisé la récurrence des fautes qui ont causé
les défaillances déja survenues : c’est la notion de la croissance de fiabilité.

Jelinski et Moranda ont développé, en 1972. un modele (JM) de croissance fiabilité avec une pdf définie
par:

f‘,’l} = ¢(N —i+1)e oIN f+l)l,,

ou N est le nombre initial de fautes et ¢ est la contribution de chaque faute au taux de défaillance. Ainsi,
le temps entre deux défaillances croit avec chaque défaillance qui survient [Jelinski et Moranda. 1972].

Plusieurs modeles apparentés 3 JM sont apparus comme celui de Schick et Wolverton [1978] dont la pdf
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est définie par:

f(t) = O(N — i+ 1)t;e ¥W—i+1i/2

Le modele de croissance de la fiabilité MO de Musa et Okumoto [1983] vient insister sur la considération
de la durée de correction d’une défaillance, contrairement au modéle JM qui suppose que celle-ci est
négligeable, et qu’une telle correction n’engendre pas d’autres défauts. Goel et Okumoto [1979] traitent
aussi le méme probléme en introduisant la probabilité de débogage imparfait p, dans la fonction pdf de
leur modele GO

) = (N — p(i —1))e ®N-rli-Dn,

D’autres modeles de prédiction de la croissance de la fiabilité ont été proposés. Ils sont généralement
basés sur une fonction pdf de forme exponentielle. Nous mentionnons dans ce sens, le modéle LW de
Littlewood [1973] et les modéles NHPPM (Non Homogeneous Poisson Process Model) [Cox et Isham,

1980].

3.5.2.3 Autres travaux et résultats de prédiction

Les résultats présentés ci-aprés sont le fruit de plusieurs travaux sur la prédiction d’un facteur de la
qualité ou d’une relation reliant deux attributs d’un produit logiciel. Avec leur présentation, nous voulons
souligner deux constats. Le premier concerne la diversité des prédictions et le deuxiéme a trait a la forme
dans laquelle sont exprimées les relations découvertes. En effet. plusieurs de ces relations sont exprimées
dans un langage naturel sans aucun formalisme ou technique de présentations de connaissance.

— Hetzel [1993], en utilisant la métrique KLOC. a fait des investigations pour conclure quiil y a
une corrélation de 0,82 entre KLOC et I'effort réel de développement, et que seulement 12% des
prédictions de I’effort sont & 20% de leurs valeurs réelles. Autrement dit, prés de 9 projets sur 10
ont un effort correctement prédit.

— Bastli et Perricone [1984] ont trouvé une relation évidente entre la mesure de la complexité du
logiciel et les erreurs découverte durant le développement et la phase opérationnelle.

— Khoshgoftaar et ses collégues [1990] ont rapporté qu’il y a une relation étroite entre la complexité
et le nombre de changements causés par les erreurs trouvées plus tard dans les phases de test et

de validation.
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— Basili et Perricone [1984] et Kafura et son équipe [1988] ont conclu a I’existence d’une relation
linéaire entre mesures de complexité et nombre d’erreurs. La méme conclusion 2 été plus tard
confirmée par Khoshgaftaar et ses collaborateurs [1990] et par Henry et ses collaborateurs [1990].

— Schach [1993] a soutenu que le nombre de lignes de codes est une bonne mesure pour prédire le
nombre de défauts. Il a aussi ajouté que si un programmeur croit qu’une ligne de code a 2% de
chance de contenir une faute, alors un module de 100 lignes de longueur a tester est sensé contenir
deux fautes.

— Takahashi [1996] affirme I’existence d’une relation linéaire entre d’une part la fréquence de chan-
gement dans les spécifications du programme, I’expérience du programmeur, le volume du docu-
ment de conception et d’autre part, le taux d’erreurs.

— Akiyama [1971] a développé des équations de régression pour prédire le nombre de défauts,
le nombre de décisions C, le nombre de sous-routines J et une variable composée C+J. La
premiére €quation, par exemple, prédit le nombre de défauts A partir du nombre de lignes de
code (LOC). De cette équation, on peut déduire qu'un module de 1 KLOC (1 000 lignes de code)
est sensé avoir approximativement 23 défauts. Une des équation de Akiyama est de la forme
D = 4,864 0,018LOC. ot D représentant le nombre de défauts.

- Halstead [1977] a proposé de prédire le nombre de défauts d’un programme a partir d’une mé-
trique de volume V. Cette derniére est définie. comme les autres métriques de Halstead, en fonc-
tion du nombre d’opérateurs et du nombre d’opérandes dans un programme. Le nombre de défauts
est prédit par I’équation suivante : D 3—(-‘)'00, avec 3 000 indiquant le nombre moyen de discrimi-
nations mentales entre des décisions faites par le programmeur.

— Lipow [1982] utilise la théorie de Halstead et intégre le calcul de V dans une équation de pré-
diction de la densité de défauts 2 partir du nombre de lignes de code & = Ao+ A LogLOC +
A2Log2LOC. ou les coefficients A; sont dépendants de la moyenne de nombre d’opérateurs et
d’opérandes par lignes de code pour un langage particulier. Par exemple, pour Fortran, Ag -
0.0047. A} = 0.0023 et A> = 0,000043.

~ Lounis, Sahraoui et Melo [1998] ont vérifié I’hypothése selon laquelle certaines formes de cou-
plage (mesures de couplage) ont un impact direct sur la propension des classes OO a engendrer

des erreurs (error-proneness). lls ont défini une relation entre le couplage et un attribut important
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de la qualité du logiciel qui est I’error-proneness.
— Mao, Sahraoui et Lounis [1998] ont utilisé I’apprentissage et particuliérement les arbres de déci-
sion pour prédire la réutilisabilité des programmes OO.
Ces travaux sont présentés a titre d’exemples. Ils ne couvrent ni toutes les activités de la prédiction ni ses
différentes techniques. Par ailleurs, une autre liste non exhaustive accompagnera, dans la section 3.6.2,
la présentation des techniques utilisées pour différentes activités de la prédiction. Toutefois, nous notons
qu’un modele de prédiction peut étre disponibles sous forme de relations, de régles ou d’affirmations

exprimées dans un langage naturel comme le montre certains des exemples présentés ci-dessus.

3.5.3 Validation de la prédiction

Un systéme de prédiction est valide, s’il produit des prédictions exactes [Fenton et Pfleeger. 1997].
En effet, valider un systéme de prédiction dans un environnement donné consiste a évaluer la perfor-
mance du modéle sur des observations dont la valeur de sortie est connue (données de test ou d’éva-
luation). La validation d’un systéme de prédiction est identique a celle d’un résultat d’un apprentissage

telle que nous la décrivons dans le chapitre 2.

3.5.4 Critéres d’évaluation d’un modé¢le de prédiction
3.54.1 Etatde Part

lannino et ses collégues [1984] ont proposé un ensemble de critéres pour évaluer les modéles de
fiabilité. Ces critéres sont aussi applicables aux autres modéles, sauf que leur importance varie d’une
caractéristique de qualité & une autre (fiabilité, facilité de la maintenance. effort, stabilité). Les critéres
d’évaluation proposés sont :

— la capacité prédictive : ¢’est la capacité du modele a prédire la valeur de leur sortie d’une maniére

exacte (avec le minimum d’erreurs).

— la possibilité prédictive : ¢’est la possibilité du modele a prédire avec une exactitude satisfaisante
les quantités (les valeurs de variables externes) nécessaires pour bien contrdler le développement

et les phases opérationnelles, c’est le nombre de variables que le modéle peut prédire
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— la qualité des hypothéses : c’est le degré de concordance et de consistance des hypothéses avec la
réalité logique et a partir d’un point de vue du génie logiciel.

— Uapplicabilité : c’est le degré d’applicabilité du modele a différents produits logiciels ayant diffé-
rentes propriétés (taille, structure, domaine d’application, fonction, etc.).

— la simplicité : c’est le degré de simplicité du modele qui doit étre simple en tenant compte de
trois aspects: (1) avoir une collecte de données (pour déterminer les paramétres des modéles)
simple et peu coliteuse ; (2) avoir des concepts simples et ne pas exiger une connaissance mathé-
matique profonde de la part des développeurs afin de simplifier la compréhension ; (3) étre préta

Pimplémentation sous forme d’outil d’aide 2 la décision.

Les critéres d’évaluation des modeles de fiabilité décrits sont présentés dans I’ordre d’importance pro-
posé par le groupe d’lannino. Cet ordre refléte un point de vue purement académique. Ceci a poussé Kan
[1995] & proposer un ordre basé plutét sur un point de vue de praticien en génie logiciel. Le nouvel ordre
de Kan donne plus d’importance 2 la simplicité et a la qualité des hypothéses aprés la capacité prédic-
tive et moins d’importance a I"applicabilité et a la possibilité prédictive (nombre de variables externes
prédites).

La simplicité et la transparence d’un modeéle. a la différence de sa complexité et de la difficulté de
son interprétation. sont des critéres importantes pour 1’acceptation des modéles. En effet, les modéles de
prédiction s’adressent en premier lieu aux gestionnaires et aux responsables de projets. Toute décision
découlant des modéles doit étre clairement justifiée pour permettre i ces derniers d’entreprendre les
actions correctives nécessaires. Andrew et ses collegues [1997] jugent que la simplicité des formules
mathématiques et leurs facilités d’étre comprises sont des facteurs de réussite des modeles de prédiction.
Ils affirment qu’un modéle sans sémantique qui lui soit attaché est trés susceptible d’étre refusé.

Plusieurs efforts sont investis en ce qui a trait au probléme de calibrage et d’adaptation des modéles.
L’objectif de ces efforts est d’élargir leurs applicabilités. En particulier, les versions de COCOMO in-
termédiaire et de¢ COCOMO 11 ne sont autres que des améliorations pour permetire leur utilisation par
une large gamme de clients. Aussi, I’applicabilité des points de fonction d’ Albrecht est I’une des raisons

d’ére d’IFPUG (International Function Point User Group).
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3.5.4.2 Proposition d’un ordre de critéres d’évaluation des modéles

A la lumiére de notre précédente analyse, nous proposons dans cette dissertation un ordre d’éva-
luation des modeles qui favorise, successivement, la capacité prédictive, 1a simplicité, et I’applicabilité.
La capacité prédictive est considérée avec sa définition commune utilisée dans la littérature [Fenton et
Pfleeger, 1997]. Cependant, nous considérons dans la définition de la simplicité d’un modéle principa-
lement sa capacité d’expliquer les relations de causalité entre caractéristiques de la qualité et métriques.
En d’autres termes, nous nous intéressons a la capacité d’aider dans le processus de la prise de décision.
Nous regroupons dans la simplicité d’un modéle, la facilité de son interprétation, la facilité de son utili-
sation et encore sa transparence (visibilité des connexions entre les entrées et les sorties des modéles).
Dans la suite nous utiliserons « la facilité de son interprétation » pour désigner la simplicité.

Le critére d’applicabilité, également désigné dans notre dissertation par I’expression « capacité de
généralisation », est la possibilité d’appliquer le modéle dans diverses circonstances en maintenant une
capacité prédictive satisfaisante. Ceci peut étre réalisé par le biais d’un calibrage, par exemple, ou par
divers moyens d’adaptation. L'applicabilité est alors la capacité du modéle a s’adapter et 2 résister. en

gardant une capacité prédictive satisfaisante, au changement de I’environnement.

3.6 Techniques de construction des modeles de prédiction

La construction de modeles prédictifs de qualité du logiciel est une tache complexe qui peut impli-
quer plusieurs techniques dans le but de produire des modeéles ayant une bonne prédiction. Ces tech-
niques peuvent étre basées sur I'opinion d’experts, sur V’analogie. sur la décomposition. sur les statis-
tiques ou sur des méthodes d’apprentissage. Nous nous intéressons, dans ce présent travail. aux deux
dernieres familles de techniques, vu leurs utilisations répandues.

Nous rappelons que nous abordons de nouveau le sujet de la modélisation de la qualité, mais dans
un objectif de prédiction. Et comme nous I’avons mentionné dans la section 3.4, nous nous intéressons,
dans cette section. a la modélisation basée sur I’approche adhoc identifiée par Fenton et Pfieeger [1997].
En effet, les techniques de construction sont empruntées généralement au domaine de la statistique ou

au domaine de I’apprentissage.
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3.6.1 Techniques statistiques

Les techniques statistiques essayent, dans I’ensemble, de trouver une formule mathématique ex-
plicite qui exprime la relation entre les variables d’entrée d’un modgle et ses variables de sortie. Les
modeles qui en résultent sont basés généralement sur des équations de régression.

Ces techniques sont trés utilisées dans la prédiction en général et dans celle visant des facteurs
€conomiques et financiers en particulier. Ce type de prédiction aide a comprendre le marché et par
conséquent 4 prendre des décisions de type « A quel moment dois-je me retirer du marché ». Cette
tendance a influencé la prédiction de la qualité du logiciel. En effet, les premiers travaux de prédiction
ont concerné les facteurs économiques du logiciel tel que I’estimation du coiit.

Parmi ce type de techniques, on trouve la régression linéaire (RL), avec ses variétés, I'analyse dis-
criminante (ADis), la régression logistique (RLog). A cette liste non exhaustive, nous pouvons ajouter,
I"analyse en composantes principales (ACP) qui a été impliquée souvent comme un prétraitement per-
mettant un meilleur choix des variables d’entrée. Une description sommaire des principales techniques
de régression est donnée dans I’annexe B.1.

Ces techniques ont une popularité considérable comme en témoignent de nombreux travaux de pré-
diction de la qualité du logiciel. En effet. la régression linéaire a été employée pour prédire le nombre de
changements correctifs [Khoshgoftaar et al., 1992; Khoshgoftaar et al.. 1993]. I'analyse discriminante a
€té appliquée pour détecter les modules contenant des défauts [Khoshgoftaar et Szabo. 1994a: Munson
et Khoshgoftaar, 1992] et la régression logistique a été employée pour identifier lcs composants a haut

risque {Briand et al., 1993b; Briand et al.. 1993a].

3.6.2 Techniques d’apprentissage

Les techniques d’apprentissage sont utilisées dans la prédiction de la qualité du logiciel dans le but
de surmonter certaines limitations des méthodes statistiques qui concernent surtout les caractéristiques
irréguliéres de données servant a la construction ou 2 la validation des modéles prédictifs. Ces techniques
essayent de trouver des régularités dans les données pour pouvoir exprimer des régles. des expertises,

des connaissances, des jugements d’experts. etc.
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Q Activité de prédiction Techniques utilisées Références
Identification des modules a haut risque PG [Evett et al., 1998]
RN [Hong et Wu, 1997]

[Khoshgoftaar et al., 1995b])
[Khoshgoftaar et al., 1997]

[Lanubile et Visaggio, 1997)

RBC [El Emam et al., 2001a)
[Ganesan et al., 2000]
AD {Briand et al., 1992]

[Porter et Selby, 1990a]

AC [de Almeida et Matwin, 1999]
PLI [Cohen et Devanbu, 1997] o
Prédiction de la taille RN,PG [Dolado, 2000]
| Prédiction du coiit AD [Briand et al., 1992] _
RBC [Briand et al., 1999]
C RB [Chulani et al., 1999] a
Prédiction de I’effort de développement RBC [Shepperd et Schofield, 1997]

[Vicinanza et «l.. 1990]

AD,RN [Srinivasan et Fisher, 1995]

AG avec RN [Shukla, 2000]

RN,RBC [Fenton et Pfleeger, 1997) N
Prédiction de I’effort de maintenance RN.AD [Jorger_lsen, 1995}
Prédiction et analyse de ressources AD [Selby et Porter, 1988)
Prédiction du coiit de correction AD.PL _ [de Almeida et al., 1998] |
Prédiction de la fiabilité RN [Karunanithi et al., 1992}
Prédiction de défauts RB [Fenton et Neil, 1999a]
Prédiction de la facilité d’utilisation AD {Mao et al., 1998]
Prédiction de la date de la prochaine version RN [Dohi et Osaki, 1999] N
Prédiction de Ia testa_bilité RN | [Khoshgoftaar et al., 2000] -

TAB. 3.1 - Activités de prédiction utilisant les techniques d ‘apprentissage
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Elles tiennent compte de I'intelligence de I’humain, par exemple, de la facon d’exprimer des opi-
nions ou de la capacité a comprendre les relations entre les attributs de la qualité d’un logiciel. Parmi ces
techniques nous citons les arbres de décision (AD), le raisonnement a base de cas (RBC), les réseaux et
les classificateurs bayésiens (RB et CB), la programmation et les algorithmes génétiques (PG et AG),
les réseaux de neurones (RN) et la programmation logique (PL). Une description sommaire de certaines
de ces techniques est donnée dans I'annexe B.2.

Le tableau 3.1 extrait d’une étude sur I’état de la pratique des techniques d’apprentissage en génie
logiciel [Zhang et Tsai, 1986] présente un ensemble d’utilisations des techniques d’apprentissage pour
construire des modeles de prédiction. Ces utilisations montrent les tendances de la modélisation de la

qualité de logiciel.

3.7 Problémes de la prédiction de la qualité du logiciel

Dans cette section, nous abordons ce que nous considérons comme les principaux problémes de
la prédiction de la qualité du logiciel. En analysant ces problémes, nous remarquons qu’ils sont liés

généralement a I’un des facteurs suivants :
— I’environnement de construction et d’application du modéle de prédiction ;
- les hypotheses considérées lors de la construction du modéle :
— les caracténistiques de la technique de modélisation (construction) ;
— la capacité prédictive du modéle ;

- les données de construction du modéle.

3.7.1 Problémes liés a ’environnement

Un des problémes fondamentaux de la prédiction de la qualité du logiciel est di 2 la difficulté de
la prise en compte de la variation de ’environnement. Cette variation prend plusieurs formes, elle peut
étre causée par des changements au niveau du processus de développement, du style et des concepts de
programmation, des domaines d’applications des logiciels, etc.

Par exemple, les conditions sous lesquelles Akiyama a développé son modéle de régression pour

prédire le nombre total de fautes n’ont aucune relation avec les environnements de programmation
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contemporains [Fenton et Neil, 1999a]. Au sein d’'un méme environnement, on peut avoir des variations
qui sont causées par 1’évolution a court terme des organisations, pour faire face aux pressions techno-
logiques dans le milieu du logiciel. A titre d’exemple, Humphrey [1989] rapporte que dans la méme
organisation, la densité des fautes peut varier de 1 a 10 fois. Cette variation est attribuable, en grande
partie, a I’évolution de I’environnement, se produisant par exemple par I’amélioration des procédures
de test.

En conclusion, le fait qu’un environnement logiciel est en évolution constante doit étre pris en

compte lors de la construction des modéles de qualité du logiciel.

3.7.2  Problémes liés aux hypothéses de la prédiction

L'objectif des modeles de prédiction est de trouver une relation entre le présent (attributs internes
disponibles « priori) et le futur (facteur de qualité mesurable a posteriori). Pour simplifier la réalisation
de cet objectif, les chercheurs formulent des hypothéses, en supposant par exemple. que le modéle est
une relation linéaire entre les variables et que les attributs « prédicteurs » sont indépendants les uns
des autres, ou encore, en supposant que le temps de réparation des erreurs est négligeable : hypothése
utilisée dans la plupart des modeles de fiabilité. Plusieurs hypothéses sont valables dans certaines cir-
constances. mais elles ne le sont pas dans d’autres. Certaines hypothéses sont rarement réalistes comme
I"indépendance de tous les attributs d’entrées [Kan. 1995]. Par exemple. I’examen de certains modéles.
par Breslawski et Subramanian [1989] et par Pfleeger [1989], a montré que les facteurs de coiit du

modele COCOMO ne sont pas indépendants comme ils sont supposés | étre.

3.7.3 Problémes liés aux techniques de modélisation

Des études ont été effectuées sur les structures des modeéles de prédiction et sur les techniques de
leur construction ont révélé plusieurs raisons derriére I’échec des modéles 2 atteindre leurs objectifs.
Ces raisons sont directement liées aux limitations des techniques de construction des modéles [Fenton
et Neil. 1999a; Fenton et Ohlsson, 2000; Gray et MacDonell, 1997]. En effet. plusieurs problémes de la
prédiction sont hérités directement des techniques utilisées pour construire les modéles. La plupart des
techniques présentent une portée limitée décrite sous forme d’hypothéses restrictives et non réalistes.

Nous présentons dans ce qui suit quelques exemples de limitations des techniques de construction.
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La régression linéaire est encore parmi les techniques les plus utilisées. Pourtant elle présente plu-
sieurs limitations. Une étude critique des approches basées sur la régression a été menée par Fenton
[1999a], dans laquelle il a montré plusieurs problémes comme la multi-colinéarité, la suppression non
Justifiée des points de données, I’ utilisation des données transformées a la place des données originales,
la distribution uniforme exigée de données, etc. Ces problémes sont détaillés dans [Fenton et Neil,
1999a].

Les réseaux de neurones se comportent comme des boites noires car ils ne fournissent pas une
explication concernant la maniére dont les sorties du modéle sont obtenues. Ils souffrent aussi d’un
probleme appelé I"oubli catastrophique: quand il est entrainé sur de nouvelles données, le RN perd ses
connaissances existantes [Robins, 1995].

Avec les systemes flous, il est difficile de garantir une haute capacité prédictive sans perdre la facilité
d’interprétation du modele. Ce probléme apparait quand on construit un modéle avec un trés grand
nombre de régles [Gray et MacDonell, 1997].

Les modeles basés sur le raisonnement & base de cas sont connus par leur intolérance au bruit
de données [Breiman et al., 1993]. Aha [1991] rapporte que la création de ce type de modéle n’est
pas une tache triviale & cause du choix difficile de la fonction de similarité qui influence fortement la
performance du modéle.

Les arbres de décision présentent aussi un probléme connu sous le terme dinstabilité {Takahashi
et al.. 1997]. En effet un petit changement dans 1’ensemble d’entrainement peut provoquer un grand

changement dans la structure de I'arbre.

3.7.4 Problémes liés a la difficulté d’interprétation des modéles

Ces problemes concernent I’incapacité d’un modeéle i expliquer ses prédictions. Les modéles expri-
més par des formules mathématiques sont souvent mal compris par les utilisateurs, surtout lorsqu’ils
mettent en jeu plusieurs variables. Parfois, on perd les traces des attributs originels lorsque ces derniers
subissent des transformations (logarithmique par exemple). La capacité d’explication d’un modéle est
un facteur principal qui influence grandement son acceptation.

Avec I’établissement d’une liaison claire et explicite entre les attributs d’entrée et le facteur prédit de

qualité, I'utilisateur peut étre aidé a prendre une décision en dirigeant, éventuellement, ses efforts vers le
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perfectionnement d’un attribut interne en particulier. Andrew et ses collégues [1997] affirment que sans
sémantique claire attachée 4 un modgle, on ne peut pas atteindre un niveau satisfaisant de validité de ce
dernier. Dans cette perspective, nous pouvons donner I’exemple des réseaux bayésiens qui sont basés sur
I’équation de la sémantique globale (voir 1’équation B.6) qui garantit cette interprétation explicite. En
effet, la structure et la procédure de construction des RB sont basées sur cette équation qui préserve les
relations de causalité (voir {Fenton et Neil, 1999a; Fenton et al., 2002]) entre les attributs de la qualité.
Ceci dote un modele basé sur les probabilités bayesiénnes (RB ou CB), d’une capacité d’explication

précise, explicite et en méme temps réaliste.

3.7.5 Problémes liés a la capacité prédictive

-

Bredero et ses collegues [1989] ont effectué plus d’une vingtaine d’études sur I'évaluation de la
capacité prédictive des modeles de prédiction de I’effort et de la durée. Ces études ont amené aux deux
résultats suivants :

1. Les valeurs réelles sont tres différentes des valeurs prédites, méme avec des valeurs connues et

non estimées du nombre de lignes de code.

2. Différents modeles donnent des prédictions trés différentes pour les mémes valeurs d’entrée.
Pareillement. dans le cas de la fiabilité. nous citons I’étude eftectuée par Abdel-Ghaly [1986] qui a mon-
tré une grande variation des comportements de différents modéles sur le méme ensemble de données.
Plus de détails sur cette étude seront donnés dans le chapitre 4.

Ces études sur la capacité prédictive ont abouti a deux conclusions communes trés importantes : La
premiére concerne la relation étroite entre la capacité prédictive d’un modéle et les données. En effet,
Abdel-Ghaly et ses collegues concluent que la capacité prédictive d’un modéle varie d’un ensemble
de données 1 un autre. Fenton [1997] ajoute qu’un modéle qui produisait de bonnes prédictions dans le
passé n’est pas garanti de garder les mémes performances dans le futur. Ceci est attribuable a I"évolution
des données qui suivent I’évolution de ’environnement (voir section 3.7.1).

La deuxiéme concerne le choix d’un modele. En effet, plusieurs techniques de mesure de la capacité
prédictive peuvent aider dans la décision du choix d’un modéle, mais elles ne peuvent pas indiquer

définitivement le meilleur modele pour des circonstances futures a priori inconnues.



VoY

Vo

CHAPITRE 3. EVALUATION ET PREDICTION DE LA QUALITE DU LOGICIEL 65

3.7.6 Problémes liés aux données

La prédiction de la qualité est une problématique essentiellement empirique. Lorsqu’on parle d’un
modele de la qualité du logiciel, plusieurs problémes sont a résoudre par des expérimentations et par des
observations de la pratique réelle. On a besoin de données pour représenter, abstraire, analyser et valider
les relations et les phénomeénes observés. Les données sont cruciales, au moins pour construire et valider
les modeles de prédiction. Malheureusement, la pénurie de données sur de vrais systemes logiciels
constitue un obstacle qui empéche d’atteindre un niveau de maturité acceptable pour la discipline de la
prédiction de la qualité du logiciel.

Méme si la prédiction de la fiabilité nécessite une collecte de données plus simple que les autres
aspects de la qualité et qu’elle a déja concentré sur elle I’intérét de plusieurs chercheurs, Littlewood
montre que seulement une poignée de données est publiée sur le probléme de la croissance de fiabilité
[Littlewood, 1991]. Le probléme est plus sérieux dans la prédiction des autres facteurs de la qualité.

Parfois, la pénurie de données est due A un probléme de confidentialité. Certaines organisations sont
réticentes envers I’acces a leurs données. par crainte de perdre la bonne réputation de leurs produits. Une
autre raison trés valable est le manque d’expertises et d’outils nécessaires pour la collecte de données,
ce qui rend la tiche complexe et coiiteuse.

Les données sur la qualité du logiciel, lorsqu’elles sont disponibles. ont des caractéristiques qui
rendent leurs analyses difticiles. Ces caractéristiques comprennent les données manquantes, le grand
nombre de variables (dimensions). les valeurs extrémes, la petite taille d’échantillons et la forte colinéa-
rit€ entre les variables. Elles rendent le processus de modélisation de la qualité beaucoup plus difficile et
les modele dérivés moins performants. Certains de ces problémes peuvent étre traités par ’application
de techniques, comme les transformations de variables ou I’analyse en composantes principales, alors
que d’autres sont difficiles a résoudre. comme les données manquantes et la taille réduites des ensembles
de données [Gray et MacDonell, 1997].

Un autre probléme qui concerne la représentativité des données est associé généralement a la taille
réduite des ensembles de données disponibles sur la qualité et techniques d’échantillonnage utilisées.
Ce probléme est principalement a I’origine de I’inadéquation des modéles. Ceci est di au fait que les

-

modeles sont construits i partir d’échantillons non représentatifs de I'environnement. L’ application d’un
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modele a un ensemble de données issues d’un nouvel environnement différent de celui ot le modéle a
€té construit, suppose que les nouvelles données sont assez bien représentées par Pensemble des don-
nées de construction (ou d’entrainement). Cette hypothése est trés loin d'étre réaliste. Kemerer [1993]
conclut dans son étude sur les modéles d’estimation du coiit que le fossé entre les valeurs prédites et les
valeurs réelles varie de 85% a 610% lorsque le modele est appliqué dans un environnement différent de
celui de son développement. Ce probléme nous améne 2 parler de la capacité de généralisation du mo-
déle car propriété du modele dépend étroitement de Ia représentativité des données de construction. En
soulignant que la représentation de toutes les circonstances est un objectif irréaliste, nous comprenons
€videment qu’il n’y ait pas de modéles universels, et nous pouvons viser des compromis de généralisa-

tion d’un modéle (voir la section 4.4).

3.8 Approches d’amélioration de la prédiction

Face aux problémes de la prédiction présentés dans la section précédente, plusieurs directions sont
suivies dans le but de surmonter certaines de ces limitations. Des efforts sont fournis pour améliorer la
capacité prédictive des modéles, augmenter leurs capacités d’explication, palier au manque de données
de construction, etc. Ces efforts ont donné naissance & des approches d’amélioration de la prédiction
que nous pouvons classer en trois catégories : (1) des approches basées sur le choix de la technique de
modeélisation ; (2) des approches fondées sur le calibrage et I’optimisation de paramétres du modéle 3

des approches basées sur la combinaison des prédictions de modéles.

3.8.1 Approche basée sur le choix de la technique de modélisation

L'objectif de cette approche est de proposer des technique alternatives qui permettent généralement
a résoudre plusieurs problémes 2 la fois. comme la faible capacité prédictive et la difficulté d’interpréta-
tion des modeles. Cette approche est trés critique envers les modéles statistiques traditionnels basés sur
la régression linéaire. Fenton est I'un des premiers supporteurs de cette voie d’amélioration de la pré-
diction. Elle considére que la cause de la faiblesse des prédictions est I’ utilisation inappropriée de tech-
niques de construction des modeles. Les supporteurs de cette approche suggérent qu’on tient compte du

comportement de la technique choisie vis-a-vis des caractéristiques restrictives des données de construc-
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tion du modele. lls recommandent que le choix d’une technique soit basé sur sa capacité d’exprimer,
d’une maniére logique et appropriée au domaine du génie logiciel, les connaissances extraites partir
des données. Cette maniére comprend la garantie d’une sémantique claire des relations exprimées par
le modele, la prise en compte de la notion d’incertitude nécessaire pour mener un discours réfléchi et
réaliste sur la qualité, etc. (voir [Fenton et al., 2002; Gray et MacDonell, 1997; Sahraoui et al., 2002]).
Nous rappelons qu’une meilleure capacité prédictive est un objectif commun de toutes les tentatives
d’amélioration de la prédiction, entre autres, I’approche que nous développons dans ce travail. En ef-
fet, plusieurs chercheurs travaillent sur I’amélioration de la prédiction en adoptant cette approche, nous
mentionnons & titre d’exemple, Fenton, Khoshgooftar, Sahraoui. Dans ce qui suit, nous allons présenter

de bréves descriptions de certains de ces travaux.

3.8.1.1 Travaux de Fenton et son équipe

Fenton constate qu’un probléme majeur de la prédiction est I'utilisation inappropriée des méthodes
de construction des modeles. Dans plusieurs de ses écrits, Fenton [1997; 1999a; 2000; 2002] critique
fortement les mesurages employant des opérations statistiques. 11 qualifie ces modéles de naifs parce
qu’ils ignorent les relations causales entre des attributs internes et les attributs externes de la qualité. Ces
modeles utilisent naivement la taille et de la complexité. par exemple. sans une validation rigoureuse
qui montre que ces mesures sont appropriées 2 la prédiction d’un facteur particulier de la qualité. Les
développeurs de ces modeles donnent peu d’attention i la rigueur et au réalisme des hypothéses utilisées
avec la technique de construction. Fenton ajoute que la faiblesse de ces modeles découle, entre autres, de
la confusion entre Ia capacité du modéle i représenter les données historiques et sa capacité de prédire
I’inconnu, de la multi-colinéarité. de la suppression non justifiée des points de données, de I’ utilisation
des données transformées i la place des données originales, etc.

Ainsi, Fenton résume la plupart des problémes de la prédiction dans la naiveté des techniques et de
leur utilisation. Le raisonnement de Fenton permet de développer une grande partie de son approche. 1|
reconnait que les problémes liés aux données et a la complexité d’évaluation de la qualité du logiciel
ne seront pas résolus facilement. Cependant. il croit que 'utilisation d’une technique probabiliste est

une piste vers la résolution des problémes de la prédiction. Ces méthodes sont basées sur les réseaux
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bayésiens, décrits dans la section B.2.4. Les avantages des RB comprennent, selon Fenton [1999a] :

— la spécification de relations complexes en utilisant les expressions basées sur les probabilités

conditionnelles ;

— Tutilisation de I’analyse de type « quoi-si » ;

la facilité de comprendre les enchainements des raisonnements apparemment contradictoires et
complexes, par I’intermédiaire d’un format graphique ;

— la modélisation explicite de I’incertitude et de I’ignorance accompagnant les estimations ;

la possibilité de la prédiction malgré les données incomplétes, ou manquantes.

Fenton [1999a] présente un prototype d’un RB développé dans le but de montrer le potentiel des RB.
Avec son exemple de RB, Fenton ne prétend pas résoudre tous les problémes des modéles tradition-
nels naifs, mais il montre la possibilité de combiner différentes écoles de pensées sur la prédiction des
défauts, dans un seul modéle. Ce réseau contient plusieurs noeuds représentant des attributs couvrant
la phase de spécification et la phase du test du cycle de vie d’un logiciel. Les noeuds représentant les
efforts et la complexité prennent les états suivants : « trés haut ». « haut », « moyen », « bas » et « trés
bas », les noeuds représentant les nombres de défauts prennent des valeurs entiéres et celles représen-
tant les densités de défaut prennent des valeurs réelles. Les relations entre ces noeuds sont exprimées
sous forme de probabilités qui peuvent étre déterminées suite 2 une analyse de la littérature ou a partir
d’hypotheéses logiques sur la direction et la force de la relation entre les attributs. Ces probabilité sont
organisées dans des tables de probabilités conditionnelles attachées aux noeuds. La figure 3.1 montre
I"allure du modele RB. La prédiction des défauts en utilisant ce modéle consiste i déterminer les valeurs
des noeuds de défauts a partir des états respectives de I’effort de conception, de la complexité du pro-
bleme et de I’effort de test (noeuds racines) et en utilisant les tables de probabilités attachées aux noeuds
non racines (ombrés dans la figure 3.1). La description détaillée de ce prototype peut étre trouvée dans
[Fenton et Neil, 1999a]. Fenton [2000] rapporte qu’il continue de travailler sur de nombreux projets, en

utilisant les réseaux bayésiens, comme méthode pour créer des modéles de qualité plus sophistiqués.

3.8.1.2  Travaux de Khoshgoftaar et son équipe

Khoshgoftaar et son équipe ne s’intéressent pas de la méme facon que Fenton i la sémantique et

aux relations de causalité exprimées dans les modéles. Leur objectif est plutdt d’améliorer la capacité
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effort de conception

complexité du probleme

taille de Conception défauts introduits

nombre de
défauts détectés

densité de défauts
pendant la phase des
tests

densité résiduelle
de défauts

nombre résiduel
de défauts

FIG. 3.1 — Un exemple prototype d’un réseau bayésien développé par Fenton.

prédictive. Leurs travaux contribuent essentiellement 2 I’introduction de certaines techniques dans la
modélisation de la prédiction de la qualité du logiciel, comme le raisonnement a base de cas, la pro-
grammation génétique, les arbres de régression et de décision. les réseaux de neurones et la régression
logistique. Un échantillon de ces travaux est donné dans le tableau 3.1. Avec chacune de ces techniques,
Khoshgoftaar et son équipe essayent d’améliorer un aspect ou de résoudre un probléme pour maximiser
la capacité prédictive par rapport aux techniques statistiques traditionnelles. Parmi ces tentatives nous
relevons ce qui suit.

Pour classifier les modules par rapport  leur propension a générer des fautes, Khoshgoftaar et ses
collégues ont utilisé, entre autre, les arbres de régression |Liu et Khoshgoftaar, 2004] avec lesquels ils
ont pu trouver des résultats satisfaisants.

L'analyse discriminante a été employée pour détecter les modules ayant une faible testabilité. Un
programme a une faible testabilité, si étant donné un ensemble de tests, ces derniers ne sont pas sus-
ceptibles de détecter des fautes. Cette technique a été jugée excellente. Elle a permis de comprendre la

relation entre les attributs d’entrée et la mesure de testabilité [Khoshgoftaar et Szabo, 1994b).
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Les algorithmes génétiques sont employés afin de construire les réseaux de neurones optimisés pour
la détection des modules ayant une grande propension a générer des fautes. Ce regroupement des deux
techniques (AG et RN) a produit des RN plus performants que le meilleur RN construit manuellement
et en un temps plus court [Khoshgoftaar et al., 1997].

Ces contributions sont d’autant plus intéressantes qu’elles permettent d’enrichir Iactivité de la pré-
diction par de nouvelles méthodes.

Dans le méme but d’utiliser méthodes performantes, Khoshgoftaar et ses collégues combinent sou-
vent plusieurs techniques empruntées a I’'IA pour résoudre des problémes qui ne peuvent pas étre
contournés avec une seule technique. En particulier pour estimer I'effort, la logique floue a été com-
binée avec le raisonnement a base de cas (RBC). Ainsi, I'utilisation de la logique floue a permis de
surmonter la limitation du RBC qui se manifeste lorsque les attributs d’un projet sont décrits par des
mesures catégorielles (« petit », « moyen » et « grand »). L’approche obtenue permet d’estimer I’effort,

quelles que soient les mesures utilisées, numériques ou catégorielles [Khoshgoftaar et al., 2002].

3.8.1.3 Travaux de Sahraoui et son équipe

Sahraoui et son équipe s’intéressent 2 I’amélioration de la prédiction en général, en travaillant sur
la prédiction de plusieurs facteurs de la qualité (maintenabilité. stabilité. changeabilité, etc.) et en em-
ployant diverses techniques empruntées de I’IA. A mi-chemin entre les travaux de Fenton et ceux de
Khoshgoftaar, Sahraoui et son équipe s’ intéressent d’une part 3 ’amélioration de la facilité de compré-
hension et de la facilité d’interprétation des modeles et d'autre part i I’augmentation de leurs capacités
prédictives. lls utilisent des techniques comme la logique floue. les arbres de décision. les algorithmes
génétiques et les classificateurs bayésiens pour améliorer les prédictions.

Pour promouvoir I'interprétabilité, les arbres de décision sont employés pour prédire la facilité de
réutilisation des composants logiciels. Par la suite, la capacité prédictive du modéle ainsi construit est
améliorée par un algorithme génétique {Sahraoui et Azar, 1999].

Sahraoui et son équipe [2001] distinguent deux types de techniques de construction de modéles de
prédiction. Le premier type utilise des données historiques et se base généralement sur des analyses
statistiques : les modeles issus de ce type de techniques sont le plus souvent naifs (inefficaces 2 la prise

de décision) a cause de la grande distance cognitive entre les mesures internes et les caractéristiques a
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prédire de la qualité. Le deuxiéme type utilise les connaissances extraites des heuristiques spécifiques
du domaine : les modeles ainsi produits comprennent les opinions d’experts sur les liens entre le facteur
de qualité & prédire et les mesures internes sous forme de relations causales. Mais, malgré le fait que
ces modeles soient enrichis pour supporter la prise de décision, ils restent difficiles 2 généraliser. Dans
Iobjectif d’améliorer la qualité de la prédiction en ciblant, en méme temps, le probléme de la naiveté et
celui de la généralisabilité des modéles, Sahraoui et son équipe ont proposé une approche d’extension
des modéles naifs obtenus par des techniques statistiques. L’idée de cette approche est d’intégrer, dans
ces modeéles naifs, des heuristiques spécifiques du domaine. Ces heuristiques sont des affirmations ba-
sées sur des prépositions floues, comme « éviter les méthodes longues » au lieu « d’éviter les méthodes
dont la longueur est supérieur 2 50 lignes » pour éviter un engagement sur la valeur du seuil (50) qui
dépend de plusieurs facteurs liés a un contexte particulier. L’intégration des deux raisonnements (flou
et classique) dans un seul modéle est réalisée par la transformation du modéle naif (statistique) en un
modele naif flou, pour enfin étendre ce dernier en utilisant les heuristiques du domaine. La figure 3.2 ré-
capitule I’approche globale de cette transformation d’un modéle naif en un modgle flou causal [Sahraoui

et al., 2001].

Fuzzification des
entrées

Données Fonction d’appartenance

Medel naif Modele naif flou

Extension du modéle

n . Modele causal flou
{dérvation de regles)

Heuristiques du domaine

FI1G. 3.2 — Approche de transformation du modéle naif au modéle causal.

Sahraoui et son équipe [2002] présentent un cadre de construction et d’utilisation de modéles de
prédiction de la qualité basés sur les régles. Pour contourner le probléme des valeurs seuils connu dans

les modeles de régles classiques, ce groupe utilise une technique basée sur la logique floue. Les modéles
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dérivés par ce cadre ont une meilleure performance et ils sont plus facile a interpréter. Ces modéles sont
étendus par des heuristiques du domaine afin de les utiliser dans la prise des décisions.

Dans un autre travail [Grosser et al., 2003] au sein de la méme équipe on propose une approche de
construction des modéles prédictifs basée sur le raisonnement i base des cas. Ce travail traite le cas la
stabilité des classes OO. L’approche proposée permet de contourner de I’insuffisance des connaissances
théoriques sur la stabilité. Elle cherche les similarités structurelles entre les classes exprimées par des

métriques pour déterminer leurs degrés de stabilité.

3.8.1.4 Conclusion sur Papproche basée sur le choix des techniques

Nous avons présenté trois types de travaux illustrant I’amélioration de la prédiction, qui se basent sur
le choix d’une ou de plusieurs techniques de modélisation. Les exemples briévement abordés utilisent
les réseaux bayésiens. le raisonnement a base de cas et la logique floue. Cependant, I’amélioration de la
prédiction employant des techniques d’1A ne se limite pas i ces travaux présentés ci-dessus. D autres
travaux utilisant la programmation génétique, la programmation logique. les arbres de décisions, les

réseaux de neurones, etc. (voir [Zhang et Tsai, 1986]) peuvent s’inscrire sous la portée de cette approche.

3.8.2 Approche basée sur le calibrage

Comme nous I"avons présenté dans la section 3.5.4.1, I'étude de Kemerer a relevé que les estima-
tions du cofit variaient de 85% a 610% entre les valeurs prédites et les valeurs réelles. En revanche. par
la suite d’un calibrage. le modéle d’estimation est significativement amélioré et son erreur varie seule-
ment entre 50% et 100%. Le calibrage a pour objectif d’améliorer la capacité prédictive d’un modéle,
surtout lorsque ce dernier est sur ajusté®. Le calibrage est effectué lorsque un modéle est appliqué dans
un nouvel environnement, autre que celui ot il a été développé. Il consiste ainsi a déterminer les valeurs
d’un ensemble de paramétres d’un modéle existant dans le but d’améliorer sa performance (capacité
prédictive). Ces paramétres peuvent étre des facteurs multiplicatifs des coefficients d’une régression,
des seuils d’attributs ’, etc. Certains définissent le calibrage comme une action de configuration ou de

spécialisation d’un modéle générique. Cette technique a été initialement utilisée pour les modéles d’es-

6. Un modele sur ajusté (overfiried) signifie que la capacité prédictive du modéle est bonne sur les données d’entrainement,
mais faible sur les données de test.
7. Comme les constantes utilisées dans les noeuds internes d'un arbre de décision.
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timation du coiit et de I’effort, puis pour les modéles de la fiabilité afin de réduire le bruit dans les
prédictions. Dans la littérature, Fenton présente des techniques sophistiquées de calibrage pour le cas
de la fiabilité [Fenton et Pfleeger, 1997]. Par ailleurs, Pfleeger [1998] souligne que ces techniques sont
utilisables pour les autres tiches de prédiction de la qualité du logiciel.

Zuse [1998] considére le calibrage comme une tiche de mesurage. I1 définit le calibrage d’une me-
sure rn comme la modification d’un systéme relationnel numérique 4 I’aide d’une fonction Sftelquem’ =

f(m), sans modifier le systéme relationnel empirique.

3.8.2.1 Calibrage basé sur I’ajustement de paramétres

Ce type de calibrage est utilisé dans le cas des modéles statistiques comme COCOMO. Il consiste 2
ajuster un ensemble de paramétres du modéle pour I’adapter a un environnement particulier. Plusieurs
modéles commerciaux d’estimation du coiit de développement comme FAST, PRICE et SEER sont
congus pour servir d outils d’estimation pour une large gamme d’organisations. Le calibrage. dans ce
cas, est nécessaire pour augmenter la capacité prédictive du modéle générique en le « spécialisant » pour
une nouvelle situation (un contexte d’organisation particulier, voir la section 7.5).

Dans le cas de COCOMO le calibrage ajuste les paramétres « et b de I’équation 3.1 et un ensemble
de facteurs de cott. Malgré un désaccord concernant le nombre de facteurs d’ajustement d’un modéle

du cofit ou de I"effort. les chercheurs s entendent sur la nécessité du calibrage [Goodman, 1993].

3.8.2.2 Calibrage basé sur I’apprentissage par renforcement

Ce type de calibrage est utilisé pour améliorer la prédiction des modéles la fiabilité. Durant un
certain temps du fonctionnement du logiciel. ces modéles sont utilisés de la méme maniére. sans aucun
ajustement. Pendant ce méme temps. des défaillances surviennent et des données avec lesquelles on peut
juger la capacité prédictive des modeles sont disponibles. Ces deux sources d’informations constituent
un moyen pour améliorer la capacité prédictive d'un modéle de fiabilité. Cette idée vient du fait qu'on
peut apprendre  partir des défaillances qui surviennent et 2 partir des mauvaises prédictions déja effec
tuées, de leurs natures et de leurs causes. Ceci peut étre fait trés tot, aprés un nombre d’observations.
afin d’améliorer les prédictions futures. Ce processus est appelé re-calibrage |Fenton et Pfleeger, 1997],

il se base sur le diagramme u-plot. Les détails sur cette technique peuvent étre trouvés dans [Fenton et



A

CHAPITRE 3. EVALUATION ET PREDICTION DE LA QUALITE DU LOGICIEL 74

Pfleeger, 1997], [Brocklehurst et al., 1990] et [Denton, 1999].

3.8.2.3 Calibrage basé sur les algorithmes génétiques

Ce calibrage est utilisé par Azar [2004] pour améliorer la capacité prédictive des modéles de stabilité
de composants logiciels (classes).

Un modéle est un ensemble de régles de classification et chaque régle est un ensemble de condi-
tions associées 2 une réponse de la forme, « S DIT < 6 OU coh > 0,2 ALORS instable (composant
instable)». Azar utilise une fonction de calibrage fondée sur les opérateurs d’un algorithme génétique
pour dériver un modele adapté un environnement particulier. Ce processus de calibrage consiste 2 re-
combiner les conditions des régles, 8 modifier les valeurs seuils des conditions ou a modifier la réponse

d’une régle. Ceci sert a améliorer la capacité prédictive du modéle calibré.

3.8.3 Approche basée sur la combinaison

La combinaison des modéles est une approche trés utilisée dans I’apprentissage, précisément dans
le but d’améliorer les prédictions des modéles déja entrainés (existants). Cette approche consiste dans la
plupart des cas a faire la combinaison linéaire des prédictions (sorties) d’un ensemble de modéles. On
utilise souvent des techniques comme celles présentées dans la section 4.6. Le résultat de cette méthode
de combinaison est une prédiction moins biaisée.

Lyu et Nikora [1992] ont examiné quatre méthodes pour combiner différents types de modéles
de prédiction de la fiabilité, notamment les modéles logarithmique, exponentiel et de Littlewood et
Verrall. 1ls ont comparé la performance de la combinaison avec celles des modéles composants 3. Ils ont
trouvé que la combinaison a permis une meilleure capacité prédictive. Quatre méthodes ont été utilisées
pour combiner trois modéles composants afin d’obtenir un modéle composite . Ces méthodes sont les
suivantes :

La premiére est la combinaison linéaire a coefficients égaux (CLE), ol chaque modéle est pondéré
par ﬁ, avec N qui est le nombre de modéles composants (3 dans ce cas).

La deuxiéme est la combinaison linéaire 3 coefficients inégaux (CLI). Pour chaque observation. Ia

8. Un modele composant est un modéle qui participe 2 la combinaison.
9. Un mod¢le composite est le modéle formé par la combinaison des modéles composants.
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moyenne pondérée des trois prédictions composantes est calculée en favorisant la médiane des prédic-
tions. En effet, pour la combinaison de trois modgles, la plus faible prédiction ainsi que la plus forte
contribuent par le un sixiéme 2 la prédiction finale et la prédiction médiane contribue par les quatre
sixiemes. Les coefficients sont alors déterminés dynamiquement en se basant sur la prédiction des trois
modéeles.

La troisiéme est la combinaison linéaire orientée médiane (CLM). A chaque observation d’entrée.
la prédiction composante est égale 2 la médiane des prédictions et les autres prédictions sont ignorées.
La détermination de la médiane est dynamique (i chaque observation d’entrée).

La quatriéme est la combinaison linéaire a coefficient dynamique (CLD). C’est la méthode la plus
performante selon Lyu et Nikora [1992]. Cette combinaison utilise la tecnnique de la variation de la vrai-
semblance « préquentielle » ' pour déterminer les valeurs des coefficients de pondération des modeéles

composants [Denton, 1999].

3.8.4 Conclusion sur les approches d’amélioration

En analysant la littérature, nous constatons que la majorité des approches d’amélioration de la pré-
diction ont pour but la maximisation de la capacité prédictive. Ceci est les cas des approches de ca-
librage et de combinaison. Nous trouvons par ailleurs certains travaux, comme ceux décrits dans les
sections 3.8.1.1 et 3.8.1.3 qui donnent importance & la facilité d’interprétation des modéles. On sou-
ligne dans ces travaux que le modele doit servir d’outil d’aide a la prise des décisions dans le processus
d’amélioration de la qualité du logiciel. On conclut que des modéles causaux. basés par exemple sur les
réseaux bayésiens ou sur la logique floue. sont recommandés pour 1’amélioration la prédiction tout en
garantissant la tragabilité des relations exprimées par le modéle.

Les approches d’amélioration de la prédiction que nous avons présentées visent généralement I’amé-
lioration explicite d’un seul critére d’évaluation du modéle. Cette limitation est plus distingue lorsque
il s’agit d’un critére important comme Ia facilité d’interprétation. Par exemple, une approche basée sur
la combinaison a pour objectif principal I’amélioration de la capacité prédictive, cependant, elle néglige
le critére de facilité d’interprétation du modele. Par consequent, aprés des combinaisons comme celles

présentées dans la section 3.8.3, on ne peut pas savoir quel modéle est responsable de la valeur prédite.

10. Un apergu sur cette technique est présenté dans [Fenton et Pfleeger, 1997].



AT

/“\

CHAPITRE 3. EVALUATION ET PREDICTION DE LA QUALITE DU LOGICIEL 76

Ce manque de tragabilité rend I'interprétation du modéle composite difficile.

Afin de contourner la limitation de ces approches il est question de considérer simultanément plu-
sieurs propriétés des modeles prédictifs. Considérer toutes les propriétés peut s’avérer une tiche trés
difficile, cependant, viser les plus importantes est plus admissible.

L’avantage des approches existantes de combinaison réside dans la réutilisation des connaissances
offertes par les modéles déja construits. Profiter de plusieurs expertises est avantageux pour la capacité
prédictive et la capacité de généralisation du modéle, sauf que les méthodes de combinaisons utilisées
risquent de dérager le critére d’interprétabilité. Une solution envisageable consiste  trouver une mé-

thode de combinaison qui préserve la facilité d’interprétation du modéle composite.

3.9 Conclusion

Ni cette présentation de 1'état de I’art, ni cette dissertation n’aborde la question de mesurer ou de
ne pas mesurer la qualité et ses attributs, car nous considérons que cette question est déja répondue par
plusieurs chercheurs. Durant les derniéres années, plus d’un millier de métriques sont proposées et plus
de 5 000 papiers concernant le mesurage et la qualité ont été publiés [Zuse, 1998]. Pour cette méme
raison, la présente dissertation ne peut pas couvrir toute | histoire ni tout 1’état de I’art de la qualité du
logiciel. avec son mesurage et sa prédiction. Nous avons préféré orienter ce chapitre vers la réalisation
de trois objectifs que nous jugions nécessaires pour le travail présenté.

Ainsi. nous avons abordé I’ historique de la qualité de son mesurage et de sa prédiction dans I’objec-
tif de présenter leur importance et leurs concepts de base. Par la suite. nous avons consacré une grande
partie a la présentation de la modélisation de la qualité et de I’état de I’art du mariage entre la prédic-
tion de la qualité et les techniques empruntées de ’IA. La derniére partie de ce chapitre a discuté les

problémes de la prédiction et les solutions proposées dans la littérature pour I’'améliorer.
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Chapitre 4

CAMP : Approche de combinaison et

d’adaptation des modéles prédictifs

4.1 Introduction

Ce chapitre présente une approche générale de combinaison et d’adaptation des modeles prédictifs
(que nous appelons CAMP) pour améliorer la prédiction de la qualité du logiciel. Nous entendons par
amélioration de la prédiction, la prise en compte d’une ou plusieurs propriétés de modéles prédictifs de
qualité atin de les promouvoir. Pendant que les tentatives d’améliorations existantes (voir section 3.8)
considerent habituellement une seule propriété de modéles, nous travaillons dans notre approche sur la
considération de trois propriétés de modéles. Nous nous intéressons explicitement 2 la capacité prédic-
tive. & la facilité d'interprétation et & la capacité de généralisation'. Notre choix de ces trois propriétés
est justifié dans la section 3.5.4 ou nous proposons un ordre de priorités des propriétés de modéles.
Afin de justifier certains choix d'idées et orientations, nous commengons par présenter les motivations
de notre approche. La premiére section contient une analyse des principales causes du probléme de la
faible capacité prédictive des modéles de qualité. Par la suite, nous précisons, dans la deuxiéme sec-
tion. les objectifs visés par notre approche CAMP. Dans la troisiéme section. nous fournissons une

description formelle du probléme ciblé de combinaison de modéles, tout en tenant compte des objec-

1. Nous rappelons que nous ne prétendons pas i la généralisation absolue, ou 3 I'universalité du modéle. Nous visons Ia
capacité du modéle i supporter au moins I'évolution du contexte d’une organisation en particulier.




N

CHAPITRE 4. CAMP : APPROCHE DE COMBINAISON ET D’ ADAPTATION DES MODELES PREDICTIFS 78

tifs fixés. Dans la quatriéme section, nous passons en revue et discutons les méthodes habituellement
utilisées pour combiner des modeles. Nous consacrons la cinquiéme et la sixiéme section a la descrip-
tion de I’approche CAMP, en présentant ses principes et ses mécanismes. Les techniques utilisées pour
définir les mécanismes et appliquer les principes de CAMP sont présentées dans la septiéme section.
Les concepts de ces techniques ont été décrits dans le chapitre 2, leurs adaptations respectives a notre
probléme dépendraient essentiellement du type des modéles prédictifs de la qualité mis en jeux. Ces
adaptations seront décrites sommairement dans ce chapitre, elles seront détaillée dans les chapitres 5

et 6 portant respectivement sur deux applications de CAMP 2 deux diftérents types de modeles.

4.2 Analyses et motivations

Les modeéles de qualité du logiciel souffrent de plusieurs problémes qui ont été décrits dans le cha-
pitre 3. Dans cette section. nous n’allons pas nous intéresser 2 tous les problémes mais plutdt nous
concentrer sur le probléme de la faible capacité prédictive des modeles. Notre analyse consiste a cher-
cher progressivement les origines de ce probléme pour lui trouver une cause principale que nous pouvons
tenter de résoudre ou contourner. Ainsi, nous choisissons en connaissance de cause, les alternatives les
plus siires qui aménent a la solution la plus appropriée.

En analysant la faible capacité prédictive des modeles (voir la section 4.2.1), deux problemes sont
mis en cause successivement : la faible représentativité de données (voir la section 4.2.2) et la pénurie des
données (voir la section 4.2.3). Par la suite, une alternative de contourner ce dernier probléme (la pénurie
des données) est montrée dans la section 4.2.4 par une comparaison théorique entre la combinaison des
données et la combinaison des modéles. Le résultat de cette comparaison est une prémisse a ['idée

principale de 1’approche CAMP.

4.2.1 Analyse de la faible capacité prédictive

Les expériences montrent que les modeles de prédiction présentent une grande variation vis-a-vis
de leur capacité prédictive [Fenton et Pfleeger, 1997], [Pfleeger, 1998]. En effet, la capacité prédictive

) . . R R .. .
varie d’un modéle 4 un autre et d’un ensemble de données - & un autre. Une expérience mence par Abdel

2 Ensemble de données sur lequel on applique le modele, que nous allons appeler souvent dans cette dissertation « en-
semble d’application ».
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Ghaly dont le but était de comparer plusieurs modéles de fiabilité a montré des &carts importants entre
les prédictions des différents modeles utilisés sur un méme ensemble de données (données de Musa
[Fenton et Pfleeger, 1997]). La figure 4.1 illustre les résultats trouvés {Abdel-Ghaly et al., 1986] avec
les modéles de fiabilité JM, GO, LNHPP, DU et LV (voir section 3.5.2.2 pour plus d’informations sur

certains de ces modéles).

3000
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T 1T 1T T T 1T T T T—71T""T1T
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nombre de défaillances

FIG. 4.1 - Probléme de la capacité prédictive : cas des modéles de fiabilité

De tels résultats sont typiquement décourageants pour les utilisateurs potentiels des modéles de pré-
diction de la qualité, car la capacité prédictive d'un modéle est un critére important pour sa crédibilité
et son acceptation. Une faible capacité prédictive se manifeste de deux maniéres. D’une part, les prédic-
tions sont biaisées car les valeurs prédites sont considérablement différentes des valeurs réelles, D’ autre
part, les prédictions sont bruitées parce que les valeurs prédites de cas similaires varient d'une fagon net-
tement différente de la variation des valeurs réelles correspondantes. Pour une fin comparative, certaines
techniques notamment statistiques, sont utilisées pour analyser la capacité prédictive d’un modéle. Dans
le cas des modéles de la fabilité, Abdel Ghaly suggere le diagramme « u-plot » pour analyser le biais et
la vraisemblance « préquentielle » afin d’analyser le bruit [Pfleeger, 1998].

Ces techniques. comme elles sont décrites par Fenton [1997], aident & comparer les modéles entre
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eux et a décider si un modéle est meilleur qu’un autre pour un ensemble de données particulier. Par
contre, elles ne peuvent pas identifier d’'une maniére définitive le meilleur modele. D’ailleurs, il est
impossible de connaitre, a priori, quel modéle utiliser car le comportement d’un modéle dépend d’une
part de I’ensemble des données sur lesquelles ce dernier va étre appliqué et qui est a priori inconnu
et d’une autre part de la représentativité des données qui ont été utilisées pour entrainer ce modéle

[Abdel-Ghaly et al., 1986; Fenton et Pfleeger, 1997; Denton, 1999].

4.2.2 Représentativité des données

La plupart des travaux analysant les modéles de qualité reconnaissent que la principale cause de
I'inexactitude de ces derniers est le grand écart qui existe entre le milieu ou le modéle est construit et
celui ot le modéle est utilisé. En effet. lorsqu’un modéle est construit  partir d’un ensemble particulier
de données, sa capacité prédictive est a son niveau maximal sur cet ensemble. Lorsqu’il est appliqué
sur un deuxiéme ensemble de données, sa capacité prédictive baisse selon I’écart entre I’ensemble de
construction et celui d’application. Il s’agit du probléme de la représentativité des données utilisées pour
construire le modele. C’est en fait la similarité entre les données de construction et celles d’application
qui fait augmenter ou diminuer cette représentativité. La figure 4.2 montre le cas le plus habituel de
I’écart entre les données de construction et celles d’application. Cet écart est exprimé par une faible
intersection entre I’ensemble D,. de construction et D,, d’application. ¥ représente tout I’espace d’entrée

(données possibles).

1/

données d'entrainement
%/

D, 7

donnécs d'application

FIG. 4.2 - L’écart entre I'ensemble de construction et celui d’application
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Concrétement, les ensembles de données peuvent se ressembler essentiellement dans certains cri-
téres comme la répartition des données dans I’espace, la nature et la taille des systémes logiciels 2 partir
desquels les données sont collectées, la densité de certaines données, etc. Intuitivement, plus Ia taille
des données utilisées pour construire le modele est grande, plus on peut favoriser I’existence de certains
de ces criteres de ressemblance. Ainsi, on augmente la chance d’avoir une grande intersection entre

I’ensemble de construction et d’autres ensembles d’application.

Erreur de généralisation

A

Courbe d'entrainement

S
>
2T Taille de I'ensemble de données
d'entrainement

] Perecccaaiiii i i e e e n e

FIG. 4.3 — Influence de la taille d’échantillon de données d'entrainement sur la performance du modéle

La figure 4.3 montre I’influence de la taille des données de construction sur la performance de
modele (résultats des travaux présentés dans [Kai et Boon, 1997]). Dans cet exemple. si on double la
taille de ’ensemble des données d’entrainement, I’erreur de généralisation diminue et la capacité pré-
dictive du modele augmente, surtout au début du processus d’apprentissage quand la taille des données
est petite (cas habituel en génie logiciel, comme on peut le voir dans section 4.2.3). Avoir un grand
ensemble de données permet une meilleure représentativité grice 2 une diversité et i une plus grande
couverture de I’espace des données. Par conséquent, la combinaison des ensembles de données est un
moyen conventionnel et encourageant? pour produire un meilleur modéle. Cependant, cette solution est

tributaire de la disponibilité de données, un « cauchemar » dans la prédiction de la qualité du logiciel.

3. « Plus il y a de données, mieux c’est ».
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Ceci nous raméne a analyser le probléme de la pénurie de données dans I’espoir de résoudre celui de la

représentativité de données.

4.2.3 Pénurie de données

Malgré la nécessité d’établir des bases scientifiques appropriées en génie logiciel (lois, mesures,
modeles, etc.) et de mener des études empiriques rigoureuses, ce domaine souffre de la pénurie de don-
nées publiées sur des systémes logiciels industriels [Fenton et al., 2002]. En particulier, la modélisation
de la qualité du logiciel en souffre davantage, en dépit de certains efforts précieux d’un nombre réduit de
groupes de recherches qui ont réussi a travailler sur des données provenant de vrais systémes industriels
(voir par exemple [Shen et al., 1985], [Levendel, 1990], [Daskalantonakis. 19921, [Kenney et Vouk,
1992], [Carman et al., 1995], [Kaaniche et Kanoun, 1996], [Khoshgoftaar et al., 1996a]. [Ohlsson et
Alberg, 1996] et [Mao et al.. 1998] ).

Ce probléme de pénurie de données affecte directement la représentativité des ensembles utilisés
pour la construction de modéles de la qualité. En effet, certains chercheurs construisent et valident leurs
modeles sur des petits ensembles de données qui représentent des cas étroitement liés aux particularités
de I'environnement ol ces données sont collectées. Dans des situations pareilles, les modéles produits
sont imprécis, instables et peu généralisables. La pénurie de données est causée par le manque de pro-
grammes de contrdle de la qualité et de méthodologies de collections automatiques de données au sein
des organisations, lui-méme dii en grande partie au cofit élevé des collectes de données. Par exemple, le
laboratoire de génie logiciel de la NASA dépense 15% du coiit du développement de ses projets sur la
collecte et le traitement des données [Chooman, 1983]. Une autre cause de cette pénurie est la réticence
des organisations a divuiguer des données qui peuvent nuire a la confidentialité professionnelle ou a la
réputation de ses produits.

La résolution du probléeme de pénurie de données nécessite un effort considérable sans pour autant
garantir un bon résultat. Cette difficulté réside dans la nature des taches que I’on peut entreprendre pour
vaincre la pénurie de données: on doit sensibiliser les organisations 2 intégrer un programme de qualité,
a développer ou & adopter une méthodologie de collecte, de traitement et de validation de données,
inviter les chercheurs a publier les données qu’ils utilisent pour construire leurs modéles, etc. A court

terme. la réalisation de telles tiches est trés difficile.
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4.2.4 Combinaison de données versus combinaison de modéles

Py

Supposons qu’un ensemble d’échantillons de données soit disponible, une premiére approche intui-
tive est de combiner tous ces échantillons pour entrainer un seul modéle de prédiction plus performant en
utilisant un algorithme d’apprentissage. Cette approche est fondée sur la régle « plus il y a de données,
mieux c’est » [Kai et Boon, 1997]. Une autre approche, qui différe de la premiére par la maniére avec
laquelle les données sont utilisées, entraine un modéle de prédiction sur chaque échantillon de données
puis combine les modéles produits. La premiére approche est appelée « combinaison de données », Ia
deuxiéme est appelée « combinaison de modeles ».

La disponibilité de différents ensembles de données fournit une certaine variation de la représen-
tation des données dans un espace d’observations et les modéles construits séparément, 2 partir de ces
ensembles indépendants de données, deviennent des « spécialistes » dans différentes parties de Pespace.
Par conséquent, la combinaison de ces modéles permet une coopération entre ces spécialistes. Chaque
modeéle a une participation plus ou moins importante, selon la partie de I’espace ot ’on se trouve et se-
lon la fagon avec laquelle la combinaison a été effectuée (voir section 4.6). Cependant, la combinaison
des données réduit la variation de ces derniéres et en forme une représentation globale.

La figure 4.4 est une version modifiée d’une figure proposée dans [Kai et Boon, 1997] qui explique
cette derniére constatation en utilisant la densité des données dans un espace i une seule dimension. Un
algorithme d’apprentissage utilisant des ensembles combinés de données (voir la figure 4.4(b)) produit
toujours un modele avec une bonne performance dans la région de densité élevée (r)) alors que les
régions de faible densité (r; et r3) peuvent étre négligées. c’est-a-dire que la performance du modéle est
faible & I'extérieur de r;. En revanche. les modéles construits a partir des ensembles séparés des données
A et B (voir la figure 4.4(a)) fonctionnent mieux sur leurs régions respectives et particuliérement sur r
et r3. Cette performance est expliquée par la vue plus limitée (concentrée) sur les données que posséde
chacun des modéles.

A titre illustratif. les travaux publiés par Meir [1994] et par Sollich et Krogh [1996] ont comparé la
performance de la combinaison des modéles de type régression linéaire a celle du modéle résultant de
la combinaison des ensembles séparés de données. Ils ont attribué la supériorité de la combinaison des

modeles a la réduction de la variance des données causée par la combinaison des ensembles.
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FIG. 4.4 - Différentes vues sur les données : Ensembles combinés Versus ensembles séparés

En dépit de Ia disponibilité des données, le choix entre les deux alternatives de combinaison est en
faveur de la combinaison des modeéles [Kai et Boon, 1997). En situation de pénurie de données sur de

vrais systémes logiciels, la combinaison des modéles s’impose davantage.

4.3 Hypotheses de Papproche

Nous présentons dans ce chapitre une approche générale de combinaison et d’adaptation de modeéles.
Par ailleurs, une spécialisation de cette approche est nécessaire en vue de son application a différents
types de modeles. La diversité des types de modéles et de leurs techniques de construction constitue
une entrave a I'application de notre approche a tous les types de modéles. Dés lors. nous limitons
notre specialisation, dans le présent travail. aux modéles non traditionnels basés essentiellement sur les
techniques d’intelligence artificielle qui constituent une tendance de la modélisation de la qualité (voir
section 4.3.1) et plus précisément, a ceux de types classificateurs (voir section 4.3.2). Par conséquent,

dans la présentation de notre approche générale. ces types de modéles sont les plus considérés.
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4.3.1 Tendance de la typologie des modéles

Les solutions qui sont apportées aux problémes de la prédiction de la qualité sont fondées princi-
palement sur I’utilisation des techniques d’apprentissage et surtout sur celles qui considérent certaines
propriétés de modeles comme la facilité d’interprétation de modeles. Par exemple, face 2 I’importance
de cette propriété, certains chercheurs comme Fenton [1999b; 2000; 2000b; 2002], Neil [2000a; 2001)
et Boehm [1999] ont proposé ces derniéres années, I’ utilisation des réseaux bayésiens comme solution
potentielle pour modéliser la causalité dans le processus de prédiction de la qualité du logiciel.

Les arbres décisions ont été grandement utilisés pour permettre une meilleure capacité d’explication
des modeles produits [Porter et Selby, 1990a; Esteva et Reynolds, 1991; Briand et al., 1993b; Briand
et al., 1993a; Porter, 1993a; Briand et al., 1993a: Mao et al., 1998: Lounis et al., 1998]. Aussi, parallé-
lement a ces tendances, nos priorités dans cette dissertation. portent sur les modéles non traditionnels.
Ces modeles tiennent compte des aspects de la prédiction en génie logiciel. comme la subjectivité,
I"incertitude. Ils possédent une structure transparente qui permet au praticien de comprendre les rela-
tions causales entre les attributs prédicteurs et le facteur de qualité prédit. Nous croyons aussi que ces
modeles basés essentiellement sur les techniques d’apprentissage constituent la tendance future de la

modélisation de la qualité de logiciel.

4.3.2 Prédictions versus classifications

Plusieurs probiémes de prédiction sont réduits a des problémes de classification. Cette réduction
est surtout utilisée lorsque la variable a prédire posséde une distribution déséquilibrée. Considérons
la prédiction de la qualité du logiciel, exprimée en nombre de défauts. La majorité des composants
contiennent z€ro ou trés peu de défauts. ce qui engendre une distribution complétement déséquilibrée
du nombre de défauts. Dans ce cas, au lieu de prédire le nombre de défauts potentiels dans un composant
logiciel, on détermine la susceptibilité du composant a contenir des défauts. Ainsi, on prédit la classe
a laquelle le composant appartient (a haut risque ou a faible risque). Par conséquent, le modéle de
prédiction est réduit 3 un modéle de classification binaire. Une autre raison pour laquelle on convertit
la variable a prédire en une variable dans 1’échelle ordinale ou nominale est de mener un discours

facilement compréhensible sur la qualité du logiciel. Pour ces raisons, les mécanismes de notre approche
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sont illustrés par des exemples de modéles de classification.

4.4 Objectif et idée de ’approche

4.4.1 Constats

Suite & ’analyse des problémes majeurs dont souffre la prédiction de la qualité du logiciel, nous
sommes convaincus que I’inexactitude et la difficulté de choix des modgles sont causées principalement
par la non représentativité des données qui est engendrée avant tout par la pénurie de données.

La résolution du probléme de pénurie de données nécessite un effort considérable sans pour autant
garantir un bon résultat. En fait, & part quelques initiatives trés rares et cofiteuses, comme celle du
laboratoire de génie logiciel de la NASA qui vient de publier une base de données collectées sur leurs
systémes industriels, Ia pénurie de données demeure un probléme difficile & résoudre.

Parallélement & la pénurie de données publiées. plusieurs modéles de prédiction sont publiés dans
la littérature [Fenton et Ohlsson, 2000; Fenton et Neil, 2000b; Fenton et Neil, 1999a; Denton. 1999;
Aroui, 1996]. Ces modeles peuvent étre de type connu, utilisant une technique bien identifiée comme
la régression lin€aire, les réseaux de neurones. les arbres de décision, le réseaux bayésiens, le raisonne-
ment & base de cas (voir la section 3.6.2), ou peuvent étre également exprimés dans un langage naturel
sans avoir utilisé une formalisme déterminé : sous forme d affirmations. opinions d’experts. résultats
de vérification d’une hypothése, etc. Ce dernier type est trés fréquent (voir des exemples dans la sec-
tion 3.5.2.3). Méme si le nombre de modéles varie considérablement d"un facteur de qualité 2 un autre,
il est toujours en croissance [Fenton et Pfleeger. 1997: Pfleeger. 1998: Fenton et Ohlsson, 2000; Denton,
1999]. La fiabilit€ est un exemple de facteurs qui attirent le plus d’efforts de modélisation et dont le
nombre de modeles est de plus en plus croissant [Fenton et Pfleeger. 1997; Denton, 1999].

Le dernier constat est fondé sur un raisonnement qui considére que les modeéles disponibles sont des
abstractions faites a partir de données qui ne sont pas ou ne sont plus disponibles. Ils sont d’ailleurs les
seules traces disponibles sur les données. Par conséquent. la pénurie de données peut étre contournée en

utilisant les connaissances représentées dans ces modéles.
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4.4.2 Objectif

L’objectif de notre recherche est de permettre aux praticiens d’avoir un modéle de prédiction possé-

dant les propriétés suivantes :

1. Une meilleure capacité prédictive : les prédictions doivent étre précises lorsqu’on utilise le modéle
dans un e-ﬁvironnement-logicie] propre a une organisation (dans [Aroui, 1996], cette propriété est
appelée la capacité réplicative).

2. Une bonne capacité de généralisation : le modéle doit avoir une aptitude i tenir compte au moins
de certaines variations futures dans le contexte de I’organisation (dans [Aroui, 1996], cette pro-
priété est appelée la capacité prévisionnelle). Le modéle doit alors garder un certain niveau de

performance a I’extérieur du contexte actuel.

3. Une interprétation facile : le modéle doit aider dans I’explication des prédictions et dans la prise
de décision quelques soient les phases du processus de développement du logiciel, en exprimant
les relations de causalité entre les entrées et les sorties du modéle (cette propriété est appelée aussi
la transparence) [Gray et MacDonell, 1997; Fenton et al., 2002; Aroui, 1996]. C’est aussi par la
connaissance des valeurs des métriques responsables de chaque décision qu’on favorise la facilité

d’interprétation du modéle.

4.4.3 ldée maitresse de ’approche

Nous proposons une approche d’amélioration de la prédiction de la qualité. Cette approche réutilise
les modeles existants qui prédisent un méme facteur de qualité pour produire un modele plus adéquat
a un environnement logiciel particulier. Cet environnement est représenté par un petit ensemble de
données collectées a partir de certains systémes logiciels développés par une organisation particuliére
ou dans un contexte logiciel particulier. Le modele résultant doit vérifier les propriétés citées ci-dessus.

Inspirée du fameux mélange d’experts. notre idée consiste 2 combiner ces modéles et 2 les adapter
pour obtenir une meilleure prédiction de la qualité. Nous appelons notre approche CAMP (approche de

Combinaison et d’ Adaptation de Modéles Prédictifs).
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4.5 Description formelle du probléme

Dans cette section, nous présentons les définitions et le formalisme utilisés dans la suite de ce cha-
pitre, afin de bien décrire notre approche. La notation et les concepts utilisés proviennent des forma-
lismes habituellement utilisés en apprentissage. Pour décrire notre probléme d’une maniére claire et

transparente, nous le relions le plus possible aux notations et aux concepts appropriés au génie logiciel.

4.5.1 Définitions

Définition 4.5.1 Echantillon de données -
Un échantillon de données est un ensemble D = {(xy,y1)....,(Xa.yu)} de n observations ou points de
données oit x; € RY est un vecteur de d attributs et ¥i € C est une valeur de sortie (un label dans le cas

de modéles de classification).

Dans le domaine de la prédiction de qualité du logiciel, une observation x; représente un composant
bien défini d’un systéme logiciel (par exemple, une classe dans le cas d’un logiciel QO). La valeur de
sortie y; représente le facteur de qualité 3 prédire du composant logiciel x;. Les attributs de X; (notés par
xl(l) (d)

yee X

i ') sont des métriques logicielles (comme le nombre de méthodes, la profondeur dans I’arbre

d’héritage). Ces attributs sont considérés comme appropriés au facteur particulier de qualité du logiciel
a prédire. .\'fj) prend ses valeurs dans A; © R, o A; est le domaine de définition du JUm attribut ¥,
Le facteur de la qualité y; prend ses valeurs dans I’ensemble C. Dans le cas d’une classification oii
yi peut prendre seulement un nombre fini de valeurs, C est un ensemble fini de ces valeurs possibles.
Dans la prédiction de la qualité du logiciel I’espace de sortie C est habituellement un ensemble ordonné

€1,62,...,¢4 d’étiquettes, ou labels (voir la section 4.3.2).

Définition 4.5.2 Un modéle :

Un modéle de qualité est une représentation qui exprime une relation établie entre, d’une part, les
attributs d’un composant logiciel X et d’autre part, un facteur de qualité y. Cette relation peut étre définie
par une fonction f : V — C qui prédit la valeur y; € C d’un Jacteur de qualité y de n’importe quelle

observation x; € V. 'V est I'espuce d’entrée de f, il est défini par le produit cartésien Ay x ... x Ay, on

4. Nous notons que la valeur d’un attribut peut étre un réel, un enticr, une ¢liquette, etc. Mais, nous la supposons récl pour
alléger la notation.
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Aj est le domaine de définition du j*™ attribut et d est le nombre d’attributs d’entrée.

Un modele est construit ou validé sur un échantillon de données comme D. La relation que le modéle
exprime peut étre représentée de plusieurs maniéres, selon la méthode employée pour sa construction
(méthode d’apprentissage, analogie, jugement d’experts ou autres). Par conséquent, la fonction f qui

définit le modele peut prendre plusieurs formes (formules mathématiques, systéme de régles).

Définition 4.5.3 Contexte d’organisation :
Nous appelons contexte d’organisation, un ensemble de données D. = {(x1,1),- .. ,(Xne Yne )} de nc

observations tel que pour tout composant x;, la valeur du facteur de qualité y; est connue.

Le contexte d’organisation est en fait un ensemble de données qui sont collectées sur des systemes
logiciels opérationnels, produits par une organisation donnée. D’un coté, ces données représentent une
description détaillée des composants des logiciels produits. Pour chaque composant, cette description
comporte un ensemble d’attributs internes (généralement structurels et relationnels) et un attribut externe
représentant son comportement dans son environnement. Ce comportement est le facteur de la qualité
désiré par I’organisation.

D’un autre coté, ces données reflétent un style de développement de logiciels, une expérience de
développeurs. de bonnes et de mauvaises pratiques dans le processus de développement. une expérience
antérieure d’organisation en matiére de développement d’un type particulier de logiciels. etc. Ces don-
nées informent alors sur plusieurs conditions qui peuvent influencer I’atteinte de certains objectifs de
la qualité dans I'organisation. C’est le contexte I’activité de développement de logiciels au sein d’une

organisation.

4.5.2 Formulation du probléme

Nous considérons le probléme de combiner et d’adapter N modéles existants f..... fn. afin d’ob-
tenir un modele de prédiction adéquat pour un contexte d’organisation D,. disponible. Ces modéles
existants sont supposées étre construits. respectivement, a partir des échantillons D;.....Dy et prédisent
le méme facteur de qualité.

La combinaison et I’adaptation doivent permettre la réalisation des objectifs mentionnés dans la

section précédente 4.4: produire un modéle compromis ayant une meilleure capacité prédictive dans le
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contexte d’organisation D et ayant une bonne capacité de généralisation, tout en étant le plus interpré-

table possible.

4.6 Alternatives de combinaison

La premiére fagon de combiner les N modeles est de trouver parmi eux le modéle qui prédit mieux
que les autres dans le contexte D,.. L’avantage de cette méthode réside dans sa simplicité et dans sa ca-
pacité a conserver les propriétés provenant des modeles originaux. Son inconvénient est qu’elle n’utilise
que les connaissances d’un seul expert et ne combine pas les expertises.

Une deuxiéme fagon de combiner les modéles, quoique plus compliguée, est de construire une

somme pondérée de leurs sorties [Perrone et Cooper, 1993]. Formellement,

N

fx) =Y wifi(x),

=1
ouw; >0, j=1,...,N. Pour trouver les poids par apprentissage, on peut utiliser, par exemple, un algo
rithme de la famille ensemble de vote comme AdaBoost [Freund et Schapire. 1997]. Si nous considérons
le cas des modeéles de classification binaires, avec 1 et —1 comme valeurs de sortie possibles(labels). la
combinaison des classificateurs est donnée par :

L i3 wifi(x) > 0.
flx) = 4.1)

I sinon.

Les poids. ou les coefficients de pondération w; des modéles, ont une interprétation naturelle du fait
qu'ils mesurent la confiance en le ;""" modele. sur I’ensemble de données du contexte D, . Cepen-
dant, certaines bonnes propriétés provenant des modéles originaux sont en quelque sorte perdues. Par
exemple, I'interpretabilité est dégradée par le fait qu’il y ait plus d’un modéle responsable de chaque
décision.

D’autres méthodes de combinaison  coefficients variables sont utilisées pour combiner un ensemble
de modeles. afin de produire un modéle plus performant. La plus répandue de ces méthodes est celle
utilisée par Jacob et ses collegues. connue sous le nom de « mélange d’experts » [Jacobs et al., 1991].
Cette méthode utilise un réseau de pondération qui décide comment déterminer les poids des experts

en fonction de chaque point de données. Ce réseau de pondération sélectionne un ou un petit nombre
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d’experts qui apparaissent les plus appropriés pour fonctionner sur un exemple de données. Durant leur
apprentissage, les poids changent seulement pour les experts choisis. Les experts qui classifient bien
I’exemple se voient attribuer plus de poids pour cet exemple alors que les experts qui le classifient mal
verront leurs poids diminués. Les autres experts sont considérés spécialisés dans d’autres cas de données
suffisamment différents. Durant le processus d’entrainement des poids, les experts se découplent les uns
des autres et se spécialisent dans des petites portions de P’espace d’entrées.

Ces méthodes sont plus générales que les méthodes des ensembles sur deux aspects. D’abord, les
poids w; des experts ne sont plus constants mais plutét évalués en fonction des entrées wj(x). Deuxie-
mement, apres I’apprentissage des poids, les experts f; sont entrainés une seconde fois et les deux étapes
sont réitérées jusqu’a convergence. En raison de cette deuxiéme propriété, nous ne pouvons pas utiliser
les algorithmes généraux de mélange d’experts. En effet, notre but est de réutiliser des experts exis-
tants. De plus, nous ne voulons pas perdre les bonnes propriétés des modéles existants comme la facilité
d’interprétation.

Toutefois, il faut mentionner qu’il existe des algorithmes 2 mi-chemin entre les méthodes d'en-
sembles et I’approche par mélange d’experts qui apprennent les poids en fonction des données sans
avoir changé les experts originaux (voir [Moerland et Mayoraz, 1999; Meir et al., 2000]). Ces méthodes
peuvent étre appliquées a notre probléme mais la complexité croissante des fonctions des poids w,(x)
rend I’interprétation des modéles difficile.

Les méthodes existantes de combinaison ne considérent pas certaines propriétés de modéles de pre-
diction comme la facilité d’interprétation, appelée aussi transparence [Merz. 1998]. Cette limitation
nous impose la recherche d’autres maniéres de combiner les modéles de qualité du logiciel. Les mé-

thodes recherchees doivent préserver les propriétés ciblées par les objectifs de notre approche.

4.7 Principes de I’approche CAMP

Trois préoccupations conditionnent notre approche de combinaison et d’adaptation de modéles pré-
dictifs (CAMP). La premiére concerne la capacité prédictive du modéle résultant (ou composite), la
deuxiéme est |'adaptabilité du modéle au changement de I'environnement (de sa construction et de son

application), il s’agit de la capacité de généralisation du modéle, la troisieme est ’aptitude de I'ap-



2

.-'/F-—\

CHAPITRE 4. CAMP : APPROCHE DE COMBINAISON ET D’ ADAPTATION DES MODELES PREDICTIFS 92

proche a améliorer, ou du moins a conserver le niveau d’interprétabilité des modéles originaux (ou
modeles composants). Considérons, par exemple, la combinaison de modéles de type arbres de déci-
sion, réputés avoir un bon niveau d’interprétabilité. Nous voulons que notre approche puisse produire
un modele transparent, aussi interprétable qu’un arbre de décision et dont la capacité prédictive et la
capacité de généralisation sont meilleures que celles des arbres existants.

Afin de répondre a ces trois préoccupations, nous adoptons les trois principes suivants :
1. Premier principe : adapter pour améliorer la capacité prédictive des modéles.
2. Deuxiéme principe : combiner pour généraliser les modéles.

3. Troisieme principe : décomposer pour faciliter I’interprétation des modéles.

4.7.1 Premier et deuxiéme principe : adapter et combiner

Soient f1,....fy, N modeles qui prédisent un méme facteur y de qualité. Ces modéles sont construits
respectivement a partir des échantillons D, ..... Dy, qui peuvent éventuellement se chevaucher (couvrir
un méme sous espace de données). Nous voulons prédire le facteur y de qualité pour les produits logiciels
développés par une organisation DZERQ (représentable par un ensemble virtuel de données Dg). Soit
D, C Dy, un ensemble de données disponibles formant le contexte de I’organisation DZERQ. Trois
solutions sont envisageables. La premiére consiste 3 évaluer tous les modeles sur D, et i choisir le
meilleur d’entre eux. La deuxieéme consiste i utiliser seulement D, pour entrainer un nouveau modéle
Jfe pour prédire tous les cas de Dy. La troisiéme solution propose de combiner et d’adapter les modéles
fieeee. fv en utilisant D, .

Le modele résultant désiré est un modeéle qui doit A la fois étre spécialisé dans son contexte D, et
étre général par ailleurs, au moins sur tout I’ensemble Dy. C’est-a-dire, il doit bien prédire a I’extérieur
du contexte et garder. lorsque ce dernier change ou évolue, une capacité prédictive satisfaisante.

Lorsque le contexte évolue. deux types d’observations lui sont généralement ajoutés. Le premier
type représente une nouvelle® gamme de composants logiciels et refléte une nouvelle pratique dans le
processus de développement. L’ajout de ce type d’observations est trés occasionnel. Le second type est

le plus fréquent, représente des composants comparables & ceux produits par d’autres organisations, et

5. Nouvelle pour toutes les organisations de logiciels.
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refléte des pratiques communes a plusieurs environnements de développement de logiciels.

Une grande partie du deuxi¢me type d’observations est fort probablement représentée par la com-
binaison des ensembles de données Dj, j € {1,...,N}. Plusieurs nouveaux cas du contexte évolué sont
ainsi bien prédits pas la combinaison des modgles f;.

En conséquence, nous constatons que le modéle désiré 2 Ia fin doit acquérir (ou avoir une vision sur)
deux types de connaissances : (1) des connaissances spécifiques au contexte particulier d’organisation
D, et (2) des connaissances communes (générales) a plusieurs contextes du domaine de développement
de logiciel.

Le premier type de connaissances peut étre acquis, soit en choisissant un modele (premiére alter-
native), soit en utilisant un algorithme d’apprentissage (deuxiéme alternative), soit en adaptant certains
modeles (troisiéme alternative). Le deuxiéme type de connaissances {(connaissances communes du do-
maine) n’est acquis dans les conditions décrites ci-dessus® que par la combinaison des « expertises »
contenues dans les modeles existants.

Suite au précédent raisonnement, nous retenons donc la troisiéme alternative qui permet de réunir
les deux types de connaissances. Ainsi, en réutilisant des modéles existants, nous acquérons les connais-
sances communes du domaine (c’est la combinaison). Par ailleurs, en guidant la combinaison par les
données spécifiques du contexte de I’organisation, nous considérons les connaissances spécifiques (¢ est
I"adaptation). Les connaissances des modéles existants sont éventuellement ajustées pour s adapter et

mieux convenir au contexte particulier de 1'organisation.

4.7.2 Troisieme principe : décomposer

Concernant I'interprétation du modéle. nous proposons une décomposition de chacun des modéles
existants en un ensemble d’expertises. Un critére de décomposition est la variation de la performance du
modele d’une région & une autre dans I’espace de données. ou I’espace d’entrée. En effet, un modéle est
généralement construit & partir d’un échantillon de données qui ne représente pas tous les cas possibles.
Ces mémes données sont, le plus souvent, réparties d’une maniére non équilibrée dans I’espace ce qui

rend la capacité prédictive du modele construit variable d’une région de I'espace a I’autre. La prédiction

est plus fiable dans les régions ou I’échantillon d’entrainement a une bonne couverture des données.

6. Conditions caractérisées, entre autres, par la dispombilité des modcles et la rareté des données (D .... .Dy)
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Cette représentation inéquitable des régions de I’espace de données nous suggére I’idée d’étudier le
comportement ou I’expertise d’un modele par région de I’espace que nous appelons partition.

Concrétement, une partition de I’espace des données représente une gamme de composants logiciels
qui partagent un certain nombre de propriétés, comme I’appartenance 2 une catégorie de taille, de com-
plexité ou de couplage. Par exemple, un modéle peut étre plus performant dans la ou les partitions qui
correspondent aux composants ayant une faible cohésion, alors que dans les cas de forte cohésion, un
autre peut donner des meilleurs résultats.

La figure 4.5 montre I’allure d’une décomposition d’un modéle en expertises.

ej : expertise v; : partition

l Partitionnement >

Modeéle : ensemble d'expertise Espace ¢/ partitionné

FIG. 4.5 — Décomposition d’un modéle en un ensemble d’expertises

Selon le type des modéles, I’espace d’entrée 7/ peut étre traité de deux maniéres. Dans la premiére.
il est subdivis€ en un nombre de partitions prédéterminées par I'algorithme d'apprentissage utilisé pour
entrainer le modéle et dans ce cas, une fonction de prédiction est définie pour chaque partition. Par
exemple, un modele de type arbre de décision est décomposable en un ensemble de régles qui couvrent
chacune une région de décision. Plus de détails sur la décomposition d’un arbre de décision sont donnés
dans le chapitre 5.

Pour la deuxiéme maniére, ’espace d’entrée est vue comme une seule entité. Dans ce cas. la méme
fonction de prédiction est définie pour tout I'espace. Par exemple, un modéle de type régression linéaire
est représenté par la méme fonction dans tout I’espace d’entrée. Pour ce second type de modéles, nous
procédons & une subdivision de ’espace d’entrée ‘1 en un ensemble de partitions dont le nombre et les

dimensions seront des paramétres de notre décomposition. La restriction du modéle & chaque partition
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constitue donc la fonction de prédiction en local. Une expertise est dans ce cas définie comme la restric-
tion du modéle sur une partition v de I’espace d’entrée V. Ainsi le modele est un ensemble d’expertises

locales.

Définition 4.7.1 Expertise :
Une expertise est la restriction d’un modéle f a un sous-espace, ou partition, v C 'V, définie par une
Jonction d’expertise e : v — C qui prédit la valeur du facteur de qualité y & C de n’importe quelle

observation x; € v, avec e(x;) = f(x;). Nous appelons aussi cette expertise, un expert local.

Définition 4.7.2 Modéle comme un ensemble d'expertises :
Un modele de qualité peut étre percu comme un ensemble d’expertises ou d’experts locaux. Il peut étre
formellement, defini par

(
e1(x) sixev.

er(x)  SiXE v,

flx) = 4.2)

er(X) SixX€vg.

oit chaque ej, j = 1.....R est la fonction d’expertise dans la partition v; C V. La décomposition d’un
modeéle en un nombre d’expertises correspond a un partitionnement de I'espace d’entrée vV en R parti-

tions vy..... Vg, avec f(X) =e;(x) e xevyer j=1,....R.

4.7.3 Description sommaire de CAMP

Une récapitulation de notre approche est donnée par la figure 4.6, dans laguelle un ensemble de
modeles qui prédisent le méme facteur de qualité sont réutilisés et adaptés a un contexte d organisation
représenté par un ensemble de données D,. Chaque modéle correspond a un partitionnement de I’es-
pace de données en un ensemble de régions (partitions). Sur chaque partition est définie une expertise.
Les mécanismes de I’approche CAMP consistent 2 combiner et a adapter les expertises pour mieux
convenir au contexte D,. Le résultat de CAMP est un modéle composé de deux types d’expertises : (1)
des expertises originelles provenant des modéles existants et (2) des expertises adaptées obtenues par

modifications d’un nombre d’expertises originelles.
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différents Modeles existants Données du contexte
Partitionnements
fi

de l'espace ¢

Modéle Résultant de CAMP

O04  Expertises provenant des [~ nouvelles expertises
2o modeles existants ou expertises adaptées

FIG. 4.6 — Vue d’ensemble de I’approche CAMP

4.8 Meécanismes de I’approche CAMP

La tiiche de combinaison et d’adaptation peut étre traitée comme un probléme d’apprentissage i haut
niveau’ utilisant les expertises existantes et ayant comme entrées les données d’un contexte D,.. L'induc-
tion ou I'apprentissage d’un modele consiste a construire, progressivement. de meilleures combinaisons
d’cexpertises. Ce processus nécessite plusieurs itérations qui comportent évidement des combinaisons et
¢ventuellement des adaptations de ces expertises. En effet, le processus part d’un ensemble de modéles
initiaux qui subissent d’abord, une opération de prétraitement afin de fournir une structure modulaire
et unifiée pour tous les modeles (section 4.8.1). Par la suite, I’étape itérative s’amorce. elle alierne des
opérations de combinaison (section 4.8.4) et d’adaptation (section 4.8.5) afin de produire de nouveaux
modeles. La progression des opérations est guidée par une évaluation des modeles (section 4.8.2) dans

le but de choisir les meilleurs pour les itérations suivantes. Le processus se termine lorsque le meilleur

7. 11 s’agit d’un apprentissage non pas A partir des données mais plutdt i partir d’expertises entrainées sur des données.
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modele est produit. Les modéles initiaux, ainsi que les modeles intermédiaires, doivent vérifier deux

propriétés fondamentales qui sont : la complétude et la cohérence (voir section 4.8.3).

4.8.1 Prétraitement des modéles

Cette opération consiste en premier lieu 2 identifier tous les attributs (les métriques) utilisés dans les
différents modéles fi,. .., fy. En second lieu, un espace ¥ sera défini par ¥/ =A; X ,..., x Ay, commun
pour tous les modéles, ol A est le domaine de définition unifié de la métrique xU) et d est le nombre total
de métriques utilisées dans tous les modeles. Par la suite, selon le type de modéle, un partitionnement
P; de I’espace ¥ est associé a chaque modéle f;. En dernier lieu, chaque modéle f; est décomposé en un
ensemble d’expertises ¢;i, ... ,er.

Cette opération de prétraitement s’effectue au début du processus pour préparer une structure du
modele flexible et manipulable. Cette structure (en morceaux) nous permet de varier aisément la com-
position en expertise du modéle. En effet, nous pouvons effectuer des modifications de différentes am-
pleurs, au niveau du modele et au niveau des expertises (section 4.8.5). C’est grice A celte structure que

nous favorisons plus de transparence qui aide & mieux interpréter les valeurs de la sortie du modéle.

4.8.2 Evaluation d’un modéle : mesure de la capacité prédictive

Les opérations de notre processus sont effectuées dans le but de créer. progressivement. de nou-
veaux mod¢les plus performants. Afin d’évaluer ces derniers, de les comparer entre cux et de choisir
le meilleur, nous utilisons d’une part un contexte d’organisation D, comme ensemble d’évaluation et
d’autre part une fonction de mesure de performance du modéle qui dépendra de la nature de la prédic-
tion (une régression ou une classification). Cette évaluation est un moyen de guider la progression du
processus itératif de combinaison et d’adaptation. Par ailleurs, I’échantillon D, peut également étre vu
comme un ensemble d’entrainement au truv.ers de la tiche d’apprentissage que I’approche CAMP réa-
lise. Les fonctions de mesure de performance de modéles sont présentées dans le chapitre 2. Nous nous
limitons dans ce travail a I’ utilisation des mesures de la performance des classificateurs. Nous supposons
que la taille de notre ensemble d’entrainement D, est n et que des résultats intermédiaires d’évaluation
(n;; dans le tableau 4.1) sont rassemblés sous forme d’une représentation matricielle appelée matrice de

confusion [El Emam, 2000]. Cette matrice a été présentée dans le chapitre 2 pour le cas de la classifica-
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tion binaire, sa version généralisée pour la classification i g classes est donnée par le tableau 4.1, ou n;;

est le nombre d’observations avec label réel ¢; mais classifiées ¢ j»avec i,j=1,...,g. Une revue de la

Label prédit
C Ca ces Cq
C ni n2 cee | Nig
Label [65] nay ... nay,
réel :
Cy ny Ry cee | Ngg

TAB. 4.1 — Matrice de confusion d’une fonction de décision a q classes.

littérature nous propose plusieurs mesures d’évaluation de la capacité prédictive des classificateurs (voir
la section 2.2.6). Cependant, nous avons choisi deux mesures qui nous semble étre les plus utilisées dans

la littérature. Ce sont la proportion correcte, ou I’exactitude . et I’indice J de Youden.

4.8.2.1 La proportion correcte

Cette mesure est aussi appelée en anglais correctness. La plupart des travaux d’évaluation ou de
validation de modeles de classification de la qualité du logiciel utilisent la valeur de la proportion cor-
recte comme mesure de la capacité prédictive, par exemple [Schneidewind. 1994}, [Almeida et af..
1998], {Fenton et Kitchenham, 1990} et [Harrell et al., 1996]. Elle est également appelée exactitude
dans [Glasberg et al., 2000] et [Hanley. 1982]. Cette mesure est employée intuitivement afin de donner
le taux de réussite globale de la tiche de classification du modéle. Une bonne raison de son utilisation
est la facilité de son interprétation. La proportion correcte est souvent utilisée pour évaluer les classifi-
cateurs binaires (voir chapitre 2). Toutefois, elle est facilement généralisable aux cas de la classification
non binaire, sa définition est donnée par I’équation 4.3.

> n

C(f) = =it 43
)= @3)

ob f est un classificateur et n;; est le nombre de cas d’évaluation avec label réel ¢; et classifiés comme

¢; (voir tableau 4.1).
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4.8.2.2 L’indiceJ

Cette mesure est aussi appelée en anglais Youden Jindex [Youden, 1961]. L'indice J est utilisé pour
surmonter le probléme de la répartition non équilibrée des exemples sur les classes, propre  certaines
mesures d’€valuation des classificateurs binaires couramment utilisées dans la littérature de la qualité du
logiciel, telles que la proportion correcte, les fausses classifications de type I et de type 11, le coefficient

kappa, etc. Dans le cas des classifications binaires, I’indice J est défini par 1’équation 4.4.

2 niy+ma np iy

(4.4)

1 nyy—npy nan -1121)

La mesure de Youden consiste a considérer que la capacité prédictive d’un classificateur binaire est la

moyenne des deux termes suivants :

nn o

mj +II|2.

qui mesure la réussite du classificateur dans I'identification des cas de la premiére classe et :

nyy

m7 + Hoy ’

qui mesure la réussite du classificateur dans I'identification des cas de la deuxiéme classe.
On déduit ainsi, une autre forme de ’indice J. donnée par I'équation 4.5, ol p et s sont respectivement,
la spécificité et la sensitivité du classificateur. décrites dans le tableau 2.2 du chapitre 2.

ny n22

~
—

- + 1. 4.5
npp o natno ps “-)

Dans la littérature. I'indice J est habituellement utilisé pour évaluer les classificateurs binaires. mais
il peut étre généralisé pour servir aux classifications a ¢ classes. Sa forme généralisée est définie par

I’équation 4.6.
q
1 4 ny, Z_,¢,‘”U

J=- y (4.6)
7
95 i nij
N ny Z’;x,”u . . . 5- . . Féme
ot le terme T, mesure la réussite du classificateur dans I’identification des cas de la i classe.
o1

L'indice J est la moyenne des réussites du classificateur dans I’identification des cas des différentes
classes. 1l varie de —1 (pour la plus faible capacité prédictive) i 1 (lorsque la capacité prédictive est
parfaite). Toutefois. nous proposons de relativiser cette mesure. afin de faciliter son interprétation et sa

comparaison avec celle de la proportion correcte. Nous effectuons donc une transformation linéaire de
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J, et nous I'appelons indice J transformé (JT), il prend ses valeurs dans I’intervalle [0,1]. JT est donné

par I’équation 4.7.

J+1
.IT+=

q
2 4.7
l

1
qf ] ]n,j

4.8.2.3 Justification de Putilisation d’une mesure d’évaluation

Si nous avons le méme nombre d’observations pour chaque classe, alors JT(f)=C(f), ol f est
un classificateur. Cependant, si I’ensemble de données d’évaluation n’est pas équilibré®, JT(f) donne
un poids (une considération) plus bas aux observations dont les classes sont minoritaires. C’est le cas
pour les données de prédiction de la qualité du logiciel qui sont souvent non équilibrées. Les compo-
sants logiciels tendent a étre classifiés d’une maniére non équilibrée par rapport a un facteur de qualité.
Par exemple, dans nos expériences (voir chapitre 7), nous avons eu beaucoup plus de classes stables
que de classes instables. Par ailleurs, sur un ensemble de données non équilibrées, une faible erreur
d’entrainement (une grande proportion correcte) peut étre atteinte par le classificateur constant f,,,.,,
qui assigne la classe de la majorité 2 chaque observation d’entrée. Avec JT. le classificateur constant
Seonst €t le classificateur aléatoire f,y., (qui assigne des classes d’une maniére aléatoire et uniforme aux
observations d’entrée), auraient une capacité prédictive proche de 0.5. tandis qu’un classificateur parfait
devrait avoirun JT — 1,

De point de vue statistique. JT( f) mesure I'exactitude moyenne par classe : ¢’est I'exactitude C(f)
cn supposant que la distribution est a priori uniforme pour toutes les classes. ¢ est-a-dire lorsque le
nombre d’observations par classes est presque constant.

En conclusion, la justification de !'utilisation de 1'indice JT se résume dans son adéquation aux en-

sembles de données non équilibrés (voir aussi le chapitre 7).

4.8.3 Propriétés d’un modéle

Définition 4.8.1 Complétude d’un modéle :
Un modéle f est dit complet lorsque chaque observation représentant un composant logiciel x a, au
moins, une valeur de sortie y indiquant la valeur de son facteur de qualité. La complétude est vérifiée

si, pour chaque X € 'V, il existe au moins une expertise e j qui est définie au point x tel que ej(x) = y.

8. Le nombre d’obscrvations par classc est trés variable.
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On déduit que I'incomplétude se manifeste lorsque aucune expertise du modéle f n’est applicable 4 au

moins un composant x € V.

Définition 4.8.2 Cohérence d’un modéle :

Un modele f est dit cohérent lorsqu’a chaque observation x, il doit correspondre au plus, une seule
valeur de sortie y. Ceci revient a dire que chaque composant logiciel doit avoir une seule décision
indiquant la valeur de son facteur de qualité. La cohérence est vérifiée si, pour chaque x € V, il existe

au plus une seule expertise e; qui est définie au point X tel que e j(x) = y.

On déduit que I"incohérence se manifeste lorsque, plusieurs expertises du modéle f sont applicables au

méme composant logiciel x € ¥/, dans ce cas f n’est méme plus une fonction.

4.8.4 Mécanisme de combinaison

C’est le mécanisme le plus sollicité de notre approche. 11 s’appuie sur des opérations de combinaison.
Chacune de ces opérations fait intervenir des modeles existants et est fondée sur la réutilisation des
expertises. Il s’agit de regrouper plusieurs expertises provenant de modéles différents, pour former a
chaque fois, un nouveau modéle.

L’objectif de la combinaison est de rechercher les bonnes expertises (« poches d’expertises »). Ce
sont les expertises qui ont servi dans des environnements (ou elles ont été construites) ditférents de D,
et elles ont montré leurs performances dans le contexte D,. Nous qualifions ces expertises de réuti-
lisables. Elles sont susceptibles de représenter les connaissances communes du domaine. Ce type de
connaissances favorise une bonne capacité de généralisation des modéles, ce qui répond 2 I’'une des
nos préoccupations. Recombiner cette catégorie d’expertises est susceptible de produire un modéle
plus généralisable. Afin de guider cette recherche, les combinaisons produites sont évaluées et celles
qui contiennent des bonnes expertises sont sélectionnées. Concrétement, la combinaison consiste en
un nombre d’opérations successives d’ajout ou de suppression d'une expertise dans un modéle. Nous
appelons ces opérations opérations de base (voir section 4.8.6). Ces derniéres ont comme mission de
changer légérement le comportement du modéle en y intégrant des expertises empruntées des autres

modeles existants.
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4.8.5 Mécanisme d’adaptation

C’est le mécanisme qui donne 2 un petit nombre d’expertises d’un modéle, la chance de changer.
Cette opération est effectuée dans I’objectif de donner une flexibilité aux expertises pour mieux s’adapter
au contexte particulier D,.. Les expertises qui sont mauvaises (ou faibles) auront moins de responsabilités
et ceci est réalisé par un rétrécissement de leurs « territoires » (ou partitions v 7). Celles qui sont bonnes
(ou fortes) auront plus de responsabilités, ce qui se réalise par un élargissement de leurs partitions v -
Lorsqu’une partition v; est rétrécie, plus de responsabilités sont données aux expertises des partitions
voisines pour combler I’incomplétude du modéle (voir le paragraphe 4.8.6.2 sur la suppression).

Une adaptation d’une expertise peut aussi se faire par la modification de sa fonction d’expertise
¢;. En effet, en la changeant, la fonction d’expertise ¢; peut prendre la valeur d’une autre fonction fi
parmi les fonctions représentant les modeles originaux. Une opération d’adaptation est accomplie en
effectuant plusieurs opérations de base d’ajout et de suppression.

Apres une adaptation, un nouveau modéle contenant une proportion de nouvelles expertises est
produit. Une fois validées sur D,, les nouvelles expertises enrichissent le modéle par des connaissances
spécifiques du contexte. Ainsi, I’adaptation supporte notre objectif qui concerne I'amélioration de la

capacité prédictive du modéle.

4.8.6 Opérations de base
4.8.6.1 Ajouter une expertise 2 un modéle

Cette opération consiste en I’ajout d’une expertise 2 un modéle. tout en préservant sa propriété de
cohérence (voir définition 4.8.2).

Soit e, une expertise définie dans une partition v, de ’espace ¥ et soit f un modéle composé de
R expertises ey, ... .eg, définies respectivement dans les partitions v;,...,vg de V, Pajout de e, 2 f en-
traine un nouveau partitionnement de I’espace V. Ce partitionnement est différent du précédent dans les
régions qui se chevauchent avec la partition v, et se manifeste par le rétrécissement des partitions inter-
sectées par v,. Formellement, soit ¢; une expertise définie dans v;, tel que v; Nv, est non vide, alors vi,

la nouvelle partition de ¢;, serait égale i v, (vilv,) (voir la figure 4.7). Une opération d’élargissement

est en fait une suppression suivie d’une opération d’ajout. par conséquent, la propriété de cohérence doit
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€tre préservée de la méme maniére qu’aprés un ajout.

Ancienne composition

Espace ¢/ partitionné
du modéle

| Ancien partitionnement >

avant ajout

e, : expertise ajoutée v, . partitionde €,

Nouvelle composition Espace 9/ partitionné
du modéle
aprés ajout

FiG. 4.7 - Ajout d’une expertise a un modele

4.8.6.2 Supprimer une expertise d’un modéle

Cette opération consiste en la suppression d’une expertise d’un modéle tout en préservant la pro-
priété de complétude du modéle (définition 4.8.1).

Soit e, une expertise définie dans la partition v, de I’espace ¥ et soit f un modéle composé de R
expertises ej...., eg. définies respectivement dans les partitions vy, ....vg de V. la suppression de e, de
f entraine la suppression de v,. donc un nouveau partitionnement touchant les régions voisines de la
partition v, est nécessaire pour préserver la complétude du modeéle. 11 se traduit par I’élargissement de
certaines partitions voisines de e,. Cet élargissement peut étre effectué selon différentes stratégies. Un
choix simple de stratégie consiste 4 élargir une partition voisine choisie au hasard.

Formellement, soit ¢; une expertise définie dans v; voisine de v, choisie au hasard, pour combler
le vide crée par la suppression de v, il suffit d’élargir v; et d’étendre par conséquent le domaine de
définition de ¢;. La nouvelle partition v} de e, serait égale a v; + v,. La figure 4.8 montre une autre fagon

de combler ce vide qui consiste a élargir plusieurs partitions voisines de v,.



{." /-ﬂ-\\

CHAPITRE4. CAMP : APPROCHE DE COMBINAISON ET D’ ADAPTATION DES MODELES PREDICTIFS 104

e, : expertise a supprimer V! partition de ¢,

l Ancien partitionnement >

Ancienne composition

du modéle Espace 9/ partitionné

avant suppression

g itionnement
g%&] [owens ariomement > @

N ouvelle composition Espace ¥ partitionné
du modc¢le

aprés suppression

FIG. 4.8 — suppression d'une expertise d’un modéle

4.9 Techniques utilisées dans CAMP pour la combinaison et ’adaptation

L'un des objectifs principaux de I’approche CAMP est de trouver le modéle qui commettrait le
minimum d’erreurs une fois utilisé dans un contexte particulier D,. La combinaison et I’adaptation
produisent & chaque itération de nouveaux modéles qui forment un espace grandissant de solutions
potentielles a notre probléme de recherche du meilleur modeéle. Trouver la meilleure solution revient i
explorer cet espace de recherche afin de maximiser une fonction de mesure de performance du modéle
dans le contexte D,.. Ainsi, nous sommes en présence d’un probléme d’optimisation combinatoire. Vu
la taille de ’espace de recherche qui ne cesse de grandir i cause du nombre de combinaisons possibles
d’expertises, les méthodes de recherche exactes ou déterministes nécessitent une puissance calculatoire
qui croit exponentiellement avec la taille des instances du probléme (nombre d’expertises dans notre
cas).

Afin d’avoir un ordre de la complexité de notre probléme, supposons que nous voulons combiner

trois modeles qui utilisent deux métriques en entrée et que chaque modéle est composé en moyenne,
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de 9 expertises (c’est 1’équivalent de trois intervalles par attribut ou un espace d’entrée de 9 partitions).
Si nous considérons seulement les modéles produits par les combinaisons possibles sans compter les
adaptations, la taille de I’espace de recherche serait nettement supérieure 2 18!,

C’est approximativement la somme des arrangements, respectivement 2 1,2 2,..., et 2 N dans N qui
est égale a (N!+ N!'+N!/2!+ ...+ N!/N!). C’est un probléme plus complexe que celui du voyageur
de commerce (N!/2N), ol N est le nombre des villes, et qui correspond par analogie, au nombre total
d’expertises dans les modéles existants. I} s’agit alors d’un probléme NP-complet [Garey, 1979]. Par
conséquent, un recours aux méthodes métaheuristiques ou approchées s’ impose pour limiter I’explosion
combinatoire [Talbi, 2001].

Ces méthodes sont prometteuses pour ce genre de problémes d’optimisation. Elles conduisent a des
solutions plus que satisfaisantes appelées aussi solution approchées optimales en un temps raisonnable.
Parmi ces méthodes, nous mentionnons celles qui sont basées sur la population tels que les algorithmes
génétiques (AGs), les colonies de fourmis, etc. et celles qui sont basées sur la recherche locale, ou le
voisinage tels que le recuit simulé (RS). la recherche avec tabous (RT), etc. [Ferland et Costa, 2001] (voir
chapitre 2). Les plus utilisées de ces méthodes sont les AG, le RS et la RT qui sont souvent employées
ensemble afin de comparer leurs adéquations respectives 2 un méme probléme particulier. Ces trois

méthodes font I’objet des techniques de combinaison et d"adaptation de notre approche CAMP.

4.9.1 Technique basée sur la population : algorithme génétique

Comme il est détaillé dans la section 2.3.2 du chapitre 2, I' AG est une métaheuristique basée sur la
population. L’idée fondamentale de I’ AG est de commencer & partir d’un ensemble de solutions initiales
et d’utiliser des mécanismes inspirés de I’évolution biologique, pour dériver des nouvelles solutions pro-
bablement meilleures [Holland. 1975]. Cette dérivation débute dans notre probléme par un ensemble ini-
tial de modeles existants Gy (appelé la population initiale de modéles) qui produit progressivement une
séquence de générations de modeles G;....,Gr, chacune obtenue par transmutation de la précédente.
Chaque modele composé d’un ensemble d’expertises constitue un chromosome et chaque expertise cor-
respond a un géne. La force de chaque chromosome (modéle) est mesurée par une fonction objectif
appelée fonction de fitness qui correspond ici a la capacité prédictive du modéle (voir chapitre 3). A

chaque génération, I’algorithme choisit un nombre de modéles en utilisant une méthode de sélection qui
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accorde une priorité aux modeles les plus performants. Sur les modéles choisis, 1’algorithme applique
un des deux opérateurs : le croisement ou la mutation, avec des probabilités respectives p. et Pm, Oll p,
et p,y sont des paramétres d’entrées de I’algorithme. L’ opérateur de croisement mélange des expertises
(genes) provenant de deux modeles (chromosomes) différents, ce qui permet d’accomplir I’opération
de combinaison visée par notre approche, alors que I’opérateur de mutation change aléatoirement cer-
taines expertises dans un modele, ce qui permet d’accomplir ’opération d’adaptation. Les nouveaux
modeles produits par les croisements et les mutations constituent la prochaine génération. L’algorithme
s’arréte lorsqu’un critére de convergence est satisfait ou si un nombre fixe de générations est atteint.
Afin d’accélérer la convergence de ’algorithme, certaines techniques d’optimisation sont utilisées. La
plus courante est Iélitisme qui consiste 3 garder un nombre de meilleurs modéles d’une génération 2 la
génération suivante.

En plus des correspondances établies ci-aprés, entre les mécanismes de notre approche et ceux de
I’AG (voir le tableau 4.2), le codage détaillé des chromosomes, le croisement, la mutation et 1a fonction
de fimess, doivent étre définis en détail. CAMP est une approche générale développée pour plusieurs
types de modeles et son application en utilisant un AG dépend de la structure et du type de sortie
des modeles. Par conséquent nous détaillons des adaptations de I'’AG, aux aspects de certains types

particuliers de modéles dans les chapitres 5 et 6. consacrés a I'application de I’approche CAMP.

Approche CAMP Algorithme génétique AG
Modeles Chromosomes -
Modeles existants Population initiale

Expertise Gene

Combinaison Croisement

Adaptation Mutation

Mesure de performance du modéle  Fonction de fitness

TaB. 4.2 - Tableau de Correspondance CAMP - Méthode basée sur la population (GA).



£\

CHAPITRE 4. CAMP : APPROCHE DE COMBINAISON ET D’ ADAPTATION DES MODELES PREDICTIFS 107

4.9.2 Technique basée sur la recherche locale
4.9.2.1 Recherche avec tabous

La méthode de recherche avec tabous [Glover, 1986] est une métaheuristique fondée sur le principe
de la recherche locale. Partant d’une solution initiale qui est I’un des modéles existants dans notre cas , le
processus consiste a chaque itération, a choisir le meilleur modéle dans le voisinage du modéle courant,
méme si ce choix n’entraine pas une amélioration. Ce voisinage est constitué de tous les modéles obtenus
en effectuant des transitions ou mouvements, a partir du modele courant. Une transition est une opération
effectuée sur une expertise du modele. Elle peut étre un ajout, une suppression, un changement de
la fonction de I'expertise, etc. Afin d’éviter le probléme des optima locaux dans lequel ce processus
peut facilement tomber, la recherche avec tabous utilise une structure de mémorisation temporaire dans
laquelle elle conserve les caractéristiques des derniéres transitions ou de leurs transitions inverses : cette
structure est appelé€e liste taboue. Une transition reste interdite pendant un nombre d’itérations égal a
la taille de cette liste. Le meilleur modele du voisinage est choisi pour la prochaine itération. Ce choix
doit améliorer la meilleure solution ou du moins, il ne doit pas étre une transition taboue. C’est grice
aux transitions que nous pouvons accomplir les opérations de combinaison et d’adaptation de notre
approche.

Tout comme I’AG, I’application de la recherche avec tabous dépend du type de modéles ainsi que de
leur type sortie. En effet, I'adaptation de cette technique a notre probléme nécessite de définir en détail,
les €léments et les paramétres de la RT. comme la fonction de transition. Ia taille et la gestion de la liste
de tabous. Une récapitulation de la correspondance entre les mécanismes de 1"approche CAMP et les

concepts de la recherche avec tabous est donnée dans le tableau 4.3.

4.9.2.2 Recuit simulé

La méthode du recuit simulé RS est une métaheuristique fondée aussi sur le principe de la recherche
locale. Elle est inspirée de la méthode du recuit utilisée en métallurgie, qui consiste 4 simuler I’évolution
d’un solide vers son équilibre thermique |Kirkpatrick et al., 1983]. Le RS utilise une analogie entre la
minimisation d’un critére en optimisation combinatoire et la recherche de P’équilibre thermique d’un

solide. Cette analogie est expliquée en détail dans la section 2.3.3 du chapitre 2. En partant d’un modéle
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Approche CAMP Recherche avec tabous ou recuit simulé
Modéles Solutions

Modgles existants Différentes solutions initiales
Combinaison Transitions

Adaptation Une transition

Mesure de performance du modéle  Fonction objectif

TAB. 4.3 - Tableau de Correspondance CAMP - Méthodes de recherche locale (RT et RS).

existant (une solution initiale), le processus consiste a chaque itération,  choisir arbitrairement un mo-
dele dans le voisinage du modele courant. Le voisinage d’un modéle est constitué de la méme maniére
que celui de la RT. Le nouveau modéle obtenu aprés transition du modéle courant est accepté ou refusé
selon un critére d’acceptation probabiliste. Ce critére dépend de la variation de la performance du mo-
déle causée par I'effet de transition et d’un autre paramétre de contréle qu’on appelle la température de
recuit. Ce critére basé sur la fonction de Boltzmann (voir section 2.3.3.6). permet d’accepter certaines
transitions méme si celles-ci dégradent la performance du modéle (« transitions dégradantes »). Grice
a ce phénomene d’acceptation probabiliste, I’algorithme de RS échappe au piege des optima locaux.
Lorsqu'un nombre suffisant de transitions est effectué (déterminé en fonction de la taille de I’espace de
recherche). on réduit Iégeérement la température de recuit selon une méthode appelée schéma de recuit
(voir détails dans le chapitre 2). Le processus débute avec une température de recuit initiale relativement
¢levée permettant d’accepter un grand nombre de transitions dégradantes. Par la suite. Ia température
est progressivement diminuée, ceci baisse par conséquent le nombre de transitions acceptées. Ainsi, en
se dirigeant vers la fin du processus. les modéles obtenus auront des performances trés proches les unes
des autres et on s’approche fortement du meilleur modéle.

Une premicre adaptation de la méthode RS a notre approche CAMP est résumée dans le tableau 4.3
Un deuxieme niveau d’adaptation va dépendre du type de modéles manipulés. Ce sujet est détaillé dans
les chapitres 5 et 6. Pour son application 2 un type donné de modéles. le RS doit avoir comme la RT, une
fonction de transition, une stratégie d’acceptation, un schéma de recuit et certaines valeurs de parameétres

a spécifier comme la température initiale et le nombre de transitions avant de baisser la température de
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recuit, appelé aussi palier de température.

4.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons fixé trois objectifs pour améliorer la prédiction de la qualité du logiciel.
Nos objectifs proposent la considération de trois propriétés, ou facteurs de qualité de modéle qui sont :
la capacité prédictive, la capacité de généralisation et Ia facilité d’interprétation d’un modéle.

A I’égard du sérieux probléme de pénurie de données, nous avons opté pour une amélioration de la
prédiction basée sur la combinaison de modéles. Habituellement, cette solution est utilisée en appren-
tissage pour combiner, d’'une maniére ou une autre, les sorties des modgles. Une telle solution permet
d’augmenter la capacité prédictive et d’améliorer la capacité de généralisation mais néglige et souvent
détériore « 'interprétabilité » ou la transparence des modeéles.

Notre approche de combinaison et d’adaptation de modéles CAMP est une approche basée sur la
combinaison inspirée du mélange d’experts. avec ’avantage de garantir un niveau « d’interprétabilité »
de la prédiction. supérieur ou égal i celui des modéles originaux.

L’approche CAMP est fondée sur une vision microscopique (fine) qui considére le modéle ou les
modéles comme un ensemble d’expertises qui peuvent étre selon des circonstances. faibles. fortes.
moyennes. etc. Ces expertises peuvent collaborer par combinaison et évoluer par adaptation, pour former
les meilleures prédictions dans des circonstances particuliéres. Cette maniére de réutiliser les modéles
existants repose sur les principes suivants :

1. Décomposer pour mieux interpréter.

2. Combiner pour augmenter le potentiel de généralisation.

3. Adapter pour améliorer la capacité prédictive et mieux convenir.

Nous avons eu recours aux métaheuristiques pour mettre en oeuvre les mécanismes de Fapproche
CAMP en respectant les trois principes précédents. Nous proposons. I’utilisation de deux familles de
métaheuristiques : celle basée sur la population et représentée par les algorithmes génétiques et celle
basée sur la recherche locale et représentée par le recuit simulé et par la recherche avec tabous. Ces
trois techniques sont souvent utilisées ensemble dans un but comparatif. Afin de les appliquer 2 notre

approche CAMP, ces techniques nécessitent une adaptation qui dépend étroitement du type des modéles
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et du type de la tache de prédiction (classification ou régression).

Dans ce chapitre, nous avons commencé par décrire un premier niveau d’adaptation de ces méthodes
(AG, RT et RS) en identifiant la correspondance entre les principaux mécanismes de Papproche CAMP
et ceux des méthodes. Une adaptation compléte sera détaillée dans les chapitres 5 et 6, relativement
aux applications de CAMP, respectivement, aux arbres de décision et aux classificateurs probabilistes

(classificateurs bayésiens).
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Chapitre 5

Application de ’approche CAMP aux

modeles arbres de décision

5.1 Introduction

Ce chapitre présente une application de notre approche de combinaison et d’adaptation de modéles
prédictifs aux modeles de qualité du logiciel de type arbres de décision. Nous appelons cette application
spécialisation de I’approche CAMP. Pour ce faire, nous allons utiliser les trois techniques métaheuris-
tiques jugées adéquates pour la mise en oeuvre des mécanismes de CAMP. i savoir, les algorithmes
génétiques (AG). le recuit simulé (RS) et la recherche avec tabous (RT). Ces techniques sont présentées
dans le chapitre 2. sans aucune adaptation i un probléme quelconque. Dans le chapitre 4. nous avons
€tabli une correspondance entre les mécanismes de CAMP d’une part et les opérations offertes par cha
cune des trois techniques d’une autre part. Dans le présent chapitre. nous détaillons I’adaptation des
trois algorithmes pour la spécialisation de CAMP en vue de son application aux modéles de type arbres
de décision.

Aprés avoir présenté une description des arbres de décision (section 5.2). nous commengons la mise
en oeuvre de I'approche CAMP par la définition d’un concept commun aux trois techniques qui est une
représentation de modele de type arbre de décision (section 5.3). Dans la section 5.4. nous décrivons
I’opération de prétraitement des arbres de décision candidats a I’application de I’approche CAMP. Par la

suite. nous décrivons successivement les adaptations a notre probléme des concepts spécifiques de 'AG
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(section 5.5), puis de la RT et du RS (section 5.6). Dans la section 5.8, nous présentons une solution
particuliére aux limitations (voir section 5.7) des modeéles résultant de 1’application de CAMP aux arbres

de décision.

5.2 Description d’un modéle de type arbre de décision

Un arbre de décision (ou de classification) est composé d’un ensemble de noeuds et d’arcs étiquetés.
Les noeuds incluent les noeuds internes, les feuilles et la racine. Les noeuds internes et la racine de
I"arbre sont appelés noeuds de décision. chacun est étiqueté par un test. Dans un modéle de prédiction
de la qualité du logiciel de type arbre de décision, chaque noeud interne est un test qui compare la
valeur d’un attribut (une métrique) a un seuil. Ce test peut étre appliqué a toute observation d’entrée.
Les réponses possibles correspondent aux étiquettes des arcs. Dans le cas de noeuds de décision binaires.
I’arc gauche correspond par convention, a une réponse positive au test et I’arc droit correspond a une
réponse négative au test. Les feuilles sont étiquetées par des labels appelés classes. A toute observation
est associée une seule feuille de I’arbre de décision. On définit cette association en commengant 2 la
racine et en descendant dans Parbre selon les réponses aux tests qui étiquettent les noeuds internes. Le
label de la feuille atteinte présente la valeur a prédire (facteur de qualité) associée 3 une observation.

Cette structure de classification a une traduction immédiate en terme de regles de décision mu-
tuellement exclusives. Une regle représente une branche formée d’une séquence de noeuds et d’arcs,
commengant de la racine jusqu’a une feuille. Elle représente géométriquement une région de I"espace
dont les coordonnées des points vérifient les inéquations exprimées dans les conditions de la régle.

La figure 5.1 montre un exemple d’arbre de décision. qui classifie les composants logiciels en deux
classes indiquant leurs niveaux de stabilité (stable ou instable). en utilisant deux attributs. ou métriques

LCOMB et NPPM .

1. Ces deux métriques sont décrites dans le chapitre 7.
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Stable @
==10

Instable Stable

FIG. 5.1 — Arbre de décision qui classifie les composants selon leurs niveaux de stabilité.

5.3 Représentation d’un modele de type arbre de décision sous forme

d’expertises

5.3.1 Notations et formalismes

Nous utilisons les notations de la section 4.5, mais afin d’adapter I’approche CAMP au cas des arbres
de classification, nous introduirons certaines notations empruntées de la géométrie dans un espace 3
plusieurs dimensions.

Soit T un arbre de classification utilisant d attributs pour classifier des observations d’entrée x € RY
en un nombre de classes ¢y..... ¢4 Chaque noeud interne de T est un test de type x'/) < . avec j —
I..... d. x") un attribut de I’observation X et &; une constante appartenant au domaine de définition de
I"attribut x'//. Chaque attribut x'/ prend ses valeurs dans un domaine de définition limité par deux bornes
Ljet Uj, respectivement, inférieure et supérieure. Cet arbre T peut étre représenté par un partitionnement

binaire S d’un espace ¥ C B¢ défini par le produit cartésien des intervalles LpUjl,j=1,..., d:
VY = [L].U]] X, X [L,[.U‘/|.

Le partitionnement § revient a subdiviser récursivement I’espace % au moyen d’un hyperplan h;
d’équation x'/) — o; en deux sous-espaces. Un hyperplan /1; est associé a chaque noeud interne de test

(x") < a;). La subdivision se poursuit jusqu’a ce que chaque sous-espace ne contienne que les points
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ayant la méme classe.

Le partitionnement S nous permet de voir un arbre de décision comme un ensemble d’hyperrec-
tangles isothétiques (c’est-a-dire, ayant des faces paralléles aux axes des attributs). Ainsi, un modéle de
type arbre de décision peut étre codé par un vecteur de paires (hyperrectangle,label ). Un hyperrectangle

(aussi appel€ d-rectangle) Ry est défini par un produit cartésien d’intervalles [£;,u;],
Ri=[6ran] %, ..., % [€y,u4],

avec £; et u; sont les coordonnées des arréts du d-rectangle, sur I’axe de I’attribut /). De plus amples
détails sur la manipulation et I’utilisation des hyperrectangles peuvent étre trouvés dans [Petty et Mu-
kherjee, 1998; Berchtold et al., 1996; D* Amore et al., 1995].

La figure 5.2 illustre le partitionnement binaire de I’espace correspondant a I’arbre de la figure 5.1.

LCOMB

\

Stable

I:] Instable
1

16

1]
NPPM

FIG. 5.2 - Un arbre de décision représenté par un partitionnement binaire d'un espace bidimensionnel.

5.3.2 ldentification des expertises dans un arbre de décision

Les expertises qui composent un modéle de type arbre de décision sont les paires Ry Label; ). Une

fonction d’expertise est définie par :
e R C={c1.....c,}.

avec ei(x) = Labely et Labely prenant ses valeurs dans C. Nous remarquons que la fonction d’expertise
est constante sur toute la partition Ry et, par conséquent, un modéle de type arbre de décision est donc

redéfini conformément 4 la forme générique exprimée dans I’équation 4.2, par la fonction de décision
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suivante :
(
Labely six€R,,
J Label, six € R»,
f: ¥V C={c,....cq} et f(x)= (5.1)
Labelgp  six € Ry,
\
Pour simplifier 1a notation, nous représentons un d-rectangle par le vecteur ((€,u;),. .. (laua)).

Supposons, pour I'arbre de la figure 5.1, que 0 < NPPM < 100 et 0 < LCOMB < 50. cet arbre est

donc représenté par:

(((0,10),(16,50)) : Instable),
(((10,100),(16,50)) : Stable).
(((0,100),(0,16)) : Stable)

5.4 Prétraitement des modéles de type arbre de décision

Comme il est indiqué dans le chapitre 4, le prétraitement des modéles (arbres de décision dans notre
cas) consiste i « unifier » ’espace d’entrée V pour tous les arbres candidats 2 la combinaison. Chaque
arbre aura apres prétraitement comme attributs d’entrée toutes les métriques de tous les arbres. Chaque
métrique aura les mémes bornes, respectivement, supérieure et inférieure dans tous les arbres. Ainsi,
seul le partitionnement de I’espace V' va distinguer un arbre d’un autre.

Pour illustrer cette opération, nous considérons deux arbres de décision qui prédisent le méme fac-
teur de qualité. Le premier utilise les deux métriques NPPM et LCOMB et le deuxiéme utilise les deux
métriques DIT et LCOMB. Aprés le prétraitement désiré, les deux arbres auront les trois métriques
NPPM. LCOMB et DIT comme attributs d’entrée et un espace d’entrée ¥/ défini par le produit carté-
sten:

[Li,Uj).
NPPM.LCOMB.DIT

Cette illustration est représentée dans la figure 5.3. L’opération de prétraitement des modéles de type
arbres de décision est indépendante de la technique de mise en oeuvre de I'approche CAMP. Par consé-

quent, les arbres de décision sont prétraités de la méme maniére préalablement i I’application de cha-
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cune des trois techniques GA, RS et RT.

LCO
prétraitement

LCoOMB —

FIG. 5.3 — Prétraitement des modéles de type arbre de décision.

5.5 Algorithme génétique

Dans cette section, nous allons utiliser plutdt les concepts empruntés des algorithmes génétiques.
En effet. nous déduirons le codage des chromosomes (section 5.5.1) a partir de la représentation d’un
arbre de décision (section 5.2) et la fonction de fitness a partir de la section 4.8.2 sur I’évaluation des
modeles. Par la suite, nous proposons dans les sections 5.3.3 et 5.5.4 une adaptation des opérateurs de

I’AG a I'approche CAMP afin de Pappliquer aux arbres de décision.

5.5.1 Codage d’un arbre de décision en chromosome

; ks -
Etant donnée la représentation d’un arbre de décision fournie dans la section 5.3 et en tenant compte

de la correspondance établie dans Ia section 4.9.1, chaque modeéle. apres avoir subit I’opération de
prétraitement, doit étre représenté par un chromosome. Ce dernier est codé sous forme d’un ensemble
de couples (d_rectangle.Label). Chacun de ces couples (une expertise) constitue alors un géne? du

chromosome, avec d_rectangle = ((f; J )y ,((?,,,u,,)).

2. Pour des raisons de simplification, nous allons confondre géne ct d-rectangle
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Par exemple, dans la représentation de 1’arbre de la figure 5.2, les génes sont de simples rectangles
colorés ot la couleur représente la valeur du label (classe), ils sont au nombre de trois. Donc, le chro-

mosome correspondant a cet arbre est un partitionnement de ’espace

V = [Licoms,Urcoms] X [Lnppm,Unppm).

5.5.2 Fonction de fitness

Une fagon de mesurer la fonction de firness d’un chromosome est d’utiliser, selon la nature de
la distribution des labels des observations, la mesure de la proportion correcte, ou I’exactitude (sec-
tion 4.8.2.1) ou I'indice J transformé (JT) (section 4.8.2.2). Le choix retenu de la fonction de fitness est

abordé et justifi€ empiriquement dans le chapitre 7.

5.5.3 Opérateur de croisement

L’opérateur du croisement est lié étroitement au codage des chromosomes. Dans le cas de structures
simples comme les chaines de bits, un croisement par découpage est convenable. Cependant. lorsque
la structure d’un chromosome présente une certaine complexité comme dans le cas des arbres de déci-
sion, d’autres formes de croisement sont nécessaires [Falkenauer, 1998]. Le recours i ces formes vise a
réduire Ja complexité du calcul des chromosomes enfants et a respecter les contraintes imposées par cer-
taines propriétés de la solution (propriétés d’un modéle). Nous discutons dans la suite de cette section,

trois tentatives de croisement.

5.5.3.1 Croisement intuitif

Une maniére intuitive d’effectuer I’opération de croisement entre les chromosomes est celle du croi-
sement par découpage ou slicing crossover (voir section 2.3.2.5). Elle consiste a découper chacun des
deux chromosomes parents en deux sous-ensembles de génes (d-rectangles dans notre cas). Ce décou-
page est aléatoire et n’est pas unique. Deux nouveaux chromosomes enfants sont créés en intercalant les
sous-ensembles de d-rectangles. Si nous appliquons une telle opération i notre probléme, il est possible
que les chromosomes résultants ne puissent plus vérifier les propriétés d’un modéle. en I’occurrence. la

complétude et la cohérence, définies dans la section 4.8.3. Cette premiére tentative de croisement, ainsi
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que les deux problémes (d’incomplétude et d’incohérence) qui peuvent se produire dans le cas d’arbres

de décision sont décrits dans la figure 5.4.

- l

Sous-ensemblel Sous-ensemble2 du
du Parent 2 (S 21) Parent2 (Sa22)

(\ Incohérence ‘ Incomplétude
'-:"!:._'.- ~ A  |._=-- B

i i
= |
i !
i |

3 I

Enfantl (S 11+ Sa21) Enfant2 (S 12+ S22)

F1G. 5.4 — Problémes de I’ utilisation du croisement standard.

Chacun des deux chromosomes parents (Parent1 et Parent2) est divisé en deux sous ensembles de
d-rectangles (S); et S}, issus du Parent1 et S») et S», issus du Parent2). Les chromosomes enfants
(Enfant1 et Enfant2) sont formés respectivement par les combinaisons de S avec S,; et de v avec
$y2. Chaque d-rectangle dans les chromosomes enfants garde ses mémes coordonnées dans Pespace V.
Inévitablement, les deux situations d’incomplétude et de I’incohérence, sont rencontrées. En effet, la
région B de I’espace partitionné par le chromosome Enfanr2 n’est pas couverte par un d-rectangle et

dans ce cas, le modele représenté par En fant2 peut étre une fonction mais non définie dans Ia région B
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c’est le probléme d’incomplétude. La région A de I’espace partitionné par le chromosome Enfant1 est
couverte en méme temps par deux d-rectangles ayant deux labels (décisions) différents et dans ce cas-
ci, le modele représenté par le chromosome Enfant1 n’est méme pas une fonction : c’est le probléme

d’incohérence.

5.5.3.2 Croisement par greffe de d-rectangles

Dans le but de préserver la cohérence et la complétude des modéles enfants, nous proposons un
nouvel opérateur de croisement inspiré des opérateurs définis pour les problémes de groupement [Fal-
kenauer, 1998]. Afin d’obtenir un enfant avec le nouvel opérateur, nous choisissons un sous-ensemble
aléatoire de d-rectangles a partir d’un parent et nous Iajoutons a ’ensemble entier de d-rectangles du
deuxiéme parent. La taille du sous-ensemble aléatoire des d-rectangles ajoutés vaut a fois le nombre de

d-rectangles du parent, oll @ > 0 est un paramétre de I’opérateur du croisement.

Parentl Parent2

Sous-ensemble du

-

FIG. 5.5 — Croisement qui préserve la cohérence et la complétude.

En gardant tous les d-rectangles de I’'un des parents. nous préservons la complétude du chromo-

some enfant qui n’était pas automatiquement assurée. Et pour garantir la cohérence. nous décidons que
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les d-rectangles ajoutés seront prédominants (les d-rectangles ajoutés I’emportent sur les d-rectangles
originels dans le processus de décision). La figure 5.5 illustre le nouvel opérateur de croisement.

Aprés croisement, il est possible que parmi les régions de décision de I'espace ¥ nouvellement
partitionné, il y ait certaines régions qui ne soient pas des d-rectangles. Cette situation résulte du fait
que certains d-rectangles sont partiellement « couverts » par d’autres (voir figure 5.6). Pour maintenir
la conformité des nouveaux chromosomes enfants au codage de modéle (décrit dans la section 5.5.1),
nous transformons toutes les régions résiduelles en d-rectangles, comme indiqué par la figure 5.6.

La transformation des résidus en d-rectangles crée un nouveau partitionnement de I’espace V. Cette
opération est extrémement consommatrice du temps et de I’espace. Elle constitue un probléme de re-
cherche a part entiére en géométrie computationnelle [D” Amore et al., 1995; Berchtold et al., 1996;
Petty et Mukherjee, 1998]. D’une part, des résidus doivent étre calculés pour chaque paire possible des
d-rectangle aprés chaque croisement : ceci est fait pour plusieurs croisements et est répété pour toutes
les générations dans le processus de I'AG. D"autre part, dans le pire des cas, un résidu doit étre décom-
posé en 2d d-rectangles (o d est la dimension de I’espace d’entrée /). Par conséquent, apres plusieurs
générations, I’espace peut devenir trés fragmenté, la complexité de I"opération de transformation des

résidus en d-rectangles croit, ce qui la rend irréaliste dans les conditions de notre probléme.

Résidus

/

[ =) |

> >

|

FIG. 5.6 — La transformation des résidus.

5.5.3.3 Croisement par superposition des couches de d-rectangles

Pour éviter les problémes de complexité de la fragmentation de I’espace. nous modifions notre

codage du modele ainsi que I’opérateur de croisement. Nous gardons intact le sous-ensemble de d-
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rectangles ajoutés (qui cachent des parties de I’espace) et attribuons un niveau de prédominance comme
€lément supplémentaire aux d-rectangles.

Chaque géne devient ainsi un triplet (d_rectangle,label niveau de prédominance). Les d-rectangles de
la population initiale ont le niveau 1. Chaque fois qu’un d-rectangle est ajouté 4 un chromosome, son
niveau de prédominance sera égal au niveau maximal des d-rectangles du chromosome « d’accueil »
incrémenté de 1 (voir la figure 5.7). Pour trouver le label d’une observation d’entrée x (un composant
logiciel, par exemple), nous devons d’abord trouver tous les d-rectangles qui contiennent le point de
coordonnées X, puis nous assignons a X le label du d-rectangle qui a le niveau de prédominance le plus
élevé. Cette stratégie de prédominance est semblable i ce qui est utilisé dans les systémes de régles ot les
régles ont des priorités qui doivent étre considérer pour résoudre les conflits et les contradictions entre
elles. Le modele enfant dérivé par ce croisement conserve totalement la propriété de transparence des
experts originaux (arbres de décision) puisque chaque décision peut étre associée i un seul d-rectangle

et chacun des d-rectangles provient d’un seul expert qui est identifié.

N1 1 _ rehEal
i
. ; s

Parentl Parent2
| ittt ittt o -
) ' '
I ) i '
’ ' 1
: ; '
bl : !
' Pr ' :
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FI1G. 5.7 — Croisement par superposition de couches de d-rectangles.
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5.54 Opérateur de mutation

L'opérateur de mutation, comme il est décrit dans le chapitre 2, est un changement aléatoire que
subissent les génes et qui se produit avec une faible probabilité Pm- Dans notre probléme, cet opérateur
consiste a changer, aléatoirement, le label d’un d-rectangle. Dans la prédiction de qualité du logiciel,
particuliérement pour un arbre de décision, I’espace de sortie C est habituellement un ensemble ordonné
€1, - -.,¢q de labels. La mutation que nous proposons consiste 2 permettre le label d’un d-rectan gle (géne)
cx de changer avec la probabilité p,, en ¢, ouency | sil <k < g.encrsik=1louenc, )sik=gq.

La figure 5.8 illustre I’opérateur de mutation. La raison principale de notre choix de cet opérateur de

Chromosome avant mutation Chomosome muté

FIG. 5.8 ~ Mutation par changement du label d’un d-rectangle.

mutation est sa simplicité. Toutefois, en tenant compte des objectifs du mécanisme d’adaptation de notre
approche CAMP (décrit dans la section 4.8.5). nous pouvons envisager d autres types de mutations. Par
exemple. nous pourrions changer la taille (I'encombrement) d’un d-rectangle ou affecter le label d'un

d-rectangle 4 un d-rectangle adjacent.

5.6 Recuit simulé et recherche avec tabous

L’algorithme du recuit simulé (RS) ainsi que celui de la recherche avec tabous (RT) sont tous deux
des métaheuristiques basées sur la recherche locale pour optimiser une fonction appelée fonction de coiit,
ou encore fonction objectif. Dans notre cas, cette fonction n’est autre que la capacité prédictive d’un
arbre de décision. Elle est mesurée de la méme fagon que la fonction de fimess dans les AG. Comme il a
€té mentionné dans le chapitre 4. les algorithmes RS et RT utilisent deux concepts communs qui sont la
représentation de solutions et la fonction de transition, appelée aussi fonction de voisinage. Concernant

la représentation des solutions, nous allons utiliser le méme codage que celui retenu pour I’application
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de I’AG, a savoir le triplet (d_rectangle,label niveau de prédominance), tandis que nous proposons une
fonction de transition qui permet de parcourir le voisinage d’une solution courante (arbre de décision
dans notre cas). Nous rappelons que cette fonction réalisera les tiches des deux mécanismes principaux
de I’approche CAMP, i savoir, la combinaison et I’adaptation des solutions. Quant aux autres concepts
spécifiques a chacun des algorithmes (RS et RT) et nécessaires pour son application, nous procédons de
la maniére suivante :

— Pour le RS, nous utilisons les mémes paramétres et stratégies décrits dans la section 2.3.3. 2 savoir,
la longueur de température, le schéma de décroissance de la température, le critére d’acceptation
des transitions et le critére d’arrét.

Pour la RT, nous définissons une stratégie de gestion de la liste taboue et nous employons les
criteres d’arrét usuels et le paramétre de longueur de la liste taboue.
Nous présentons dans la section 5.6.1 une description de la fonction de transition et dans la section 5.6.2,
nous proposons une maniere de gérer la liste taboue. Concernant les choix des autres stratégies et les

valeurs des paramétres des deux algorithmes, ils sont abordés dans le chapitre 7.

5.6.1 Fonction de transition

Une transition intuitive serait réalisée en effectuant un changement dans la structure de ’arbre de
décision courant, afin d’obtenir un arbre voisin. En d’autres termes. étant donné la représentation d'un
arbre de décision sous forme d’un ensemble de d-rectangles (expertises), une transition consiste a appor-
ter une modification raisonnable sur sa composition en d-rectangles. Nous entendons par modification
raisonnable un petit changement qui touche un nombre réduit de d-rectangles situés dans une méme
région de ’espace /. Un choix simple est de considérer une transition qui ne modifie qu’un seul d-
rectangle. Ainsi, une transition peut étre 1I’une des actions suivantes :
1. Un changement du label (fonction d’expertise) d’un d-rectangle choisi aléatoirement dans le vec-
teur de d-rectangles qui composent le modéle. Ce type de transition est comparable & I’opérateur
de mutation décrit dans la section 5.5.4.

2. Un ajout. au modéle courant. d’un nouveau d-rectangle (nouvelle expertise) choisi aléatoirement
dans un dépdt de d-rectangles. Cette action suppose I’existence d’un dép6t de d-rectangles (ou

d’expertises) obtenu par la dissociation de tous les d-rectangles composant les modéles existants
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Ce dépot exclut les d-rectangles composants le modeéle initial choisi pour débuter I’algorithme
de recherche (RS ou RT). Cette exclusion est une fagon simple de préserver la propriété de la
complétude du modéle.

La figure 5.9 montre I’opération de formation d’un dép6t de d-rectangles. Une fois ajouté, le

, I
s

} >

M | _

s e
— ¢épdt de d -rectangles

=y

Dissociation des d-rectangles

FIG. 5.9 — Formation d’un dépét de d-rectangles.

nouveau d-reclangle domine les d-rectangles originels dans la région qu'il occupe dans 1'espace
V. Une fragmentation de 'espace ‘ aurait pii étre préférée pour obtenir. aprés chaque transition.
la méme structure du modéle, mais cette derniére est problématique a cause de sa complexité (voir
section 5.5.3.2). Afin d'éviter les inconvénients de la fragmentation de I'espace. nous adoptons
la méme méthode utilisée dans le croisement par superposition de d-rectangles. Ainsi. chaque
d-rectangle ajouté aura un niveau de prédominance égal au plus haut niveau des d-rectangles
originels incrémenté de 1. Le niveau de prédominance des d-rectangles du modeéle initial est égal
a 1. La figure 5.10 illustre 1'opération d’ajout d’un d-rectangle 2 un modele de type arbre de
décision.

3. Une suppression, a partir du modéle courant, d’un d-rectangle choisi aléatoirement parmi ceux qui
ont un niveau de prédominance supérieur i 1. Cette derniére condition est également un moyen

simple pour préserver la complétude du modéle.
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4. Un élargissement d’un d-rectangle du modéle courant choisi aléatoirement : ceci revient a rajouter
ce d-rectangle, au modéle courant, aprés avoir augmenter son « volume » (en augmentant certaines
de ses dimensions).

5. Un rétrécissement (diminution du « volume ») d’un d-rectangle de niveau de prédominance supé-
rieur a 1.

6. Un choix aléatoire d’une action parmi les précédentes.

C’est cette derniére stratégie que nous utilisons dans nos implémentations.

1 LN
\..__ / = —

| I
1 I
. Modele voisin
Modéle ) ..
aprés transition
courant

Dépot de d-rectangles

F1G. 5.10 - Transition par aqjout d’un d-rectangle.

5.6.2 Gestion de la liste taboue dans la RT

La gestion de la liste taboue consiste. aprés chaque itération de I'algorithme RT, i mettre 2 jour une
liste de transitions qualifiées de taboues. Chacune de ces transitions est interdite pendant un nombre
¢ (longueur de la liste) d’itérations. Dans le cas des modéles de type arbres de décision, nous propo-
sons une stratégie basée sur }'élimination du mouvement inverse [Hansen, 1986]. Elle vise A interdire
les transitions inverses des transitions récemment effectuées. Pour ce faire, nous représentons une tran-
sition par le couple (identificateur_d_rectangle.type_transition), ot identificateur_d_rectangle est
un attribut qui désigne d’une maniére unique chaque d-rectangle appartenant au modéle ou au dépot

de d-rectangles (voir section 5.6.1) et type transition est un attribut qui distingue les cinq types de
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transition (changement_label, ajout, suppression, élargissement ou rétrécissement). Une transition est
identifiée d’une maniére unique par le couple (identificateur_d_rectangle type_transition). Notre liste
taboue est une file (FIFO) de longueur ¢ de couples représentant les transitions taboues. Aprés chaque
transition, un couple représentant la transition inverse est ajouté en queue de la liste et un autre couple,
représentant une transition dont la transition inverse était taboue durant les ¢ derniéres itérations, est
supprimé de la téte de la liste. Le couple représentant une transition inverse est déduit a partir de celui
de la transition eftfectuée en gardant le méme identificateur du d-rectangle (identificateur_d_rectangle)
et en déduisant le type de transition inverse, a partir de la correspondance entre type de transition et type

de transition inverse, établie dans le tableau 5.1.

Type de transition Type de transition inverse
ajout suppression
suppression ajout
élargissement rétrécissement
rétrécissement élargissement

changement de label (de ¢; 2 ¢;) changement de label (de cjac)

TAB. 5.1 -~ Correspondance entre type de transition et type de transition inverse

5.7 Limitation des modéles résultant de CAMP

Dans cette section. nous discutons deux propriétés des modéles résultant de 1’application des trois
techniques d’optimisation AG, RS et RT lors la mise en oeuvre de notre approche CAMP au cas d’arbres
de décision. La premiére propriété est relative  la structure en couche du modéle obtenu et la deuxiéme

concerne sa taille en nombre de d-rectangles.

5.7.1 Structure en couches et aplatissement du modéle

L’introduction du niveau de prédominance des d-rectangles, pendant les opérations de croisement,
de mutation et de transition (voir sections 5.5.3, 5.5.3 et 5.6.1), est justifiée par la complexité du calcul

des intersections entre d-rectangles. Le modéle résultant de CAMP peut étre vu comme un ensemble de
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« couches », regroupant chacune les d-rectangles ayant un méme niveau de prédominance. Un exemple
de modeles en couches composées de simples rectangles est illustré dans la figure 5.11.

Cette structure du modele est d’une part plus complexe que celle des modéles initiaux et d’autre
part difficilement convertible en un simple arbre de décision. Cependant, un modéle sans niveaux de
prédominance peut étre rétabli en aval du processus de combinaison et d’adaptation. Nous appelons
cette opération aplatissement du modéle car nous obtenons une seule couche de d-rectangles.

Aprés 'opération d’aplatissement, le modele a I’avantage de conserver le méme codage que les

modeles initiaux et d’étre facilement traduit en un arbre de décision.

Niveau de prédominance

@.@ y
=

Couches de d_rectangles

Z‘- . Ay

ULCO\iB

Leoms /oommnnne

Ligppay Unepena

F1G. 5.11 — Structure en couche des modéles résultants : exemple bidimensionnel (deux métriques).

Concrétement, I'aplatissement est une série d’opérations de greffe de d-rectangles appartenant aux
couches supérieures (dont le niveaux de prédominance supérieur a 1), dans la couche du plus bas niveau
de prédominance (couche de niveau 1). Une opération de greffe d’un d-rectangle R;, dans la couche de
niveau 1. comporte les étapes suivantes :

— Etape 1 : identifier un ensemble F des d-rectangles R; appartenant i la couche de niveau 1 et qui

sont intersectés par R;.

— Etape 2: supprimer dans F les d-rectangles R; qui sont complétement couverts par R, (c’est-a-dire
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lorsque R; C R;).
— Etape 3: fragmenter chacun des d-rectangles R; restant dans F, comme il est montré dans la

figure 5.12, de maniére a conserver le méme codage que celui des modéles initiaux.

FIG. 5.12 - Greffe d’un d-rectangle.

Généralement. le nombre de d-rectangles augmente a chaque opération de greffe. Cette augmentation
peut atteindre 2d, ou d est la dimension de I’espace d’entrée du modele, cependant il peut y avoir des
opérations de greffe ol le nombre de d-rectangles diminue considérablement. Ce dernier événement est
occasionnel durant I’opération d’aplatissement, il survient lorsque le nombre de d-rectangles supprimes
a I’Ftape 2 est suffisamment grand.

L’aplatissement a la fin demeure une meilleure solution qu’une greffe systématique. Pour I’AG,
nous le faisons que sur le dernier modéle et non sur tous les modeles intermédiaires qui peuvent élre
au nombre de plusieurs milliers. Pour le RS et la RT, les suppressions peuvent réduire le nombre de

d-rectangles et éviter des greffes inutiles.

5.7.2 Taille grandissante du modéle

Les modeles résultant de I’application des trois techniques d’optimisation (AG, RS et RT) dans
la mise en oeuvre de CAMP au cas des arbres de décision sont constitués d’un grand nombre de d-
rectangles qui ont des niveaux de prédominance différents. En effet, plus nous utilisons de maniére
optimale les capacités de ces précédents algorithmes, en augmentant par exemple leurs nombres d’ité-
rations, plus les modéles obtenus sont de grande taille. Le probléme, ainsi engendré est celui de la
dégradation de la transparence et de la facilité d’interprétation du modéle. A partir d’un certain nombre

de d-rectangles. il n’est pas facile de construire une image mentale claire de la sémantique du modéle.
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5.8 Optimisation des modéles résultants

Dans le but de résoudre le probléme de la taille, nous proposons un algorithme qui minimise le
nombre de d-rectangles dans un modele. Cet algorithme est fondé sur une idée qui permet de saisir les
moments opportuns durant |’opération d’aplatissement, précisément, quand 1’événement d’une diminu-

tion considérable de la taille du modeéle survient. L’algorithme consiste en les étapes suivantes :

— Ftape 1: supprimer tous les d-rectangles complétement couverts par d’autres d-rectangles de ni-

veau de prédominance supérieur.

— Etape 2: effectuer I’opération d’aplatissement au complet en enregistrant les différentes variations
de la taille du modéle, respectivement, i la suite de chaque opération de greffe. L objectif de cette
€tape est de trouver, pour toute |’opération d’aplatissement, un minimum global d’une fonction
que nous appelons « taille du modele ». Cette fonction est calculée aprés chaque opération de
greffe comme la somme du nombre de d-rectangles qui forment la couche de niveau | et du
nombre de d-rectangles qui restent i greffer. La figure 5.13 montre un exemple de la courbe de la

variation de la taille durant la progression de ’opération d’aplatissement.

100
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0 5 10 15 20 25 30 35

nombre de greffages

FIG. 5.13 - Variation de la taille d’un modéle pendant I’opération d'aplatissement.
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Cette opération est effectuée sur un modéle en couches composé de 40 d-rectangles dont 10 consti-
tuent la couche de niveau 1 (30 greffes sont nécessaires pour I’aplatissement du modéle). En

effectuant la 22™¢ greffe la taille du modéle atteignit son minimum global.

— Etape 3 : soit jp le rang de ’opération de greffe qui permet d’atteindre le minimum de la fonction
« taille du modéle », cette étape consiste a aplatir partiellement le modéle. En effet, nous greffons
les jo premiers d-rectangles des couches supérieures, en commengant des plus basses, cette partie
du modele peut étre enregistrée a I'étape 2 et le reste des d-rectangles est laissé sous forme de

couches.

5.9 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons adapté les trois techniques AG, RS et RT empruntées du domaine
de I’optimisation au probléme de combinaison et d’adaptation de modéles de type arbres de décision.
Nous avons défini d’une part, les éléments communs aux trois algorithmes, a savoir, la représentation
ou le codage d’un arbre de décision pour tous les algorithmes et la fonction de transition (commune
a RS et RT). D’autre part, nous avons spécifié les éléments spécifiques i chacun des algorithmes, 2
savoir. le croisement et la mutation pour I’AG et la gestion de la liste taboue pour la RT. Les choix
respectifs des principaux paramétres et critéres de controle des différents algorithmes sont discutés dans
le chapitre 7. Ces parameétres et critéres incluent les conditions d’arréts pour tous les algorithmes, les
probabilités respectives du croisement et de la mutation, la taille de génération pour I'AG, la probabilité
d’acceptation des transitions et la longueur et la stratégie de décroissance de la température pour le RS
ainsi que la longueur de la liste taboue pour la RT.

La solution apportée au probléme de la grande taille du modele est une solution de compromis qui
permet de diminuer le nombre de d-rectangles mais le modeéle résultant peut contenir encore un nombre
couches. Plusieurs améliorations peuvent étre intéressantes pour I’application de I’approche CAMP aux
arbres de décision. A titre d’exemple, nous pouvons exploiter la multitude de bons modéles dérivés par
les derniéres itérations du processus de combinaison et d’adaptation, pour mieux parfaire le modéle
solution. En choisissant les meilleurs modéles et en tenant compte d’un autre critére d’évaluation i coté

de la capacité prédictive. nous pouvons produire 2 la fin un modéle respectant les propriétés ciblées
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par notre approche CAMP, par exemple, la facilité d’interprétation. Concrétement, cela peut étre réalisé
par I'introduction de la taille du modéle en d-rectangles comme deuxiéme fonction d’évaluation parmi
les fonctions objectives des algorithmes qui implémentent CAMP. Ainsi, nous serions amenés 2 traiter
un probléme d’optimisation & deux objectifs oil I’utilisation des métaheuristiques (AG, RS et RT) est
tout a fait indiquée. Nous faisons illusion & I’optimisation multi-critére, ou multi-objectif (PMO) [Talbi,
2001}, qui cherche & optimiser plusieurs composantes d’un vecteur fonction cofit. Dans notre cas ce
vecteur comporterait deux composantes : une mesure de la capacité prédictive et une autre de la taille

d’un modéle.
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Chapitre 6

Application de ’approche CAMP aux

classificateurs bayésiens

6.1 Introduction

Ce chapitre est consacré a P'application de 1’approche de combinaison et d’adaptation CAMP aux
classificateurs bayésien (CB). Outre la représentation d’un autre type de modeéles exprimant des rela-
tions probabilistes entre attributs (métriques et facteur de qualité), un CB constitue une version simplifiée
d’un réseau bayésien. jugé prometteur pour la prédiction de la qualité du logiciel [Fenton et Ohlsson.
2000]. Nous commengons ce chapitre par une présentation détaillée des classificateurs bayésiens (sec-
tion 6.2). Par la suite, dans la section 6.3, nous donnons une représentation formelle des modéles de type
classificateurs bayésiens. Comme étape préalable au processus de combinaison et d’adaptation, les clas-
sificateurs bayésiens subissent un prétraitement qui permet d’unifier leurs domaines de définitions (voir
section 6.4). Le reste du chapitre sera consacré 2 la description de la mise en oeuvre des mécanismes
de I'approche CAMP, en utilisant les trois techniques métaheuristiques AG, RS et RT. Nous décrivons
"adaptation au cas des CB de certains concepts spécifiques 2 chacune de ces techniques. Nous com-
mengons par définir les opérateurs génétiques de I’ AG (section 6.5), puis nous abordons dans la méme

section 6.6 I’adaptation de la RT et de RS en commengant par leurs concepts communs.

e
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6.2 Description d’un modéle de type classificateur bayésien

Un classificateur bayésien (CB) est une représentation probabiliste, créée pour résoudre un probléme
fondamental d’apprentissage qui est la classification. Cette tiche consiste 4 construire un classificateur
capable de prédire le label de classe ¢ d’une observation x étant donné a, ... ,ay ; les valeurs respectives
des attributs (V). .. x(@) de x, avec c€ C = {c1,...,¢4}, d le nombre d’attributs et g le nombre de labels
de classe. Lorsqu’il s’agit d’un CB, cette tiche consiste a sélectionner le label c le plus probable pour
I’observation x, vérifiant I’équation suivante :

p(clar,...,ay) = argmax p(clai, ... ,aq),
(¥
oty € C={cy,...,cq}-
En utilisant la régle de Bayes, la probabilité p(ci|ay,...,as) appelée probabilité a posteriori, est équi-

valente 4 :
ay,...ayq|ck
p( dlcw) ().
play,....aq)

En réutilisant une seconde fois la régle de Bayes, la probabilité a posteriori peut étre écrite comme :

plar, ... aqlck)
i play,....adlen)plen)

plck)-

Ce calcul est rendu beaucoup plus simple grice a une hypothése assez forte qui suppose que tous les
attributs sont conditionnellement indépendants ! étant donnée la valeur du label ¢;. Ainsi pla..... aqler)

avec | = 1,....q est réduite a

plarler) x ... x playle)

Enfin, on déduit I'équation 6.1 exprimant la forme usuelle de la probabilité a posteriori :

I19_, plajlec) plck)
plcklar,....aq) = 7 1 - ! plcr). 6.1
h—1 11—y plajlen)p(cn)
La probabilité de type p(c;) appelée probabilité marginale [Fenton et Neil, 1999a), ou encore probabi-
lité de base [Elkan, 1997}, est facilement estimée 2 partir des données d’entrainement. Elle est associée

inconditionnellement & chaque valeur de label de classe ¢;. avec I = 1,....¢. Quant a la probabilité de

1. On dit qu’un auribut A est indépendant d’un altribut 2 @ant donné le label ¢, si la probabilité Dy ) =
p(x"c;), pour toutes les valeurs de +), de x) et de .
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type p(aj|c;), appelée probabilité conditionnelle, elle est déterminée par apprentissage également 2 par-
tir de I’ensemble de données d’entrainement. Elle est associée 4 chaque valeur d’un attribut d’entrée x{J)
étant donné le label de sortie ¢;, avec j=1,...,detl =1,...,9. Ces deux types de probabilités consti-
tuent les probabilités a priori d’un classificateur bayésien. Ainsi, la construction d’un classificateur a

partir d’un ensemble de données d’entrainement, consiste & déterminer ses probabilités a priori.

6.2.1 Classificateur bayésien versus réseau bayésien

Un classificateur bayésien peut étre représenté sous la forme d’un réseau bayésien (voir section B.2.4).
Ce réseau considére I’hypothése principale derriére la structure simple du CB a savoir que chaque at-
tribut d’entrée xU) (chaque feuille dans le réseau) est indépendant du reste des attributs étant donné le
label de sortie (la racine dans le réseau). La figure 6.1 montre une structure simple d’un réseau bayésien

qui représente un CB.

FIG. 6.1 — Représentation d’un CB sous forme d’un réseau bayésien.

A chaque attribut x() (feuille) est associée une distribution de probabilités conditionnelles de la
forme {p(a;c;)} étant donné un label de classe ck, ol aj, est 'une des m valeurs que peut prendre
I"attribut X'/, avec j = 1,...,d et ot 1 <t < m. Pour chaque attribut x(/), ]a somme des probabilités a
priori est égale 4 1 étant donné un label de classe ¢, (voir ’équation 6.2). Nous appelons cette propriété
triviale propriété de distribution :

m

> plajiled) — 1. (6.2)

=1

Pareillement. une distribution de probabilités marginales {p(cy)}, avec k = 1.... g, est associée 2 Iat-

tribut de sortie (la racine)
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6.2.2 Classificateur bayésien et attributs continus

Dans notre présentation du classificateur bayésien, nous avons supposé que chaque attribut d’en-
trée est représenté par une variable x{) discréte qui prend ses valeurs dans un domaine fini Dom ;=
{aj1,...,ajn}. Cependant, plusieurs attributs (continus) peuvent admettre une infinité de valeurs . Dans
ce cas, on utilise une méthode de discrétisation pour avoir un nombre fini d’intervalles a la place d’un
nombre infini de valeurs [Ramoni et Sebastiani, 1999]. On parle alors de I’appartenance d’une valeur
d’un attribut x'/) 2 un intervalle / j inclus dans son domaine de définition. Par conséquent, on exprime par

p(1lck) 1a probabilité conditionnelle (a priori) d’appartenance d’une valeur de I'attribut x{) 2 I'inter-

valle /; sachant que le label de sortie est ¢;. De cette maniére, les probabilités a posteriori p(cilay,. .. .ag)
sont remplacées par p(celh, ... lu), avec ay € Iy,....a, € 1. Ces probabilités sont données par I’équa-
tion 6.3

I\ p1)lee)
e n‘f— y p(jlen)plcn)

Le tableau 6.1 est un exemple de classificateur bayésien représenté par ses probabilités a priori orga-

plck). (6.3)

nisées par attribut. Ce CB classifie les composants logiciels selon leurs niveaux de stabilité en deux
classes : stable (1) et instable (—1). Il utilise des attributs d’entrée comme COH, LCOMB et STRESS.
Les probabilités marginales (inconditionnelles) d’avoir des composants stables et instables sont respec-
tivement égales & 0.777 et 2 0.223. Le domaine de chaque attribut est subdivisé en intervalles. A chaque
intervalle sont associées deux probabilités conditionnelles a priori : la premiére indique la probabilité
d’appartenance d’une valeur de I’attribut 2 cet intervalle quand le composant est stable. la deuxiéme
indique la méme probabilité mais quand le composant est instable. A titre dexemple, prenons I’attribut
COH qui est défini dans le domaine [0. 1]. Ce domaine de définition est subdivisé en un nombre d’inter-
valles (20) dont le premier est [0, 0.05[. A ce premier intervalle sont associées une premiére probabilité
conditionnelle a priori (0,094) indiquant la chance d’avoir une valeur de COH appartenant 2 I’inter-
valle [0, 0,005( sachant que le composant est instable (—1) et une deuxiéme probabilité conditionnelle

a priori (0,916) indiquant la chance de la méme appartenance mais lorsque le composant est stable (1).
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Classe STAB
-1 1
0,223 0,777
Attribut COH
(0, 0,05) (0,05,0.,1) ... (0,9500000000000003 , 1,0)
-1 0,094 0,094 .. 0,042
1 0,916 0,015 - 0,051
Attribut LCOMB
(0,1033/20) (1033/20,1033/10) ... (19627/20 , 1033)
-1 0,698 0,042 - 0,010
1 0,916 0,015 . 0.006
Attribut STRESS
(0,0,0,04166) (0.04166.0,0833) ... (0,79166 , 0,833)
-1 0,156 0,073 .. 0.021
I 0,928 0,003 e 0.003

TAB. 6.1 — Un exemple de classificateur bayésien.
6.3 Représentation d’un classificateur bayésien sous forme d’expertises

6.3.1 Notations et formalismes

Considérons un CB, tel qu’il est décrit dans la section 6.2, utilisant des attributs continus. Chaque
attribut x'/ prend ses valeurs dans un domaine [L;.U;]. avec Lj et U;, j = 1.....d. les deux bornes
respectivement inférieure et supérieure de cet attribut. Supposons que [L,.U;] soit divisé en m intervalles
Ii1....Jjm, avec m variant d’un attribut 2 un autre. Soit une observation x = (ay....,a4), la premiére
étape d’inférence du CB consiste a trouver pour chacune des valeurs a;, un intervalle /; C [L;,Uj],
tel que a; € I;. Le produit cartésien des intervalles trouvés forme un d-rectangle R = I; x ... x I;. La
deuxieme €tape consiste a calculer les probabilités a posteriori pour chaque label de classe ¢; sachant

que I’observation x est localisée dans R (x € R). Ces probabilité€s a posteriori p(ci|h..... 1), avec k —
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1,...,q, sont calculées a partir des probabilités a priori et en utilisant I’équation 6.3. A la troisiéme
étape, on identifie le label c de I'observation x, tel que p(c|,...,ls) = argmax,, p(c|l,...,ls). Les
probabilités a posteriori p(ci|ly, ... ,I;) sont notées par p(ck|R).

Enfin, un CB peut étre représenté, comme tout classificateur, par une fonction f qui est définie dans

V = [L1,Ui} x ... x [La,Uy] par:

f:V—=C={ci,....c,} et f(x)=c telleque p(c|x) = argmax p(c|R) et x €R. 6.4)
C

6.3.2 Identification des expertises dans un classificateur bayésien

Afin de décomposer un CB en expertises, deux choix sont envisageables : le premter permet d’ex-
primer une expertise sous forme de probabilités a posteriori, le deuxiéme considére qu’une expertise

peut étre représentée par des probabilités a priori.

6.3.2.1 Expertise sous forme de probabilités a posteriori

Avec cette alternative, une expertise e; est représentée par le (g+ 1)~ uplet : (Ri,p,,,....p, ,Js Ol Py
est la probabilité€ a posteriori du label ¢; dans le d-rectangle R;, p,, = p(ci|R;). Nous appelons ce type
d’expertises expertises a posteriori. La fonction de I'expertise a posteriori est donnée par 1’équation 6.5.

¢ :Ri— C={cy..... cy} et ei(x) =c telleque p, = argmax plc|R;). (6.5)
L

Cette décomposition est similaire 4 celle d’un arbre de décision (voir ’équation 4.2). Son avantage
est de combiner facilement un classificateur bayésien avec d’autres types de modéles comme les arbres
de décision. L’application de I’approche CAMP, revient alors 4 manipuler les d-rectangles et la mise
en oeuvre des mécanismes de combinaison et d’adaptation en uttlisant AG, RS ou RT est la méme que
dans le cas d’arbres de décision. Cependant. en manipulant des expertises a posteriori, la structure d’un
modéle résultant de CAMP ne correspond plus a celle d’un classificateur bayésien. Supposons que nous
ajoutons (par greffe d’expertises, voir section 5.5.3.2) un sous ensemble d’expertises a posteriori i un
CB CB1. Les probabilités a posteriori des expertises ajoutées ne correspondent plus aux distributions des
probabilités a priori de CB1. En effet, pour préserver les bonnes distributions et conserver la structure

d’un CB, il est indispensable de manipuler les probabilités a priori.



CHAPITRE 6. APPLICATION DE L’APPROCHE CAMP AUX CLASSIFICATEURS BAYESIENS 138

6.3.2.2 Expertise sous forme de probabilités a priori

En général, la variation de la probabilité marginale a priori de type p(cx) d’un CB 2 un autre est
faible. Cette affirmation est vérifiée empiriquement dans la section 7.6.3 pour le cas d’un CB de qualité
du logiciel. C’est pourquoi ce type de probabilités ne constitue pas une information effective qui permet
de distinguer les CB (voir dans [Elkan, 1997]).

Un grand avantage des modéles bayésiens que nous avons évoqué dans cette dissertation est leur
transparence. En particulier, un CB exprime grice aux probabilités conditionnelles a priori, les relations
de causalité établies entre chaque métrique d’entrée et le facteur de qualité a prédire. Par conséquent,
nous cherchons a conserver la structure d’un CB tout au long de notre processus de combinaison et
d’adaptation sous forme de probabilités a priori (voir le tableau 6.1). Par ailleurs, une expertise a poste-
riori peut étre recalculée et retrouvée en utilisant les probabilités a priori (voir équation 6.3). Pour ces
raisons, nous avons décidé d’utiliser les probabilités conditionnelles a priori pour définir une expertise
que nous appelons expertise a priori. En effet, pour chaque attribut x!/) sont définies m expertises a
priori. Chaque expertise est représentée par le (g+1)—upler : (jt-Pjers---Pjey)» OO pje, est la proba-
bilité conditionnelle a priori (probabilité a priori tout court) p(lji|ck) et I, est V'intervalle de rang ¢
dans le domaine de Pattribut X'/ ot 1 < 1 < m. La fonction de Uexpertise a priori e, est donnée par
P’équation 6.6:

eji 1y —[0.1]" e e (v (Lipjeye--- Pie,)- (6.6)

L'utilisation de ce type d’expertise permet de conserver la structure d’un CB (voir figure 6.2). Une
fagon de surmonter le probléme relié a I'utilisation des expertises a posteriori est de manipuler ces
derniéres i travers les expertises a priori. En effet. vis-i-vis des mécanismes de combinaison et d’adap-
tation. nous considérons un CB comme un ensemble d’expertises a priori. Par contre, nous utilisons la
décomposition en expertises a posteriori du CB pour faire I"opération d’évaluation de la performance
de ce dernier. Cette représentation d’un classificateur bayésien est utilisée par les trois techniques de

combinaison a savoir I"algorithme génétique, le recuit simulé et la recherche avec tabous.
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FIG. 6.2 — Une représentation graphique d’un classificateur bayésien.
6.4 Prétraitement des modéles de type classificateur bayésien

Conformément au but de I'étape de prétraitement de 1’approche CAMP, décrit dans la section 4.8.1,
les classificateurs bayésiens candidats a la combinaison doivent avoir le méme espace d’entrée V. De la
méme maniére que les arbres de décision. chaque CB aura comme attributs d’entrée toutes les métriques
utilisées dans tous les CB. Ainsi. un classificateur peut se voir ajouter zéro ou plusieurs attributs. Lorsque
un attribut x'// est ajouté aux entrées d’un CB. son domaine de définition [L;.U,] est gardé sans aucune
subdivision et avec une probabilité a priori p([L;.Uj||cy) égale & 1 pour tout k = 1....q. Les bornes L;
et U; de attribut /) prennent. respectivement. le minimum des bornes inférieures et le maximum des
bornes supérieures proposés par les différents CB candidats 2 I’application de CAMP. Dans chaque CB.
le domaine de chaque attribut x'/ est élargi par I’ajout d’un intervalle (lorsque on modifie exclusivement
la borne inférieure ou supérieure) ou de deux intervalles (lorsque on modifie les deux bornes). Les
probabilités a priori associées aux intervalles ajoutés prennent des valeurs nulles afin de garder, pour
chaque attribut, la somme des probabilités a priori égale 2 1 étant donné un label de classe ¢; (voir
I’équation 6.2). Ce choix nous semble le plus justifié car si un attribut x') n’est pas défini dans un

intervalle donné /, alors la probabilité d’appartenance des valeurs de X 3 I, est nulle, p(/,) = 0 et
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par conséquent les probabilités a priori p(l,|ci)) = 0. Ceci peut étre interprété comme un manque
de représentativité de I’échantillon de données utilisé pour construire le CB de plus petit domaine de

x4, Cependant, d’autres choix peuvent étre envisagés pour préserver la distribution, comme étendre le

premier et/ou le dernier intervalle(s).

Une illustration de cette opération est présentée par la figure 6.3.

ol Gioet o] | froee] |
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LCOMB
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Anrbut I I L '
CB2 Lcoms Licomnem Utcomsenz
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CB2 Licosmpen? ULcomscn2 Uvrcomnen
Atribut | l I , l l
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L(‘()H UCOH
Auribut
NPPM
Epent Unppu

FIG. 6.3 - Exemple du prétraitement des classificateurs bayésiens.

Nous considérons deux classificateurs bayésiens CB1 et CB2 pour prédire le niveau de la stabilité des

composants logiciels selon deux classes stable et instable. Le premier utilise les deux métriques NPPM
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et LCOMB, le deuxiéme utilise les deux métriques COH et LCOMB. Dans cet exemple, I’opération
de prétraitement comprend une premiére tiche qui consiste 2 déterminer les domaines de définition de
chaque attribut. Le domaine de NPPM est le méme que celui proposé par CB1, COH garde son domaine
proposé par CB2 et le domaine de LCOMB est le méme que celui proposé par CB1. Par conséquent, dans
CBI, le domaine de définition de I"attribut LCOMB est étendu par I'intervalle [ULCOMBC,,Z,ULCOMB(.B,]
dont les probabilités a priori associées sont nulles, Urcomse,, et Urcomse,y sont les deux bornes supé-
rieures de LCOM B proposées respectivement par CBI1 et CB2. La seconde tiche consiste 3 ajouter d’une
part, I"attribut COH aux entrées du CB1, avec p(|Lcon,Ucon]|stable) = p({Lcon Uconl|instable) = 1
et d’autre part, I’attribut NPPM aux entrées du CB2, avec
P([Lnppat,Unppul|stable) = p([Lnprar,Unppum]linstable) = 1.

Cette opération de prétraitement de modéles de type classificateur bayésien est indépendante de la
technique de mise en oeuvre de 1’approche CAMP, ainsi, un CB est préalablement « prétraité » de la

méme maniére pour les trois algorithmes GA. RS et RT.

6.5 Algorithme génétique

Dans cette section, nous utilisons les concepts empruntés aux algorithmes génétiques. D’abord,
nous identifions & partir de la section 6.2 le codage d’un CB en chromosomes. La fonction fitness est
brievement abordée dans la section 6.5.2. Par la suite. nous proposons une adaptation des opérateurs de

I’AG au probléme de P'application de CAMP aux classificateurs bayésiens.

6.5.1 Codage d’un classificateur bayésien en chromosome

En utilisant la représentation d’un classificateur bayésien sous forme d’expertises fournie dans la
section 6.3 et en tenant compte de la correspondance établie dans la section 4.9.1. chaque CB doit étre
représenté par un chromosome. Ainsi un géne correspondra A une expertise a priori. Concrétement.
c’est un intervalle auquel sont associées des probabilités a priori. Un géne est alors représenté par le
(g+1)—upler (Intervalle.p,,....,p.,), ot Intervalle est un intervalle d’un attribut et Pe, est égale a
p(Intervalle|cy). Pour des raisons de simplification, nous confondons gene et intervalle. Un chromo-

some est codé sous forme d’un ensemble d’intervalles. La taille d’un chromosome est égale au nombre
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de tous les intervalles de tous les attributs. Par exemple, dans la figure 6.2 les génes sont 15 intervalles.
A chacun sont associées deux bandes colorées ol les deux couleurs représentent respectivement, les
labels de sortie ¢y (stable) et ¢, (instable) et I’épaisseur d’une bande est proportionnel a la valeur de la

probabilité a priori représentée.

6.5.2 Fonction de fitness

Notre fonction de fitness d’un chromosome n’est autre que la capacité prédictive du classificateur
bayésien. De la méme maniére que pour un arbre de décision, une proposition de fonction de fitness est
alors la fonction d’exactitude (section 4.8.2.1) ou I’indice J transformé JT (section 4.8.2.2) dépendam-

ment de la distribution des labels de classes.

6.5.3 Opérateur de croisement

Etant donnée la structure d’un classificateur bayésien, I'opération de croisement la plus intuitive
entre deux chromosomes CB (voir section 2.3.2.5) consiste 2 effectuer un nombre d’opérations plus
€lémentaires de « croisement entre attributs ». Un croisement entre attributs s’effectue entre deux
instances? d’un méme attribut, issues respectivement des deux chromosomes parents. Pour réaliser un
croisement entre deux chromosomes. le nombre de «croisements entre attributs» peut atteindre d si nous
supposons que tous les attributs participent au croisement. Deux nouvelles instances du méme attribut
sont formées aprés chaque croisement élémentaire. Chacune de ces deux nouvelles instances participe a
la formation d’un nouveau chromosome enfant. Deux nouveaux CB sont produits au bout d’un nombre
de «croisements entre attributs». Les instances d’attributs qui nont pas participé 3 un croisement sont
insérées directement dans les deux nouveaux CB.

Le probléme du croisement est de cette fagon réduit & un probléme de combinaison d’intervalles qui
composent les instances d’attribut. Cette combinaison ressemble 2 I’opération du croisement utilisée
dans le cas d’arbres de décision. sauf que cette derniére manipule des d-rectangles a la place d’inter-
valles. Par conséquent, plusieurs formes de croisement entre attributs sont envisageables. L’adéquation

de ces formes de croisement 2 notre probléme dépend de leur pouvoir de préserver, pour les classifica-

2. Nous appelons instance d'un attribut, une composition particuliére de I'attribut (ensemble d'intervalles auxquels sont
attachées des valeurs de probabilité a priori).
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teurs bayésiens produits, d’une part la cohérence et la complétude (voir section 4.8.3), d’autre part la

propriété de distribution définie pour chaque attribut (voir I’équation 6.2).

6.5.3.1 Croisement standard

La maniére é_tandard d’effectuer ’opération de « croisement entre attributs » est celle du croise-
ment par découpage, ou slicing crossover (voir section 2.3.2.5). Elle consiste 4 découper chacune des
deux instances parents d’'un méme attribut (issue chacune d’un chromosome) en deux sous-ensembles
de génes (intervalle dans notre cas). Ce découpage est aléatoire et n’est pas unique. Deux nouvelles
instances de I’attribut sont créées en intercalant les sous-ensembles. Si nous appliquions de telles opé-
rations dans notre probléme, il est possible que les chromosomes résultants ne puissent plus vérifier les
propriétés d’un modéle (la complétude et la cohérence) et que la propriété de distribution ne soit pas
respectée pour tous les attributs.

Cette premiére tentative de croisement ainsi que les deux premiers problémes (d’incomplétude et
d’incohérence) qui peuvent se produire dans le cas de classificateurs bayésiens sont décrits dans la fi-
gure 6.4. Dans cette figure, chacune des deux instances de I’attribut COH (COH| et COH») est divisée en
deux sous ensembles d’intervalles (S}, et S1» proviennent de COH, et S»; et $»; proviennent de COH>).
Les instances enfants de I"attribut COH (COHE ), funn €t COHE, fumi2) sont formées respectivement par
les combinaisons de $y; avec Sa; et S22 avec Sio. Le probléme d’incomplétude et celui d’incohérence
rencontrés sont se manifestent comme suit :

Dans I'instance COHg,pun1, aucune expertise a priori (intervalle avec probabilités) n’est associée
a I'intervalle /; du domaine de définition de I’attribut COH. 11 s agit du probléme d’incomplétude d’at-
tribut affectant précisément 'instance COHg,, 1 Par conséquent, la fonction représentée par le CB
utilisant COHEg, pun1 nest pas définie pour les observations ayant une valeur de COH dans 'intervalle
1) et pour lesquelles on ne peut calculer de probabilités a posteriori p(ct|... I, ...}, avec k = 1.2. Nous
montrons ainsi le probléme d’incomplétude d’un modéle de type CB.

A Vintervalle I> de Iinstance COHEgypam2 sont associées deux expertises différentes. Ceci est re-
présenté par un chevauchement de deux intervalles auxquels sont associées deux probabilités a prior:
différentes étant donnée la valeur d’un label de classe. 1l s’agit du probléme d’incohérence dans un at-

tribut qui se produit précisément dans I’instance COHgyfum2- Le CB contenant COHg g2 n’est méme
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pas une fonction car deux probabilités a posteriori sont associées aux cas ayant une valeur de COH dans

Iintervalle /. Nous montrons 2 travers ce cas le probléme d’incohérence d’un modéle de type CB.

Quant a la propriété de distribution, le croisement standard n’offre aucun moyen de la préserver, la

définition d’une distribution n’est pas respectée.
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6.5.3.2 Croisement par greffe d’intervalles

FIG. 6.4 - Problémes de I utilisation du croisement standard.

Comme il est montré dans la section précédente, la propriété de cohérence ainsi que celle de com-

plétude d’un modele de type classificateur bayésien découlent respectivement de la cohérence et de la

complétude des attributs qui composent le CB. Notre souci est de préserver, aprés chaque opération de

croisement, trois propriétés d’attribut qui sont la cohérence, la complétude et la distribution. Pour ce

faire. nous proposons un nouvel opérateur de croisement (entre attributs) inspiré des opérateurs définis

pour résoudre les problémes de groupement [Falkenauer, 1998].

Pour obtenir une instance enfant d’un attribut, nous choisissons un sous-ensemble aléatoire d’inter-
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valles? a partir d’une instance parent de I’attribut et nous I’ajoutons 4 I’ensemble entier d’intervalles
d’une deuxiéme instance parent du méme attribut. En gardant tous les intervalles de 1’un des parents,
la complétude de I’instance enfant est assurée. Pour préserver la cohérence, nous décidons que les in-
tervalles ajoutés soient prédominants, c’est-a-dire que les probabilités a priori attachées aux intervalles
ajoutés I’emportent sur celles des intervalles originels dans la nouvelle composition d’un attribut. Ce
croisement est & son tour réalisé par une série d’opérations plus élémentaires. Chacune consiste i gref-
fer un seul intervalle de la premiére instance parent dans la deuxiéme. Lorsque un intervalle greffé I,
prend place dans la composition de la deuxiéme instance de I"attribut, les intervalles qui I'intersectent
sont supprimés (lorsqu’ils sont complétement couverts par /,) ou rétrécis (lorsqu’ils sont partiellement
couverts par /,).

Aprés chaque greffe d’un intervalle /,, un ajustement de probabilités est nécessaire afin de préser-
ver la propriété€ de distribution. En effet, seules les probabilités a priori attachées 2 Pintervalle greffé
p(Ig,|c/‘), k = 1,...,q sont conservées alors que celles des intervalles originels restants /y,..../,, sont
ajustées. Plusieurs choix sont envisageables pour préserver la propriété de distribution. II suffit, pour
chaque classe ¢, de distribuer le reliquat de probabilité ( 1 - p(I,|cx)) sur les intervalles restants /y ... . I,,..
Par exemple, nous pouvons affecter a chaque intervalle restant une probabilité a priori proportionnelle 3
sa longueur. Ce choix suppose que distribution uniforme des valeurs de Iattribut et ignore la distribution
originelle des probabilités « priori. Une autre alternative consiste a affecter 2 chaque intervalle restant
une probabilit€ a priori proportionnelle a sa probabilité a priori originelle. Cette alternative est plus
raisonnable car elle ne suppose aucune distribution arbitraire des valeurs de I'attribut et pend en compte
les expertises originelles attachées aux intervalles restants /y,....J,,. Les nouvelles probabilité a priori

sont affectées conformément i 1’équation 6.7 :

p(l|ck)
Llek) = ——————(1— p(l,|ct)), (6.7)
p( 'l ) :',-'_]p(li|ck)( I ))
olnk=1...., ¢, =1,....m et m est le nombre d’intervalles originels restant aprés greffe. Dans cette

équation. nous pondérons le reliquat 1 — p(I,|cx), au prorata de la probabilité a priori originelle p(/|c;).
La taille du sous-ensemble aléatoire des intervalles greffés vaut a fois le nombre d’intervalles de 1" at-

tribut parent, ol @ est un paramétre de I’algorithme génétique. La figure 6.5 illustre le nouvel opérateur

3. Un intervalle cst équivalent a une expertise qui est représentée par un intervalle avec ses probabilités a prior
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de croisement.
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F1G. 6.5 — Croisement qui préserve la cohérence, la complétude et la distribution.

6.5.4 Opérateur de mutation

Sy e

146

La mutation est un changement aléatoire des génes qui se produit avec une probabilité faible. Dans

notre probléme, I’opérateur de mutation consiste 4 changer aléatoirement certaines probabilités a priori

attachées a un intervalle dans un attribut. Un tel changement engendre le plus souvent 1’ajustement

de toutes les probabilités a priori de tous les intervalles de Pattribut afin de préserver la propriété de

distribution. Afin d’atteindre I’objectif du mécanisme d’adaptation de I’approche CAMP (décrit dans la

section 4.8.5), nous envisageons plusieurs formes de mutation dont nous présentons les plus importantes
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et les plus simples.

6.5.4.1 Mutation par inter-changement des probabilités a priori

Une premiére forme de mutation consiste a sélectionner d’une maniére aléatoire deux intervalles /;
et I> d’un méme attribut et d’inter-changer leurs probabilités a priori respectives. Aprés la mutation, les
valeurs des probabilités p(1;|ci) sont remplacées par les valeurs de p(l»|cy) et vice versa, pour tous les
labels de classe ¢, avec k = 1,...,q. L'intérét de cette tentative de mutation découle de sa préservation
automatique de la propri€t€ de distribution et du nombre réduit des intervalles impliqués. La figure 6.6(a)

montre un exemple de cette mutation effectuée dans un CB i trois classes.

6.5.4.2 Mutation par permutation cyclique des probabilités a priori

Cette tentative de mutation implique tous les intervalles /, d’un attribut, avect = 1,... ,m ot mest le
nombre d’intervalles composant ["attribut & « muter ». Elle change les valeurs des probabilités a priori
pll\cy), dans tous les intervalles /, d en:

p(hla)sit <k<g

— p(hley) sik =g,
ouen:

- plhcx )sil<k<gqg

— plhlcy) sik = 1.

La figure 6.6(b) illustre la mutation d’un CB*. Lattribut COH est présenté avant et apres la mutation,
dans cet exemple les probabilités p(/;|c1) changenten p(I|c2), p(L|c2) en p(li]c3) et p(l|c3) en p(l;|c)).

L’avantage de cette forme de mutation est qu’elle préserve également la propriété de distribution.

4. Nous utilisons un CB a trois classes afin de mieux illustrer 'opération de la mutation par permutation cyclique des
probabilites.
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COH
Mutatio
COH «muté»
Mutation par inter changement des probabilités a priori
(b}
Permutation cyclique
de probabilités a priori
con ) : —4
\V U \V

Mutation

Mutation par permutation cyclique des probabilités a priori

(a)

FIG. 6.6 — Exemples de mutation.

6.5.4.3 Mutation par changement arbitraire des prebabilités a priori

Cette tentative de mutation consiste a4 permettre 4 une ou plusieurs probabilités @ priori de changer
aléatoirement en prenant des valeurs arbitraires comprises entre 0 et 1. Aprés ce changement, un ajus-
tement des probabilités a priori du reste des intervalles est indispensable pour préserver la propriété de
distribution dans I’attribut « muté ». Cet ajustement est effectué d’une maniére similaire a celle utili-
sée dans le croisement par greffe d’intervalles. Aprés changement aléatoire d’une probabilité a priori
d’un intervalle, les probabilités « priori des intervalles restantes changent au prorata de leurs valeurs

originelles (voir section 6.5.3.2).

6.6 Recuit simulé et recherche avec tabous

Comme il a été mentionné dans le chapitre 4, les algorithmes RS et RT optimisent une fonction
objectif qui mesure la capacité prédictive d’un classificateur bayésien. 1ls utilisent trois concepts com-
muns qui sont la fonction objectif, la représentation des solutions et la fonction de transition. La fonction

objectif est mesurée de la méme fagon que la fonction de fitness dans les AG (voir section 6.5.2). Concer-
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nant la représentation des solutions, nous utilisons le méme codage des classificateurs bayésiens retenu
pour I"application de I’ AG, tandis que nous proposons, dans la section 6.6.1, une fonction de transition
qui permet de parcourir le voisinage d’une solution courante (classificateur bayésien dans notre cas).
Quant aux autres concepts spécifiques et nécessaires pour appliquer chacun des deux algorithmes, nous
utilisons pour le RS, les mémes paramétres et stratégies décrits dans la section 2.3.3 i savoir, la longueur
de température, le critére d’arrét, le schéma de décroissance de la température et le critére d’acceptation
des transitions. De méme, pour la RT, nous définissons dans la section 6.6.2, une stratégie de gestion de
la liste taboue. La longueur de cette derniére et les choix des autres stratégies et valeurs des paramétres

des deux algorithmes sont présentés dans le chapitre 7.

6.6.1 Fonction de transition

La fonction de transition est I'élément de RS et de RT sur lequel se basent les deux mécanismes prin-
cipaux de I’approche CAMP: la combinaison et I’adaptation des classificateur bayésiens. Une transition
intuitive est réalisée en effectuant un changement dans la structure du classificateur bayésien représen-
tant la solution courante afin d’obtenir un CB voisin. Plus concrétement, a partir d’une représentation
d’un CB sous forme d’un ensemble d’expertises (intervalles), une transition consiste 4 apporter une mo-
dification raisonnable sur un nombre réduit d’intervalles. Le grand nombre d’informations attachées i
chaque intervalle nous laisse penser a plusicurs formes de transition. en particulier i celles proches des
actions utilisées comme alternatives de mutation et qui sont décrites dans Ia section 6.5.4. Par ailleurs,
le mécanisme de combinaison de I’approche CAMP est fondé sur la réutilisation des expertises prove-
nant des différents classificateurs bayésiens existants. En effet. pour implanter ce mécanisme au mieux,
nous proposons aussi deux autres formes de transitions basées respectivement sur I’ajout d’expertises
(intervalles) & un CB et sur la suppression d’expertises a partir d’un CB.

~- Pajout d’une expertise : afin de préserver la cohérence du CB, nous procédons a une greffe

d’un nouvel intervalle (nouvelle expertise). choisi aléatoirement 4 partir d’un dép6t d’intervalles,
dans la composition de I’attribut adéquat® du CB. Cette action suppose I’existence d’un dépot
d’expertises obtenues par la dissociation de tous les intervalles qui composent les attributs des CB

existants.

5. Par exemple, un intervalle de I"attribut CO#H dans le dépdt est ajouté 3 1'attrnibut COH du modéle.
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FIG. 6.8 - Fonction de transition par ajout d’une expertise.

Ces classificateurs sont différents du CB initial choisi pour débuter I’algorithme de recherche lo-

cale (RS ou RT). La figure 6.7 montre le processus de formation du dépét d’expertises. Une fois
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un intervalle I, greffé, les probabilités a priori a Iextérieur de I, sont ajustées en utilisant 1’équa-
tion 6.7 pour préserver la propriété de distribution (voir section 6.5.3.2). La figure 6.8 illustre
I’ opération d’ajout d’une expertise 2 un modeéle de type classificateur bayésien.

— la suppression d’une expertise: cette forme de transition consiste 2 supprimer un intervalle
I; choisi aléatoirement dans la composition d’un attribut. Afin de préserver la complétude, I’un
ou les deux intervalles voisins de J, sont élargis pour combler le vide causé par la suppression.
Quant a la propriété de distribution, elle est préservée par un ajustement qui peut s’effectuer de
plusieurs maniéres. Nous pouvons par exemple multiplier chaque probabilité a priori p(1,|c;) de
I’attribut concerné par (ﬁf(ll\lT)) Ainsi les probabilit€s sont augmentées proportionnellement
a leurs valeurs originelles. Cette maniére d’ajustement est raisonnable grice a sa considération
des probabilités originelles (distribution originelle). D’autre choix d’ajustement sont également
possibles comme celui qui consiste a remplacer les valeurs probabilités originelles par des valeurs
proportionnelles aux longueurs des intervalles. Ce choix suppose une distribution uniforme des

valeurs de I’attribut en question.

Un choix aléatoire d’une forme de transition parmi les précédentes est adopté pour I'implémentation

de nos algorithmes RT et RS.

6.6.2 Gestion de la liste taboue pour la RT

D’une maniére similaire au cas des arbres de décision (voir section 5.6.2). nous proposons une straté-
gie de gestion de la liste taboue basée sur I’ élimination de la transition inverse [Hansen, 1986]. Elle vise
ainterdire les transitions inverses des transitions récemment effectuées. Pour ce faire, nous représentons
une transition par le couple (identificateur_intervalle, rvpe_transition). ot identificateur intervalle
est un attribut qui désigne d’une maniére unique chaque intervalle appartenant au modéle ou au dépot
etrype_transition distingue entre cinq types de transition (ajout, suppression. inter-changement de pro-
babilités, permutation de probabilités et changement arbitraire de probabilités). Notre liste taboue des
couples représentant les transitions interdites est une file (FIFO) de longueur £. Aprés chaque transition.
un couple représentant sa transition inverse est ajouté en queue de la liste et un autre représentant une
transition dont la transition inverse était taboue durant les ¢ derniéres itérations est supprimé de la téte de

liste. Le couple représentant une transition inverse est déduit a partir de celui de la transition effectuée
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en gardant le méme identificateur d’intervalle (identificateur_intervalle) et en déduisant le type de la

transition inverse a partir de la correspondance établie dans le tableau 6.2 :

Type de transition Type de transition inverse
ajout suppression
suppression ajout

inter changement de probabilités(/;,/;) inter changement de probabilités(/;,/;)
permutation de probabilités permutation inverse de probabilités

changement arbitraire de probabilités  changement arbitraire de probabilités

TAB. 6.2 — Correspondance entre type de transition et type de transition inverse dans le cas d’un CB

6.7 Conclusion

Une autre application de notre approche CAMP aux classificateurs bayésiens a été décrite dans
ce chapitre. L'utilisation les métaheuristiques AG, RS et RT comme techniques de mise en oeuvre de
I’approche CAMP nous a permis de profiter de la richesse des classificateurs bayésiens pour mieux
implanter les mécanismes de combinaison et d’adaptation. En effet, la définition des principaux concepts
des trois algorithmes a été fondée sur la manipulation des probabilités a priori. Nous avons procédé de
la méme maniére que dans le chapitre 5, en définissant d'une part les éléments communs aux trois
algorithmes. a savoir le codage d’un classificateur bayésien. sa fonction d’évaluation (fonction objectif)
et la fonction de transition (commune i RS et & RT) et d’autre part les éléments spécifiques i chacun
des algorithmes, a savoir le croisement et la mutation pour I'AG et la gestion de la liste taboue pour la
RT. Les choix des principaux paramétres et critéres de controle des différents algorithmes comme les
conditions d’arréts, les probabilités respectives de croisement et de mutation et la taille de génération
dans I’ AG, la probabilité d’acceptation des transitions et la stratégie de décroissance de la température
dans le RS et la longueur de la liste taboue dans la RT, sont discutés dans le chapitre 7.

Durant I’exécution de I’approche CAMP aux classificateur bayésiens, et afin de préserver les pro-
priétés de ce type de modéles, nous avons choisi certaines stratégies qui concerne essentiellement la

distribution des probabilités a priori des CB. Ces choix d ajustement de probabilités nous ont semblé
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raisonnables. Cependant, plusieurs autres maniéres de préserver la propriété de distribution sont égale-
ment possibles et méritent d’étre étudiées.

Les modeles résultant de I’application des trois techniques d’optimisation dans la mise en oeuvre de
CAMP au cas des classificateurs bayésiens, sont constitués d’un grand nombre d’intervalles. En effet,
plus nous utilisons de maniére optimale les capacités de ces précédents algorithmes (en augmentant,
par exemple, leurs nombres d’itérations), plus les attributs des CB sont morcelés, c’est-a-dire composés
d’un grand nombre d’intervalles. La prise en considération de la taille (nombre d’intervalles) comme
un deuxiéme critére d’évaluation de modéle avec de la capacité prédictive peut réduire la complexité
du CB résultant et simplifier son inférence. Il s’agira ainsi de résoudre un probléme d’optimisation

multi-critéres.



AT

CHAPITRE 7. EVALUATION EXPERIMENTALE DE L’ APPROCHE CAMP 154

Chapitre 7

Evaluation expérimentale de I’approche

CAMP

7.1 Introduction

Le but de ce chapitre est I'évaluation empirique de I'approche CAMP. Deux expérimentations sont
menées en parallele afin de valider les résultats de I’application de CAMP, respectivement, sur les arbres
de décision et sur les classificateurs bayésiens. Pour chacune des expérimentations. nous avons besoin,
d’une part. d’un ensemble de modeles qui prédisent un méme facteur de qualité d’un produit logiciel et.
d’autre part, d’un ensemble d’observations qui décrivent un contexte d’organisation particuliére et pour
lesquelles les valeurs du facteur de la qualité en question sont a priori connues.

Le facteur de la qualité choisi pour la validation des résultats de notre approche est celui de la
stabilité de classes dans un logiciel orienté objets (OO). Nous réduisons la définition de la stabilité
d’une classe d’un logiciel 4 la capacité de cette derniére 2 évoluer tout en préservant son interface. Ce
choix est justifié par le fait que la stabilité ainsi définie est relativement facile & mesurer d’une maniére
objective et sans avoir recours  une période opérationnelle du logiciel évalué (voir section 7.3).

Un environnement semi-réel est crée afin de fournir les deux entrants de notre approche qui sont les
modeles de stabilité de classes OO et les données du contexte (classes OO dont la stabilité est déterminée
a priori). En tenant compte des spécifications précédentes, ce chapitre est organisé de la maniére qui

va suivre. D’abord, dans la section 7.2. nous formulons les hypothéses de notre évaluation de CAMP,
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en fonction desquelles nous allons concevoir nos expérimentations. Dans la section 7.3, nous proposons
notre perception de la prédiction de la stabilité des classes dans un logiciel OO. Par la suite, dans la
section 7.4, nous décrivons les étapes de construction des modeéles de stabilité de types arbres de décision
et classificateurs bayésiens. Dans la section 7.5, nous présentons le contexte d’organisation choisi pour
les expérimentations, qui guidera la progression du processus de notre approche CAMP. La conception et
le plan détaillé des expérimentations sont décrits dans la section 7.6. Outre la vérification des hypothéses,
un autre défi de ce chapitre est la détermination de meilleurs valeurs de paramétres des algorithmes
métaheuristiques qui implémentent notre approche. Une bonne configuration de ces algorithmes est
primordiale pour renforcer la validité des résultats de CAMP. Pour cette raison, nous consacrons la
section 7.7 a la discussion de la configuration des AG, RS et RT utilisés dans CAMP. L’analyse et
Pinterprétation des résultats sont présentées dans la section 7.8. Avant de conclure cette évaluation
empirique de CAMP dans la section 7.11, une discussion portant sur la validité des expériences et des

résultats de CAMP est présentée dans la section 7.10.

7.2 Formulation des hypotheses de I’évaluation empirique de CAMP

Dans le but de répondre & des questions qui portent sur 1’évaluation de notre approche CAMP, trois
catégories d’hypothéses sont a vérifier dans I'environnement expérimental que nous allons créer. Cet
environnement est constitué de deux types de modéles de stabilité et un contexte d’organisation.

La premiére catégorie suppose que les objectifs de 1’approche CAMP sont atteignables. 2 savoir, la
meilleure performance des modeéles résultants, leur bonne capacité d’explication, ou « interprétabilité
», et leur bonne capacité de généralisation. La bonne « interprétabilité », est une propriété garantie par
le mécanisme de la décomposition des modéles en expertises, sa considération est d’ailleurs un choix
stratégique dans I’approche CAMP. Cependant, il faut vérifier la réalisation des deux autres objectifs.
Par conséquent, les deux hypothéses suivantes sont formulées :

— hypothése H1 : la capacité prédictive du modeéle obtenu en un temps raisonnable par I’approche

CAMP est équivalente  celle du meilleur modéle existant.

hypothése H2 : le modéle résultant de I’approche CAMP garde une bonne capacité prédictive lors

de I’évolution du contexte d’organisation.
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La deuxiéme catégorie d’hypothéses vise & comparer notre approche a d’autre alternatives d’amé-
lioration de la capacité prédictive des modéles comme la « combinaison des ensembles de données » et

la « combinaison de prédictions » . Cette catégorie comporte les hypothéses suivantes :

— hypothése H3: la capacité prédictive du modgle résultant de I'approche CAMP est supérieure a
celle du modele résultant de la combinaison des ensembles de données qui ont servi i la construc-

tion des modeles existants.

— hypothése H4 : la capacité prédictive du modéle résultant de I'approche CAMP est comparable a
celle du modéle résultant de la « combinaison des prédictions » des modéles existants.

La troisiéme catégorie d’hypothéses se charge d’identifier certains facteurs qui pourraient influencer

la performance du modele résultant de I’approche CAMP. Cette catégorie comporte les hypothéses

suivantes :

— hypothése HS: il y a une corrélation assez forte entre le nombre des modéles existants et la
capacité prédictive du modéle résultant de I’approche CAMP.

— hypothése H6 : un modéle existant de faible capacité prédictive peut participer a I’amélioration
du modéle résultant de I'approche CAMP, car il peut renfermer ce que nous appelons des «poches

de bonnes expertises».

7.3 La stabilité

Durant sa phase opérationnelle, un logiciel subit divers changements dictés par plusieurs raisons.
Nous citons, entre autres, la détection des erreurs, I’évolution des besoins et le changement de I'envi-
ronnement. Au fur et 3 mesure que le nombre de changements augmente, le comportement du logiciel
se détériore. En particulier sa capacité a absorber de nouveaux changements s’affaiblit et la récession
de sa qualité peut aller jusqu’a ce qu’il devient imprévisible [Parnas, 1994]. II est indispensable de
garder, aprés des modifications vitales et incontournables, un logiciel qui résiste aux effets négatifs du
changement. 1l s’agit donc de s’occuper de la stabilité du logiciel.

Deux alternatives sont envisageables pour accomplir cette tiche. La premiére consiste i intégrer

des régles garantissant Ja stabilité dans la phase de la conception, comme proposé dans [Martin, 1997].

1. C’est la combinaison des sorties des modéles.
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Cette alternative est supportée par plusieurs chercheurs qui s’intéressent 2 la stabilité du logiciel (voir
section 7.3.1). La deuxiéme consiste a évaluer et a prédire la stabilité en utilisant des modéles de pré-
diction pour décider, aprés un certain nombre de versions, si une restructuration majeure du logiciel est
nécessaire pour éviter les effets négatifs de I’évolution des besoins futurs. Sur cette derniére alternative
est fondée notre initiative d’améliorer la stabilité. Par conséquent, nous proposons dans la section 7.3.2

une nouvelle maniére d’évaluer la stabilité des classes dans un logiciel OO.

7.3.1 Stabilité du logiciel dans la littérature

Le sujet principal traité lors d’un atelier dans une grande conférence sur la programmation OO
(OOPSLA)?, était comment réaliser ou aboutir 2 la stabilité du logiciel 7 Ce sujet a été réduit, aprés
discussion, a la question suivante : « quelles sont les relations entre un logiciel qui a été stable pour une
bonne période du temps et son architecture? » La réponse A cette question est venue sous formes de
recommandations et de régles sans méthode eftective d’évaluation de la stabilité, voici les plus impor-
tantes :

— les architectes de logiciels doivent travailler a réduire le nombre d’interfaces entre les composants
d’un logiciel afin de maintenir une flexibilité suffisante, dans ’espoir de satisfaire par une telle
architecture les besoins futurs [Pekarek, 1999];

— trois concepts OO utilisés dans la conception et le développement de logiciels : les classes abs-
traites, I’héritage et le polymorphisme sont critiques pour la robustesse et la stabilité d’un logiciel
[Panthaki et Sahu, 1999];

- siun systéme est assez flexible pour suivre les buts d’une organisation et changer facilement selon

les nouveaux besoins qui émergent, alors il peut étre considéré stable [Feathers, 1999] ;

— pour réaliser une architecture facilement changeable, les développeurs doivent appliquer les deux
principes suivants :

1. Un composant devrait seulement dépendre des composants qui sont plus stables que lui,
c’est le principe des dépendances stables (the Stable Dependencies Principle).

2. Les composants qui sont les plus stables devraient étre les plus abstraits, c’est le principe

2. Object-Oriented Programming, Systems, Languages and Applications.
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des abstractions stables (the Stable Abstractions Principle).

Les composants instables devraient étre concrets et I’abstraction d’un composant devrait étre pro-
portionnelle a sa stabilité [Martin, 1997].

La conclusion que nous pouvons tirer de ces réponses suggére que la stabilité du logiciel est af-

fectée par plusieurs attributs liés a la flexibilité, a la complexité, a la visibilité, aux dépendances entre

composants, a I’abstraction et a la rigueur d’emploi des concepts OO.

7.3.2 Définition et évaluation de la stabilité

Le paradigme orienté objet est doté de plusieurs principes qui favorisent certains facteurs de la
qualité du logiciel, entre autres, le principe de la conception OO recommandant « qu’un module doit
étre ouvert pour les extensions mais fermé pour les modifications ». Un module peut étre une classe,
un ensemble de classes, ou un framework entier. Pour qu’il soit stable, un module doit étre fermé aux
modifications, au moins au niveau de son interface, cependant, il doit étre ouvert pour I’extension, de
sorte qu’il puisse étre adapté d de nouveaux besoins émergents. Ce principe est connu sous le nom du
principe « ouvert-fermé » de la conception OO (The open-closed principle of object-oriented design)
[Panthaki et Sahu, 1999)].

Notre évaluation de la stabilité est fondée sur ce principe. Nous nous intéressons a la stabilité d’un
logiciel OO a travers I’évaluation de la stabilité de ses classes. Nous considérons qu une classe est stable
si son interface demeure inchangé entre versions. Ainsi, le taux de modification d’un interface indiquera
le degré d’instabilité de la classe correspondante.

Définition 7.3.1 Soit C¢; une classe dans un systéme logiciel OO dans sa version i et soit | (Ct) I'in-
terface de C{; (méthodes publiques locales ou héritées). Nous définissons un niveau de stabilité noté
NS de CU; qui peut étre mesuré en comparant 1(C¢;) a 1{C¥;..,) (interface la version suivante i+1). le
niveau de stabilité est donné sous forme d’un pourcentage de conservation des éléments de 1(C ¢;) dans

I(C¥;..1). formellement le niveau de stabilité de C¢; est défini par :

#(1(CLYNT(Cliyy))

NS(Cl; — Cl;yy) = #I(CL)
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7.3.3 Prédiction de la stabilité

A partir des régles et des reC(;mmandations recensées dans la littérature et résumées dans la sec-
tion 7.3.1, nous faisons I’hypothése que la stabilité d’une classe dépend d’une part, de sa conception
(sa structure), d’autre part, d’un facteur de stress qui est dii aux implantations de nouveaux besoins. Ce
stress mesure les effets, a la fois, des modifications directes (ajout de nouvelles propriétés locales) et des
modifications indirectes (subies par les autres classes du systéme), sur la stabilité de la classe considé-
rée. Un modéle de prédiction de la stabilité d’une classe C¢; prend la forme d’une fonction f qui recoit
en entrée un ensemble de métriques structurelles (m;(C¥;),. .. my_(C¢;)) et une estimation du stress
notée Str(C¢; —— Cliy1) et produit une prédiction du niveau de stabilité notée NSP(Cl; — Cl;4y) de

cette classe définie par:
NSP(Cl; — Cl;y) = f(m| (Cl),....my(CL;),Str(Cl; — Cl;yy))

Tenir compte de tous les types de modifications dont dépend le stress est une tiche difficile. Par
conséquent, pour des raisons pratiques, nous nous contentons d’estimer ce dernier en considérant seule-
ment les modifications locales effectuées sous forme d’ajout de méthodes 2 1'interface de la classe
considérée.

Définition 7.3.2 Une estimation du stress Str(Cl; —— CE;.) est approximée par le pourcentage des

méthodes ajoutées dans la classe C¢; entre deux versions. Formellement,

Str(Ct; — Cliy) = #(I(C#f;z-lc)gwl)(C(’i))

7.4 Construction des modéles de la stabilité

Dans cette section, nous décrivons les étapes qui aménent i la construction de modéles de stabi-
lité d’une classe d’un logiciel OO. En premier lieu, nous effectuons une sélection d’un ensemble de
métriques & partir desquelles la stabilité sera prédite. En second lieu et aprés avoir développé ces mé-
triques, nous procédons a la collecte de données  partir d’un ensemble hétérogéne de systémes logiciels.
Les données collectées servent a I’entrainement d’algorithmes d’apprentissage utilisés pour construire

deux types de modeles de stabilité basés sur les arbres de décision et les classificateurs bayésiens.
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7.4.1 Attributs d’entrée des modéles

Conformément 4 notre perception de la prédiction de la stabilité d’une classe OO, nous avons choisi
18 métriques structurelles de classe qui vont, avec une estimation de stress, servir comme variables d’en-
trées aux modéles. Les métriques choisies appartiennent 2 une des quatre catégories suivantes : couplage,
cohésion, héritage, et complexité et elles constituent une union de métriques utilisées dans différents mo-
déles théoriques [Abreu, 1993; Chidamber et Kemerer, 1994; Briand et al., 1997; Zuse, 1998; Briand

et al., 2000]. La liste de ces métriques regroupées par catégorie est donnée par le tableau 7.1.

7.4.2 Collecte de données

Les programmes d’extraction des métriques choisies ont été développés a I'aide de I’outil ACCESS
de I'environnement DISCOVER©)3. DISCOVER permet d’analyser du code source pour en créer un
modéle d’information comprenant une base de données qui renferme les structures. respectivement,
physique et logique du code et également les relations entre les différentes entités. A coté des fonction-
nalités usuelles de navigation et de requétes au modele ainsi créé, DISCOVER offre un langage appelé
ACCESS, basé sur TCL*, pour développer des scripts dans 1’objectif d’exécuter des opérations com-
plexes, comme le calcul des métriques. C’est ce langage qui nous a servi pour le développement des
extracteurs des différentes métriques utilisées.

Les données (valeurs des métriques) sont extraites & partir des 11 systémes logiciels donnés par
le tableau 7.2. Au moins deux versions majeures de chaque systéme sont disponibles afin d’évaluer la
stabilité des classes en utilisant la définition 7.3.1 et le stress en employant la définition 7.3.2. Chaque
classe d’un systéme logiciel est représentée par une observation regroupant ses 18 valeurs des métriques,

sa valeur de stress et sa valeur de stabilité.

7.4.3 Entrainement des modéles

Deux algorithmes d’apprentissage supervisé sont utilisés pour entrainer les modeles. L algorithme

C4.5 [Quinlan. 1993] est employé pour entrainer des classificateurs de type arbres de décision et ROC?

3. Voir : http://www.mks.com/product/discover/developers.htm.

4. Tool Command Language.

5. The Robust Bayesian Classifier, version 1.0., développé dans le cadre de « The Bavesian Knowledge Discovery project
Robust Bavesian Classifier ».
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Nom Description* Référence

Métrique de cohésion

LCOM lack of cohesion methods [Chidamber et Kemerer, 1994]
COH cohesion [Zuse, 1998]

COM cohesion metric [Zuse, 1998]

COM1 cohesion metric 1 inspirée de [Zuse, 1998]

Métrique de couplage

OCMAIC  other class method attribute import coupling  [Briand et al., 1997]

OCMAEC  other class method attribute export coupling  [Briand et al., 1997]

CUB number of classes used by a class [Zuse, 1998]

Métrique d’héritage
NOC number of children [Chidamber et Kemerer, 1994]
NOP number of parents [Abreu, 1993]
DIT depth of inheritance [Chidamber et Kemerer, 1994}
MDS message domain size [Zuse, 1998]
CHM class hierarchy metric [Zuse, 1998}

Métrique de taille et de complexité

NOM number of methods [Abreu, 1993]

WMC weighted methods per class [Chidamber et Kemerer, 1994]
WMCLOC  LOC weighted methods per class inspirée de [Chidamber et Kemerer, 1994]
MCC McCabe’s complexity weighted meth. per cl.  [Abreu, 1993]

NPPM number of public and protected meth. in a cl.  inspirée de [Zuse, 1998]

NAA number of Available attributes [Zuse, 1998]

TAB. 7.1 - 18 métriques structurelles utilisées pour prédire la stabilité d’une classe OO.

“Lutilisation de la désignation en anglais des métriques s’impose 4 cause de la familiarité de la communauté avec ces
appellations.

[Ramoni et Sebastiani, 1999] est utilisé pour entrainer des classificateurs bayésiens. Nous nous conten-
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Systéeme Nombre de Nombre de

versions (major) classes

Bean browser 6(4) 388-392
Ejbvoyager 8(3) 71-78
Free 9(6) 46-93
Javamapper 2(2) 18-19
Jchempaint 2(2) 84

Jedit 2(2) 464-468
Jetty 6(3) 229-285
Jigsaw 4(3) 846-958
Jlex 4(2) 20-23
Lmjs 2(2) 106

Voji 4(4) 16-39

TAB. 7.2 - Les svstémes logiciels utilisés pour construire les modéles.

tons dans ce travail d’étudier des classificateurs binaires ®, avec deux classes stable (ou 1) quand NS = 1
et instable (ou —1) quand NS < 1.

Pour imiter I'hétérogénéité des experts réels (modéles existants). chaque modéle a été entrainé en
considérant un sous-ensemble ditférent des métriques extraites 3 partir d’un systéme logiciel particulier
(hypothéses diftérentes). Ainsi nous avons formé 15 sous-ensembles partir des 18 métriques, en com-
binant un. deux. trois. ou quatre des catégories des métriques (voir section 7.4.1). En explorant toutes
les possibilités et en utilisant les 11 ensembles de données provenant respectivement des 11 systémes lo-
giciels, nous avons obtenu 15 x 11 = 165 ensembles de données. Chacun des algorithmes C4.5 et ROC
est exécuté sur les 165 ensembles entiers de données. Parmi les modéles entrainés, nous avons gardé
40 arbres de décision en éliminant les classificateurs constants et ceux avec une erreur d’entrainement
supérieure 4 10 %. quant aux classificateurs bayésiens, nous avons conservé les 40 avec le plus petit

biais.

6. Parce que la construction de modeles de qualité n’est pas notre objectif principal.
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<- : 7.5 Description du contexte d’organisation

Nous proposons dans nos expérimentations d’améliorer la prédiction de la stabilité des classes
constituant les APIs standards de Java’. L’environnement pour lequel nous effectuons la promotion
de la prédiction de la stabilité est un milieu au sein Sun Microsystems ot les API java sont développés.
Selon notre approche CAMP, nous devons guider I’amélioration de la prédiction par un ensemble de
propriétés qui représentent les produits et qui reflétent les spécificités de Sun Microsystems en matiére
de développement logiciel, comme la rigueur d’utilisation des concepts OO, I’expérience en matiére
de développement des classes avec le langage Java, la compétence des développeurs, etc. Nous préten-
dons abstraire ces propriétés dans un ensemble de données que nous appelons contexte d’organisation
et auquel nous donnons le nom : contexte Sun Microsystems_Java. Ce contexte est un ensemble de don-
nées collectées sur quelques 2920 classes Java, représentant I’expérience de Sun Microsystems a travers
guatre versions du Jdk (Jdk1.0, Jdk1.1, Jdk1.2. et Jdk1.3). Pour chacune des classes des trois premiéres
versions, sont calculées les valeurs des 18 métriques, une estimation du stress Str et une évaluation NS
de la stabilité. Trois évolutions majeures de Java sont ainsi retracées, respectivement, par les trois tran-

sitions suivantes : de Jdk1.0 a Jdk1.1, de Jdk1.1 a Jdk1.2 et de Jdk1.2 i Jdk1.3. Le tableau 7.3 donne

< une description sommaire du contexte Sun Microsystems_Java.
Version JDK Nombre de classes classes instables
jdk1.0.2a1.1.6 187 42
jdkl1.1.6 4 1.2.004 583 217
jdk1.2.004 4 1.3.0 2162 180

TAB. 7.3 - Les transitions Java constituant le contexte de Sun Microsystems_Java

7.6 Conception des expérimentations

Une étape de préparation est nécessaire pour mener P'exécution des expérimentations d’évaluation

de I"approche CAMP. Cette étape comporte essentiellement I’ implémentation des différents algorithmes

7. Voir http://java.sun.com.
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AG, RS et RT utilisés dans I’approche CAMP et leurs configurations respectives. Vu I’importance de
I’étape de configuration pour les métaheuristiques, nous préférons la traiter séparément dans la sec-
tion 7.7. Dans cette section, nous donnons seulement une bréve description des différentes implémen-
tations développées pour expérimenter I’approche CAMP, ainsi que leurs objectifs respectifs (voir sec-
tion 7.6.1). Par la suite, nous spécifions les choix respectifs de la méthode et de la fonction d’évaluation
des modeles employées dans les différentes expérimentations (voir section 7.6.2 et 7.6.3). Dans la sec-
tion 7.6.4 nous établissons le plan de ces expérimentations et nous introduisons les notations qui sont

utilisées plus tard pour interpréter les résultats.

7.6.1 Implémentations de I’approche CAMP

Afin de valider empiriquement les résultats de I'approche CAMP sur les deux types de modéles
étudiés dans ce travail (arbres de décision et classificateurs bayésiens) en utilisant les trois techniques

métaheuristiques AG, RS et RT, nous développons six algorithmes.

Désignation de .. .
Objectif de I’algorithme

P’algorithme

CAMPAG.AD In.u?lémenter ]’ap.plication’de: I"approche CAMP aux arbres de décision en
utilisant les algorithmes génétiques.

CAMPRS.AD ln‘lplémenter l’zfpp‘lication de I'approche CAMP aux arbres de décision en
utilisant le recuit simulé.

CAMPRTAD In.lp.lémenler I"application de I"approche CAMP aux arbres de décision en
utilisant la recherche avec tabous.

CAMPAG.CB Imp!é-menter l’z?[?p]ication de I’.npproche’: C"/-\MP aux classificateurs
bayésiens en utilisant les algorithmes génétiques.

CAMPRS.CB lmp}é.menter l’zf;?p]ication de‘ I’z%ppro’che CAMP aux classificateurs
bayésiens en utilisant le recuit simulé.

CAMPRTCB Implémenter I’application de 1'approche CAMP aux classificateurs

bayésiens en utilisant la recherche avec tabous.

TaB. 7.4 - Les différentes implémentations de I'approche CAMP
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La désignation ainsi que I’objectif de chacun des algorithmes sont donnés par le tableau 7.4.

7.6.2 Meéthode d’évaluation

Sauf mention contraire, nous utilisons deux méthodes pour estimer avec précision la capacité pré-
dictive des modéles et choisir éventuellement les meilleurs paramétres des algorithmes AG, RS et RT.
La méthode de validation croisée de Monte Carlo (voir la section 2.2.5.3) est employée afin de choisir
les bonnes configurations des différents algorithmes, la méthode de la validation croisée 10-fold (voir la
section 2.2.5.1) est utilisée dans la vérification des hypothéses principales de notre validation empirique
des résultats de CAMP. Nous rappelons que I’ensemble de données d’évaluation est formée par les ob-
servations qui constituent le contexte d’organisation Sun Microsystems_Java. Dans le cas de la méthode
de validation de Monte Carlo, I’ensemble d’entrainement est formé de 1946 observations et celui de test
en contient 973, tandis que dans le cas de la validation croisée ]0-fold chaque ensemble d’entrainement

est formé de 2628 observations et celui de test contient 292 observations.

7.6.3 Fonction d’évaluation

A partir de la discussion menée dans la section 4.8.2.3 sur le choix de la fonction d’évaluation
de la capacité prédictive de modeéles, nous avons étudié la distribution des classes stables et instables
dans 15 wansitions des systémes logiciels disponibles de tailles allant de 16 2 2337 classes (voir les
tableaux 7.2 et 7.3). La figure 7.1 montre les proportions respectives des classes stables et des classes
instables dans un ensemble de 15 transitions. Un déséquilibre entre les deux proportions est trés visible
dans la plupart des systemes, il est caractérisé par une probabilité moyenne élevée, de 85% de classes
stables contre seulement (15%) de classes instables. En conséquence. nous avons décidé d’utiliser la

fonction d’évaluation fondée sur I’indice J de Youden et que nous notons JT (voir I’équation 4.7).

7.6.4 Plan des expérimentations

Dans I'objectif de vérifier les hypothéses formulées dans la section 7.2, des exécutions des différents
algorithmes qui implémentent I'approche CAMP sont effectuées dans le cas des arbres de décision
et dans le cas des classificateurs bayésiens. Chaque hypothése est le sujet d’une vérification. Tenant

compte des objectifs principaux de notre approche (voir section 4.4). les deux premiéres hypothéses
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FIG. 7.1 — Proportions non équilibrées des classes stables et instables.

principales H1 et H2 sont vérifiées en utilisant tous les algorithmes, tandis que nous nous contentons,
pour la vérification des autres hypothéses, de I’ utilisation d’un algorithme par type de modeéles. Chaque
algorithme, sauf mention particuliére. utilise d’une part. 40 modéles construits pour simuler les experts
existants et d’autre part, le contexte d’organisation Sun Microsystems_Java constitué de quelques 2920
classes. Le tableau 7.5 présente le planning des différentes expériences qui comportent. pour chaque

hypothese & vérifier, les algorithmes utilisés et une description des principales manipulations effectuées.
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Hypothése Algorithmes

a vérifier

.. Description de I’expérience et objectif
utilisés

H1

CAMP.AG.AD

CAMPRT.AD Aucune manipulation particuliére n’est effectuée sur les entrées ou sur les
CAMPRS.AD paramétres de I’algorithme durant son exécution. L’ objectif de cette
CAMP.AG.CB expérience est de comparer, pour chaque algorithme, la capacité prédictive
CAMPRT.CB du modéle résultant i celle du meilleur modéle existant.

CAMPRS.CB

H2

Nous allons appliquer le modéle résultant de CAMP sur un ensemble «
d’application » (ou test) et sur différentes évolutions de celui-ci. Notre
contexte est formé des observations présentant les classes des deux
CAMP.AG.AD premiéres versions du Jdk (Jdk1.0 et Jdk1.2), I’ensemble d’application est
CAMPRT.AD représente des classes choisies aléatoirement dans la version Jdk1.3 et sa
CAMPRS.AD taille vaut 1 /3 de la taille du contexte. L’évolution de ce contexte est
CAMP.AG.CB simulée par 5 variations de I’ensemble d’application (de 10%, de 20%, de
CAMPRT.CB 30%, de 40% et de 50% de sa taille initiale), en ajoutant 2 chaque fois un
CAMPRS.CB nombre de nouvelles observations provenant du Jdk1.3. L’ objectif de cette
expérience est de retracer la variation de la capacité prédictive du modéle
résultant lorsque il est appliqué aux différents ensembles représentant

I’évolution du contexte.

H3

Tous les échantillons de données qui ont servi a la construction des
modeles « existants » sont combinés dans un méme ensemble. Par la suite.

deux modeles sont entrainés sur cet ensemble en utilisant les algorithmes
CAMP.AG.AD

CAMP AG.CB d’apprentissage C4.5 et ROC. L objectif de cette expérience est de

comparer pour chaque type de modéles la capacité prédictive du modéle
construit a partir de la combinaison de données i celle du modeéle résultant
de I'approche CAMP.

H4

Les prédictions (les sorties) des modéles existants sont combinées en

utilisant un algorithme de la famille ensembles de vote. connu sous le nom
CAMPAG.AD

de AdaBoost (voir section 4.6). L’objectif de cette expérience est de
CAMPAG.CB

comparer la capacité prédictive du modele dérivé de I’application de
I"approche CAMP a celle du modéle produit par AdaBoost.

H5 et HO

Nous varions le nombre de modéles existants en entrée des algorithmes.
CAMP.AG.AD L'objectif de cette expérience est de retracer, en changeant le nombre de
CAMP.RS.CB modeles existants, la variation de Ja capacité prédictive du modéle

résultant de I’approche CAMP.

TAB. 7.5 — Plan des expériences.
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7.6.5 Notations

Le tableau 7.6 présente les notations utilisées pour exposer et interpréter les résultats des expériences

dans la suite de ce chapitre.

Notation

Signification

fMeilIeur.AD (E)
Sfcampacap
Jcamprs.ap

Sfcamprr.AD
Sureitteurca(E)

Jfeampaccs
Sfcamprsca
fCA/Ir’lP.RT.CB

foon.ap

foow cB

f»\(lul}mnl AD
fCAMI’ i

fML'l“(‘HI'.*

Meilleur modéle de type arbre de décision sur I’ensemble de données E
Modéle dérivé par I'algorithme CAMP.AG.AD

Modele dérivé par I’algorithme CAMP.RS.AD

Modele dérivé par I’algorithme CAMP.RT.AD

Meilleur modéle de type classificateur bayésien sur I’ensemble de données
E

Modele dérivé par I’algorithme CAMP.AG.CB

Modele dérivé par I’algorithme CAMP.RS.CB

Modele dérivé par I’algorithme CAMP.RT.CB

Modele de type arbre de décision entrainé sur la réunion de tous les

ensembles de données

Modéle de type classificateur bayésien entrainé sur la réunion de tous les

ensembles de données
Modele dérivé par combinaison de prédictions en utilisant AdaBoost

tout modele dérivé par I'approche CAMP

SutcittewraD OO fageittenrc

TAB. 7.6 - Notations

7.7 Configuration algorithmique

Etant donné les caractéres heuristiques des algorithmes AG, RS et RT, le choix de leurs configura-

tions se fait d’'une mani¢re empirique. Pour chaque algorithme, plusieurs exécutions sont effectuées afin

d’affecter les meilleures valeurs a ses différents paramétres. Dans cette section nous donnons nos choix

de valeurs des parametres, les résultats importants d’exécutions sont présentées dans I'annexe C.
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7.7.1 Configuration de I’algorithme génétique

Dans le cas des arbres de décision (CAMP.AG.AD) ou dans celui des classificateurs bayésiens
(CAMP.AG.CB), la population initiale de notre algorithme génétique est formée des modéles existants.
Aprés plusieurs variations des paramétres de I’AG, la stratégie d’élitisme a été utilisée comme moyen
de promotion des bons modéles. Ainsi, a chaque itération, la population entiére est remplacée a ’excep-
tion d’un petit nombre Ne de bons chromosomes. Afin d’obtenir un compromis entre une bonne qualité
de la solution (modéle) et un temps d’exécution raisonnable, le nombre de générations T a été fixé A
100 (critére d’arrét) et le nombre maximum des chromosomes dans une génération a été fixé a 160.
Les deux probabilités p. (probabilité de croisement) et p,, (probabilité de mutation), a (la proportion
du sous-ensemble aléatoire de génes utilisés dans I’opération de croisement) et Ne (nombre d’élites)
évoluent en fonction du nombre ¢ de générations déja complétées. Le tableau 7.7 décrit le changement
de ces paramétres de I'AG pour les deux types des modgles. Le paramétre a est noté a,p dans le cas
des arbres de décision et il exprime une proportion de d-rectangles ajoutée 3 un modele parent lors d’un
croisement (voir la section 5.5.3). Il est noté acy dans le cas des classificateurs bayésiens et il représente
deux proportions a., et a;, qui indiquent la proportion d’attributs et la proportion des intervalles par
attribut utilisés dans une opération de croisement (voir section 6.5.3). La méthode de sélection utilisée
est celle de la roulette de casino car la fitness des chromosomes ne varie par excessivement pour les

deux types de modeéles (voir section2.3.2.7).

t 0-10 11-30 31-99
N, 3 5 10

P 0.65 0.65 0.60
Pm 0.02 0.03 0,05
aap 0.3 0,1 0,05

acp : (aans i) (03;0.5)  (0,1;0,3) (0,05;0,2)

TAB. 7.7 — Parametres de I'AG.
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7.1.2 Configuration de la recherche avec Tabous

Comme il a été mentionné dans le chapitre 2, 1’algorithme de recherche avec tabous dépend de la
longueur £ de la liste taboue et du nombre maximal d’itérations sans amélioration de la performance du
modele résultant Maxiter.

Par ailleurs, étant donné le cas des classificateurs bayésiens, un modéle peut avoir un grand nombre
de bon voisins (une taille par défaut trés grande de I’ensemble BONVOISINS, voir Pallure de I’algo-
rithme de RT dans la section 2.3.4.1). Par conséquent, la taille T BonVoisins du bon voisinage BONVOISINS
doit étre gérée et considérée comme paramétre de notre RT. Puisqu’une transition utilise un dépot d’ex-
pertises (d-rectangles ou intervalles), nous allons exprimer T BonVoisins en fonction de la taille de ce dé-
pot, désigné par TailleDepot Drectnagles dans le cas des arbres de décision et par Taill eDepotintervalles
dans le cas des classificateurs bayésiens.

Pour obtenir un compromis entre la bonne capacité prédictive du modéle résultant et un temps rai-
sonnable d’exécution de CAMP, plusieurs exécutions des algorithmes CAMP.RT.AD et de CAMP.RT.CB
ont été effectuées pour déterminer les meilleures valeurs de ces trois paramétres. Le résultat de notre

choix est résumé dans le tableau 7.8.

Algorithme {  Maxiter T BonVoisins

CAMPRT.AD 3 20 0.5 TailleDepot Drectnagles

CAMPRT.CB 9 50 0,2 TailleDepotintervalles

TAB. 7.8 — Parameétres de la RT

Dans les algorithmes CAMP.RT.AD et CAMP.RT.CB, nous profitons de la disponibilité de plusieurs
solutions initiales (modéles existants) pour réitérer la RT autant de fois que nous avons de modéles
existants en choisissant a chaque fois un nouveau modeéle initial so (voir I’allure de I’algorithme de RS
dans la section 2.3.3.1). De la sorte, le modéle résultant est le plus performant des modgles dérivés par
toutes les itérations utilisant chacune un modéle initial différent.

Cette méme idée d’enrichissement de I’espace de recherche est aussi utilisée dans les algorithmes

de recuit simulé, CAMP.RS.AD et de CAMP.RS.CB., pour produire un meilleur modéle.
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7.7.3 Configuration du recuit simulé

La performance du recuit simulé est également tributaire du choix de ses paramétres, notamment, le
choix de la température initiale Trso, de la stratégie de recuit (schéma de recuit), de la longueur de la
température Nrs et du critére d’acception des transitions (voir la section 2.3.3). Comme nous I’avons fait
poixr les deux autr;ss algorithmes (AG et RT), nous effectuons plusieurs exécutions pour de déterminer
les meilleures valeurs de ces paramétres. Les exécutions montrent que le comportement du RS utilisé
dans notre probléme dépend principalement de la stratégie de recuit, du critére d’acception de transitions
et de la longueur de la température. Cependant I’algorithme est tout a fait indifférent 3 partir de certains
seuils pour certains paramétres. En effet, la qualité du modéle résultant ne semble pas étre beaucoup
affectée par le choix de la température initiale si cette derniére est suffisamment élevée. Nous I’avons
fixé 2 10x AJT, ot AJT est le maximum de la variation de la capacité prédictive des modéles existants.
Au dessus de cette valeur, ce paramétre n’influe que sur le temps d’exécution du RS. Nous avons opté
pour un schéma de recuit de type géométrique avec Trsy,; = o.Trs; (voir la section 2.3.3.4) et pour
une stratégie d’acceptation de transition basée sur le critére de Glauber (voir la section 2.3.3.6). Puisque
la longueur de la température dépend de la fonction de transition et, par conséquent, de la taille du
voisinage qu’on peut atteindre avant d’abaisser la température, sa valeur est liée au type des modéles.
Les valeurs de o (appelé aussi vitesse de recuit) ainsi que celles de la longueur de température sont

présentées par le tableau 7.9. Le recuit simulé se termine lorsque la température Trs passe au dessous

de 1.
Algorithme o Longueur de temprature
CAMPRS.AD 0.925 300
CAMPRS.CB 0.915 600

TAB. 7.9 — Paramétres de la RS

7.7.4  Conclusion sur la configuration algorithmique

Les choix de configuration des différents algorithmes sont animés par la recherche d’un compromis

entre la performance du modeéle résultant et un temps d’exécution raisonnable. Iis sont Justifiés empi-
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riquement pour chacun des deux types de modéles. La méthode d’évaluation employée est celle de la
validation croisée de Monte Carlo. Les traces détaillées des exécutions sont données dans I’annexe C.
La justification théorique de ces choix est hors de la portée de notre travail. Enfin, nous concluons que le
choix de plusieurs valeurs de paramétres des métaheuristiques que nous considérons comme parameétres

de I’approche CAMP, est étroitement dépendant du type des modéles manipulés.

7.8 Analyse et interprétation des résultats

ka3

Dans cette section, notre objectif est de vérifier les hypothéses pour I’évaluation expérimentale de
notre approche. Nous utilisons pour chaque hypothése I’expérience et les algorithmes spécifiés dans le
tableau 7.5. Les configurations des différents algorithmes sont déterminées dans la section 7.7. Dans ce

qui suit de cette section, nous analysons et interprétons les résultats obtenus pour chaque hypothese.

7.8.1 Hypothése H1: la capacité prédictive

Pour estimer précisément la capacité prédictive JT des modeles résultant de CAMP, nous avons
utilisé la validation croisée 10-fold et nous avons calculé d’une part, les valeurs de la moyenne et de
I’écart type de JT sur les données d’entrainement et les données de test, et d’autre part, les valeurs de la
moyenne du temps mis pour obtenir un modéle résultant. Cette opération est effectuée pour chacun des

algorithmes implémentant I"approche CAMP. Le tableau 7.10 montre les résultats.

Modéeles  JT(%) du modéle (écart type) Temps d’exécution (min)

Entrainement _ Test
Iueitiewap 66,47 (0.51) 66,39 (4,37) -
feampagap 78,29 (2,44) 77,82 (4,99) 14
Sfcamprrap 82,16 (0,24) 78,35 (2.66) 9
Sfcamprsap  82,13(0,27) 78,51 (1,48) 10
IMeittenrcs 63,15 (0,54) 63,10 (4,67) -
fcampaces 78,56 (1,32) 77.63 (2,95) 12
JcamPRT CB 79,66 (0,86) 77,67 (2.92) 10
feamprscs  77,62(1,14) 77,15 (3,37) 11

TAB. 7.10 - Capacité prédictive des modéles résultant de CAMP
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Les résultats obtenus montrent une amélioration de la capacité prédictive car les écarts entre les JT
des modeles dérivés par CAMP fcamp... et le meilleur modele fiseitieur.s SON plus grands que les écarts
types. Par exemple, I’écart entre JT(fcampac.ap €t IJT (fueitienrs) (11,43%) est supérieur aux écarts
types de JT(fMeiIIeur.AD) (4,37%) et de JT(fCAMpAG,AD (4,99%).

Dans le cas des arbres de décision, la recherche avec tabous et le recuit simulé produisent des
modeles légérement supérieurs & celui produit par I’algorithme génétique comme le montre la figure 7.2.
Ceci peut étre expliqué par le fait que la maniére de se déplacer dans I’espace de recherche en utilisant
la RT ou le RS est caractérisée par un « pas » plus petit quand il s’agit des arbres de décision. En effet,
I’opération de combinaison réalisée en utilisant un AG est basée sur I’opérateur le plus probable qui est
celui du croisement ; Toutefois, dans le cas des arbres de décision, ce dernier présente concrétement un
déplacement a grand « pas » dans I’espace de recherche, c’est-a-dire aprés un croisement, la composition
d’un modéle en d-rectangles subit un changement significatif. En revanche, la combinaison assurée
graduellement par des transitions dans la RT ou le RS permet de parcourir minutieusement (avec de «
petits pas ») I’espace de recherche et de ne pas manquer des solutions qui peuvent étre meilleures et plus
proches de I’optimale.

Par contre, dans le cas des classificateurs bayésiens comme le montre la figure 7.3, les résultats du
test ne montrent pratiquement pas d’avantages d’un algorithme sur les autres. Les trois algorithmes uti-
lisent des « pas » assez grands pour parcourir 'espace de recherche. Un croisement, une mutation ou
une transition cause un changement significatif dans les probabilités du CB courant et en particulier dans
ses probabilités a posteriori. Par conséquent, la décision de ce dernier change dans un grand nombre
de régions de I’espace d’entrée. Ainsi, le CB obtenu aprés combinaison ou adaptation est significati-
vement ditférent de CB courant. Par ailleurs, I’analyse de 1’écart type (voir tableau 7.10) montre que
la dispersion des capacités prédictives (JT) autour de la moyenne est relativement étroite pour tous les
algorithmes. Ce résultat prouve que les modéles produits® sont stables (malgré le caractére non déter-
ministe des algorithmes) et que I’estimation de la valeur de la capacité prédictive est plus précise. En
particulier, pour les arbres de décision, la dispersion de JT est plus étroite lorsque on utilise la RT et le
RS. Ceci est dii a la maniére de parcourir I'espace de recherche discutée ci-dessus et qui a tendance 2

rejeter (ne pas visiter) les modéles avec des valeurs de JT relativement aberrantes.

8. Modéles produits au cours des itérations de la validation croisée.
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FIG. 7.2 — Résultats de CAMP sur les arbres de décision
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Nous notons enfin que la petite différence entre les résultats d’entrainement et ceux du test indiquent
qu’il n’y a pas un « overfitting » clair et que le temps moyen nécessaire pour I’exécution de I’ approche
CAMP est effectivement raisonnable pour les différentes algorithmes (une dizaine de minutes pour 19

métriques et 2920 observations comme taille du contexte).

7.8.2 Hypothése H2: la capacité de généralisation

L’expérience effectuée pour vérifier I’hypothése H2 est décrite en détail dans le tableau 7.5. Pour
mieux présenter les résultats de cette expérience, les ensembles représentant les différentes évolutions
du contexte originel (ContexteOrig) sont désignés respectivement par Evolution0%, Evolution10%,
E volution20%, E volution30%, Evolutiond0% et Evolution50%.

Nous avons appliqué les modeles fueinewrap(ContexteOrig), feampa.ap, fcamprT.ADs feamprs.AD,

fucittewr.cs(ContexteOrig), fcampac.ca, feamprr.ca €t fcamprs.ca sur les ensembles précédents de don-

nées. Les résultats sont présentés par le tableau 7.11. Les valeurs de la moyenne et de ’écart type de JT

sont calculées pour chaque modéle.

Capacité prédictive J7(%) du modéle appliqué sur

Modele Contexte  Evolution Evolution Evolution Evolution Evolution Evolution Ecart Moyenne
Orig 0% 10% 20% 30% 40% 50% npe JT
JT

IMcitteurAD 58,15 60.53 5841 57,89 61,36 61,22 58,64 1,52 59,67
Jeampagap 7965 76,02 7258 72,65 7500 74,86 72,02 265 74,68
Sfcamprrap 8327 7602 72,58 7289 7523 7507 7442 137 74,37
foamprsap 8132 8275 7874 7922 8023 7994 7795 1,62 80,02

Smeitieurcn 5620 7485 71,32 73,09 70,00 70,75 69,54 6,10 69,39
Jeampaces 80,75 79,82 80,99 8225 78,64 79,09 76,95 175 79,79
Seamprrcs 8031 80,41 80,49 81,62 81,14 81,01 7730 1,41 80,33
fcamprscp  80.13 82,75 78,74 7922 8023 7994 7795 1,54 80,16

TAB. 7.11 — Comportement des modéles résultants face i I’évolution du contexte.

Deux résultats intéressants peuvent étre tirés de ce tableau. Le premier concerne les écarts types

faibles qui montrent une dispersion étroite des valeurs de la capacité prédictive JT autour de la moyenne.
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Ce résultat est vrai pour tous les modéles produits par CAMP alors que le meilleur modéle fiyieuran
présente une dispersion relativement large de ses valeurs de JT'. Ceci montre qu’avec une bonne confi-
guration de I’approche CAMP (voir section 7.7), on peut produire des modéles qui ne présentent pas de
«overfitting » visible et qui sont mieux adaptés a I’évolution du contexte. Le deuxiéme résultat concerne
les bonnes valeurs de la capacité prédictive des modéles produits par CAMP. Ces modeles ont gardé de
hautes capacités prédictives. Malgré le taux d’évolution des ensembles de données qui s’éléve a 50 %,
les modéles de CAMP ont conservé des capacités prédictives nettement supérieures a celles du meilleur
modeéle existant.
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FIG. 7.4 — Comportement des arbres de décision dérivés par CAMP face a I’ évolution du contexte.

Les figures 7.4 et 7.5 montrent le comportement des modéles résultant vis-a-vis de 1’évolution du
contexte, respectivement, pour les arbres de décision et les classificateurs bayésiens.

Ces résultats nous permettent de conclure qu’avec I’approche CAMP, on peut produire des mo-
deles ayant des bonnes capacités de généralisation. La bonne qualité des modéles peut étre considérée
comme le fruit du deuxiéme principe de notre approche CAMP « Combiner pour généraliser » (voir la
section 4.7). Ainsi, la combinaison des expertises qui contiennent des connaissances générales sur le

facteur de stabilité est responsable de la bonne capacité de généralisation.
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FI1G. 7.5~ Comportement des classificateurs bayésiens dérivés par CAMP face i I’évolution du contexte.

7.8.3 Hypotheése H3: comparaison entre CAMP et la combinaison des ensembles de don-

nées

Afin de mieux comparer les modeles produits par les différentes implémentations de CAMP au

modele entrainé sur I’union de tous les ensembles de données ( fpon ap dans le cas des arbres de décision

et fpown cp dans le cas des classificateurs bayésiens). nous avons utilisé la validation croisée 10-fold sur

le contexte Sun Microsystems_JAVA afin d’estimer précisément la capacité prédictive (JT') de chaque

modele. Les valeurs de la moyenne et de I'écart type de JT, sur les données d’entrainement et sur les

données de test. sont calculées pour chaque modeéle et elles sont présentées dans le tableau 7.12.
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Modéles JT(%) du modéle (écart type)
Entrainement Test
foon.ap 65,24 (0,58) 65,32 (5,10)
[eitieurAD 66,47 (0,51) 66,39 (4,37)
fcampacap 78,29 (2,44) 77,82 (4,99)
SeamprrAp 82,16 (0,24) 78,35 (2,66)
JcAMPRS.AD 82,13 (0,27) 78,51 (1,48)
Jooncs 63,15 (0,54) 63,10 (4,58)
Smcittenr.cB 63,15 (0,54) 63,10 (4,67)
feampaccs 78,56 (1,32) 77,63 (2,95)
Scamprr.cB 79,66 (0,86) 77,67 (2,92)
feamprscs T1.62(114) 77,15 (3,37)

TAB. 7.12 — L’approche CAMP vs. la combinaison de données.

Ces résultats sont illustrés sur la figure 7.6, qui montre visiblement que tous les algorithmes de
I"approche CAMP produisent des modéles nettement plus performant que ceux entrainés sur I’union de
tous les ensembles de données qui ont servi & la construction de tous les modeles existants (arbres de

décision ou classificateurs bayésiens).
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FI1G. 7.6 — Comparaison de I'approche CAMP avec la combinaison de données.
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Cette réalité empirique est expliquée par la réduction de la variance des données aprés leur combi-
naison. L’inconvénient de cette maniére de combiner les données était une prémisse qui nous a motivé
a préférer, dans notre approche, la combinaison des expertises sur celle des données. Plus de détails sur

les deux types de combinaison sont discutés dans la section 4.2.4 et dans [Kai et Boon, 1997].

7.8.4 Hypothése H4: comparaison entre CAMP et la combinaison des prédictions avec

AdaBoost

Les méthodes de combinaison des prédictions sont les moyens les plus utilisés pour combiner les
modeles, cependant, elles ne répondent pas  nos objectifs liés aux exigences du domaine de la qualité de
logiciel. Toutefois, nous avons décidé de nous en servir comme repére pour juger la performance de notre
approche CAMP. Nous avons effectué une comparaison prématurée entre les résultats d’une premiére
implémentation de I’approche CAMP qui utilise I’ AG, et ceux de la combinaison des prédictions avec
.l’algorilhme connu sous le nom AdaBoost [Freund et Schapire, 1997].

Dans cette expérience, seulement 23 modéles existants de type arbre de décision ont été combinés
et adaptés par la premiére implémentation CAMP.GA.AD et un contexte d’organisation de 690 observa-
tions a €té utilis€ d’une part pour guider I’approche CAMP, d’autre part pour servir comme un ensemble
d’entrainement & AdaBoost. Les résultats d’évaluations des deux modéles fagupoosap €t JCAMPAG.AD
résultant de AdaBoost et de CAMP sont récapitulés dans le tableau7.13. Ces résultats montrent que
JadaBoow.ap est 1égerement plus performant que fyseitenrap du meilleur expert et que fcampacap €st le

meilleur des trois.

Modeéles JT (%) du modéle (écart type)

Entrainement Test

IMeittenrAD 5797(0,44) 55,06 (4,50)
° f-\duBau.w.AD 59,41 (0,42) 58792 (3,84)

Jfeampagap 68,52 (1,13) 05.52 (4,03)

TAB.7.13 - Comparaison de I'approche CAMP avec la combinaison des prédictions utilisant AdaBoost,
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7.8.5 Hypothése H5: la performance de I’approche CAMP et le nombre de modéles exis-

tants :

Les résultats montrent une corrélation entre la capacité prédictive d’un modéle résultant de CAMP
et le nombre de modeéles combinés (existants). Plus précisément, la capacité prédictive du modéle ré-
sultant est directement proportionnelle au nombre de modgles existants impliqués dans le processus de
P’approche CAMP. Ainsi, les résultats présentés par les courbes 7.7 et 7.8 vérifient I’hypothése H5 pour
les algorithmes CAMP.AG.AD et CAMP.RS.CB. Les valeurs de la corrélation entre la capacité prédic-
tive JT du modele résultant et le nombre de modéles existants sont calculées pour les deux algorithmes

précédents et présentées dans le tablean 7.14.

Modéeles Corrélation entre JT et le nombre de modéles existants
Entrainement Test

SfeampaG.ap 0,92 0.78

fcamprs.ca 0,86 0.78

TAB. 7.14 — Corrélation entre la capacité prédictive du modéle résultant et le nombre de modeéles

existants.
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FIG. 7.7 - Relation entre la capacité prédictive du modéle résultant et le nombre de modéles existants -

cas des arbres de décision.
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Par exemple dans le cas de I’algorithme CAMP.AG.AD, les deux variables manifestent une forte
corrélation égale a 0,92 lorsque le modgle est évalué sur les données d’entrainement et 2 0,78 lorsque il
est évalué sur les données de test.

En analysant la variation de JT aprés chaque implication d’un nouveau modéle dans le processus de
I’approche CAMP pour vérifier I'hypothése H6, nous constatons que le modéle résultant est de plus en
plus performant en dépit de la faible capacité prédictive de certains modéles impliqués. Dans la courbe
de la figure 7.8, par exemple, méme si le 19/"¢ modele impliqué dans le processus CAMPRS.CB (f19)
est d’une faible capacité prédictive égale & 50,72%, nous avons bien distingué I'augmentation de la
capacité prédictive du modele résultant de (6%) comme il le montre la figure 7.8. Le méme phénoméne
se produit aprés I’implication des modéles f5(49,46%), f>3(52,24%) et fi3(51,38%). Vu la fréquence
de ce phénomene nous croyons qu’il est justifié par la possibilité d’avoir de bonnes expertises locales («

poches d’expertises ») enfermées dans des modéles de faibles capacités prédictives.
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FIG. 7.8 — Variation de la capacité prédictive du modéle résultant en fonction du nombre de modéles

existants et détection de poches d’expertises : cas des classificateurs bavésiens.
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7.9 Optimisation de modéles

Dans cette section, nous évaluons I’algorithme d’optimisation des modeles issus de 1’application de
CAMP aux arbres de décision. Nous rappelons que cet algorithme est proposé et décrit en détails dans
la section 5.7.1. Les modeles a aptimiser sont composés de couches de d-rectangles. Etant donné la
difficulté des calculs d’intersections de d-rectangles et a cause de la fragmentation excessive de I’espace
d’entrée, notre algorithme d’optimisation est complexe. Pour ces raisons et afin d’éviter les effet de
la complexité, nous avons choisi d’éprouver notre algorithme sur des modéles produits par la version
CAMP.AG.DT de I’'approche CAMP effectuant seulement 50 générations. Le tableau 7.15 présentes des
résultats trés encourageants montrant une diminution significative du nombre de d-rectangles dans les

modeles optimisés.

Modéles Nombre de d-rectangles

Avant optimisation Apres optimisation

M1 134 11
M2 128 27
M3 72 47
M4 375 75
M5 101 43
M6 191 114

M7 170 115

TAB. 7.15 - Résultat de 'algorithme d’optimisation de modéles.

D’aprés ce tableau, le taux de réduction du nombre de d-rectangles peut atteindre 90% (M | par
exemple, passe de 134 a 11 d-rectangles). Une telle diminution est encourageante bien que notre algo-
rithme peut ne pas avoir d’effet considérable sur certains modéles.

Dans I’objectif de trouver un moyen d’interpréter les modéles de grandes tailles, nous avons recensé
les proportions des d-rectangles de différentes classes (stable et instable). Nous avons trouvé que la
proportion de d-rectangles étiquetés stable est environ 70%. Ceci nous permet d’exprimer les expertises
représentées par les 30% des d-rectangles (instable) d’une maniere explicite et le reste (70%) sous forme

d’« expertise par défaut » (stable). Par conséquent, I'interprétation du modéle devient plus simple. Par
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exemple, un modéle comportant 100 d-rectangles dont environ 30 étiquetés instable, est exprimé par 30
regles explicites (« Si Condition Alors instable») localisant les régions instables de I’espace d’entrée et
une régle par défaut (« Sinon stable »). Le remplacement des d-rectangles de la classe majoritaire par
une régle (expertise) par défaut permet de mieux simplifier I’expression des expertises du modéle et par
conséquent son interprétation.

Avec I'utilisation de notre algorithme d’optimisation suivi d’une simplification en employant « les

expertises par défaut », nous allégeons considérablement I’interprétation des modéles.

7.10 Validité des résultats de I’approche CAMP

En vue de nous prononcer sur la validité des résultats de notre approche CAMP, deux volets de la
validité inspirés de la littérature sur les études empiriques (comme par exemple [Serrano et al., 2003] et

[Perry et Votta, 2000]), sont discutés dans cette section i savoir la validité interne et la validité externe.

7.10.1 Validité interne des résultats de ’approche CAMP

Ce premier volet concerne les menaces internes 2 la validité qui pourrait empécher de tirer des
conclusions fiables dans le cadre de notre étude spécifique (application de CAMP aux modéles de pré-
diction de la stabilité de types arbres de décision ct classificateur bayésiens). Nous discutons sous ce
méme volet, les menaces aux validités de conclusion (statistique) et du construit. Notre évaluation de
I"approche CAMP 4 travers cette étude spécifique comporte plusieurs expériences effectuées selon une
démarche hypothétiques. La validité de tous les résultats n’est pas exposée i toutes les menaces propo-
sées par Cook [1979]. Certaines menaces, comme I’ instrumentation et la fiabilité des mesures. sont liées
et concernent toutes les expériences alors que d’autres comme I’ambiguité ne concernent que certains
résultats spécifiques. Par conséquent parmi les menaces de Cook aux validités interne, de conclusion et
du construit nous considérons les suivantes.

— Pinstrumentation et la fiabilité des mesures : cette menace a trait i la validité des mesures uti-

lisées dans nos expériences. Cette validité stipule qu’une mesure est valide si elle mesure ce que
I’on cherche & mesurer. Elle concerne précisément toutes les métriques de la qualité, I’évaluation

de la stabilité ainsi que la mesure de la capacité prédictive des modéles. Les programmes cal-
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culant ces différentes métriques sont congus d’une maniére rigoureuse puis testés sur plusieurs
systémes logiciels de différentes tailles (de 16 a 2700 classes). Le calcul de la capacité prédictive
est également testé minutieusement sur une population hétérogéne de modeéles.

le « fishing » et le taux de I’erreur : cette menace concerne notre comportement envers les ré-
sultats des expériences. Sous ce méme volet de validité s’inscrit I’utilisation de la méthode de
la validation croisée pour estimer précisément la capacité prédictive des modéles résultants. A
chaque expérience, la moyenne et I’écart types des résultats sont calculés et interprétés. Pour
affirmer qu’un résultat de notre approche est supérieur a ceux des autres alternatives, nous véri-
fions une condition assez sévére sur I’écart type de la capacité prédictive du modéle résultant de
CAMP. Cette condition exige que cet écart type doit étre inférieur 2 la différence entre la capacité
prédictive du modéle résultant de CAMP et celle du modele issu de I’alternative étudiée.
explication pré-opérationnelle inadéquate de construction : cette menace concerne la mesure
de la capacité prédictive. Cette mesure est bien définie et suffisamment expliguée et discutée (voir
section 4.8.2). Avant toute expérience, nous avons décidé I’ utilisation de la proportion correcte
(correctness) comme mesure de la capacité prédictive mais par la suite nous avons découvert que
ce choix est inadéquat dans un environnement ot les données sont mal distribuées. Un deuxiéme
choix de mesure a été effectué dés Jes premiéres expériences aprés une comparaison entre 1’utili-
sation de la proportion correcte et I'utilisation de I'indice J de Youden. Une décision en faveur de
ce dernier nous a évité une inadéquation de la mesure de la capacité prédictive. Une Justification
est donnée dans les sections 4.8.2.3 et 7.6.3.

ambiguité sur la causalité : cette menace concerne certaines conclusions, en particulier celle qui
vérifie I’hypothése H6. En effet, la question qui peut étre posée est: Est-ce que ’amélioration
de la capacité prédictive est causée par I’arrivée des nouvelles expertises provenant du modéle
nouvellement impliqué dans la combinaison ou grice  des expertises qui sont déja impliquées
mais qui se manifestent en méme temps que I’implication du nouveau modéle ? Cette ambiguité
est résolue par la répétition de I’expérience plusieurs fois et I’observation du méme phénoméne (le
méme résultat confirmant la variation significative de la capacité prédictive du modéle résultant

suite & I’implication de certains des ces mémes modéles).
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7.10.2 Validité externe des résultats de ’approche CAMP

Le deuxiéme volet de la validité est celui qui concerne la généralisation des résultats de notre ap-
proche. Ce type de validation est une tiche assez délicate car elle comporte plusieurs composantes.
Elle concerne la généralisation de I’approche en considérant différents types de modéles de prédiction,
différentes taches de prédiction (stabilité, maintenabilité, fiabilité) et différentes dimensionnalités du
probléme de prédiction (nombre de métriques utilisées, taille du contexte d’organisation, etc.). Ce volet
constitue la validité externe des résultats de I’approche CAMP.

Quoique les modeles traités dans nos expérimentations soient des classificateurs, nous avons applhi-
qué notre approche a deux types différents de modéles. A propos de I’évaluation de I’approche CAMP
sur plusieurs tiches de prédiction, cette action est tributaire de la disponibilité et des modgles déja
construits pour différentes taches de prédiction et des données de contexte d’organisation. Ces deux €lé-
ments supposés préalables a I’approche CAMP ne sont pas immédiatement disponibles. Ils nécessitent
un travail préparatif comportant la collecte des données du contexte et des modeles publiés souvent sous
forme de régles exprimées en langage naturel. Ce travail est relativement ardu pour certains facteurs
de la qualité du logiciel qui n’ont pas encore €té sujets 4 un nombre important d’études. En revanche,
nous croyons qu’avec la progression de la maturité des programmes de la qualité de logiciel, ce travail
deviendra plus facile. Par ailleurs, dans ce chapitre, nous nous sommes plutét concentrés sur les méca-
nismes et les résultats de I"approche, ¢’est pourquoi nous avons congu un environnement semi-réel sous
notre contrdle, qui nous a permis d’expérimenter I’approche CAMP sur la « stabilité de classes ». Nous
sommes convaincu que la nature de la tiche de prédiction ne va véritablement pas nuire a la validité
des résultats de I’approche CAMP car cet aspect de validité externe peut étre aussi vérifié sur d’autres
domaines moins contraints que celui de la qualité de logiciel.

En ce qui concerne la dimensionnalité du probléme de prédiction, notre environnement nous a per-
mis d’éprouver notre approche sur des modéles utilisant un nombre assez élevé de métriques d’entrée
(19) et sur un contexte assez connu (données sur les API standard de Java). Sous ce méme volet de
la validité externe de 1’évaluation de CAMP. s’inscrivent les comparaisons de résultats de ce dernier
avec, d’une part, ceux de la combinaison des prédictions et d’autre part, ceux de la combinaison des

ensembles de données. Ces comparaisons ont bien montré les résultats meilleurs de I'approche CAMP.



CHAPITRE 7. EVALUATION EXPERIMENTALE DE L’ APPROCHE CAMP 186

7.11 Conclusion

Deux objectifs sont réalisés dans ce chapitre. Le premier qui est principal, s’intéresse i I’évaluation
de I'approche CAMP. Le deuxiéme, considéré comme secondaire mais important, se rapporte a la bonne
configuration des techniques métaheuristiques d’optimisation. Nous nous sommes limités dans la réali-
sation du deuxiéme objectif a la détermination des parameétres adéquats a chaque type de modéles. En
ce qui concerne I’évaluation empirique de notre approche, nous avons formulé six hypothéses qui ont
été par la suite vérifiées avec des résultats trés satisfaisants. Cependant, nous ne prétendons pas avoir
répondu a toutes les questions sur les caractéristiques et les comportements de notre approche. En effet
une question que le lecteur de ces lignes peut se poser est : Quand est ce qu’une technique d’implémen-
tation de CAMP (AG, RS ou RT) est plus adéquate qu’une autre. Il est délicat de donner une réponse
finale a cette question. Il nous faudrait utiliser ces techniques afin d’appliquer CAMP i plusieurs types
de modéles. Finalement, il est a noter que malgré le peu de place allouée dans ce chapitre  la définition
de la stabilité et a la construction des modéles qui la prédisent, ce travail est une contribution en soi au

domaine de la qualité.
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Chapitre 8

Conclusion et perspectives

Dans ce travail nous avons proposé une approche d’amélioration de la prédiction de la qualité du
logiciel en utilisant la combinaison et I’adaptation des modéles prédictifs. C’est une approche qui, a
partir d'un ensemble de modéles existants et d’un échantillon refiétant les spécificités d’un environne-
ment particulier (contexte d’organisation), dérive un modéle le plus adapté possible i ce contexte. Cette
approche est fondée sur un nombre de principes qui peuvent étre résumés de la fagon suivante :

— décomposer les modeles en expertises pour faciliter leur interprétation et leur manipulation ;

— combiner les expertises pour enrichir et généraliser les modeéles ;

adapter les expertises pour mieux convenir 2 un contexte spécifique.

Pour appliquer ces principes, trois principaux mécanismes sont définis pour se charger, respective-
ment. de I'identification (éventuellement la décomposition), de la combinaison et de I’adaptation des
expertises. Afin de bien adhérer a ces principes et de contourner la complexité de ces mécanismes. nous
avons eu recours aux techniques métaheuristiques. Ainsi les algorithmes génétiques, le recuit simulé et
la recherche avec tabous ont été utilisées pour mettre en oeuvre notre approche de différentes facons,
mais aussi pour choisir éventuellement la meilleure d’entre elles, dépendamment des spécificités des
modeles. Ainsi, deux applications particuliéres de notre approche sont congues, I'une s’intéresse aux
modeles de type arbres de décision et I’autre s’occupe des classificateurs bayésiens.

Dans le but d’effectuer I’évaluation expérimentale de 1’approche CAMP, nous avons construit un
environnement « semi-réel » dans lequel le contexte d’organisation est une évolution d’un vrai systéme

logiciel (API Java), mais les modeles sont « simulés » (c’est-a-dire. obtenus par apprentissage sur des
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données réelles). La construction de cet environnement est 4 double apport. En effet, nous avons défini
d’une part, un facteur de la qualité assez crucial pour la maintenance de logiciel qui est la stabilité
de classes dans un logiciel OO et, d’autre part, nous avons construit des modeles de stabilité de type
arbres de décision et de type classificateurs bayésiens. Les résultats obtenus dans le cadre des différentes
expérimentations montrent parfaitement que les objectifs fixés pour améliorer la prédiction sont bien
atteints, a savoir, la meilleure capacité prédictive, une bonne capacité de généralisation! et une facilité
d’interprétation du modele dérivé par I’approche CAMP.

Bien que nous ayons étudié la validité des résultats de CAMP, il reste & vérifier expérimentalement
le comportement de notre approche sur d’autres types de modéles. CAMP peut étre éprouvé aussi sur
d’autre domaines ol des modéles existants sont plus abondants et ot des données moins ambigués sont
plus disponibles. Enfin, il nous semble que I'applicabilité de notre approche dans le domaine de la
qualité du logiciel croitrait parallélement avec I’augmentation du nombre de modéles disponibles.

L’apport de ce travail peut étre résumé dans les contributions suivantes :

— une méthode de combinaison de modéles basée sur les métaheuristiques : les résultats de notre
approche, quand elle est comparée avec d’autres techniques, ont montré que la méthode basée sur
la population (AG) et les méthodes basées sur la recherche locale (RT ou RS) sont efficaces pour
la combinaison de modeles. Cependant nous ne prétendons pas avoir démontré d’une maniére

absolue la supériorité de I'une des méthodes sur d’autres.

— une solution pour I’apprentissage de modéles en cas de pénurie de données : notre approche
peut étre vue également comme une méthode d’apprentissage i haut niveau qui utilise des exper-
tises 4 la place des données d’entrainement. Ces expertises ont été apprises sur des données qui

ne sont pas ou ne sont plus disponibles.

— amélioration de la qualité des prédictions: dés le chapitre 3, nous avons discuté des critéres
d’évaluation d’un modele de prédiction pour lesquels nous avons proposé un ordre de priorité.
En eftet, outre la capacité prédictive des modéles, 1’approche CAMP promeut simultanément la
facilité d’interprétation et la capacité de généralisation. Méme si ces propriétés sont primordiales

pour I’acceptation des modéles, elles sont souvent négligées autant par les travaux sur la prédiction

I. Nous voulons dire la généralisation au sein du contexte d’organisation susceptible d’évoluer.
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de la qualité de logiciel que par les méthodes de combinaison [Moerland et Mayoraz, 1999].

— prédiction de la stabilité : I’utilisation du facteur « stabilité de classes » d’un logiciel 0O pour
I’évaluation de I’approche CAMP est une contribution  plus d’un titre. Premiérement, nous avons
proposé une définition de la stabilité de classe basée sur les variations entre les versions d’un logi-
ciel. D’un autre coté, nous avons construit des modeles pour la prédire a partir d’un ensemble de
métriques structurelles appropriées. De plus, nous avons proposé un meilleur modéle de stabilité

grice i I’approche CAMP.

— utilisation des métaheuristiques dans le domaine de la qualité du logiciel : nous avons utilisé
des techniques d’optimisation combinatoire pour résoudre un probléme en génie logiciel. Les ré-
sultats montrent une réussite de I’application de ces techniques dans la prédiction de la qualité du
logiciel. En particulier, les techniques métaheuristiques ont montré une applicabilité pour la réso-
lution certains problémes de prédiction. Ceci constitue une contribution au niveau de Pimplication

des méthaheuristiques dans le domaine de la qualité du logiciel.

8.1 Limitations et travaux futurs

8.1.1 Facilité d’interprétation et optimisation multi-objectif

Les modeles dérivés par I"approche CAMP peuvent étre formés d’un grand nombre d’expertises. En
particulier, ces expertises sont des d-rectangles dans le cas des arbres de décision et des intervalles dans
le cas des classificateurs bayésiens. Plus nous utilisons de maniére optimale les capacités des algorithmes
d’optimisation (AG, RS et RT). plus les modéles obtenus sont de grande taille. Le probléeme engendré
est alors celui de la dégradation de la transparence et de la facilité d’interprétation des modéles. En effet.
a partir d’un certain nombre d’expertises, il n’est plus facile de construire une image mentale claire de
la sémantique du modgle. Un algorithme a été congu pour palier a ce probléme dans le cas des arbres de
décision. Bien que cet algorithme ait montré des résultats intéressants, il résout le probléme seulement
dans le cas d’une décomposition de modéles en d-rectangles. Méme si la sévérité de ce probléme et
son impact sur la facilité d’interprétation du modéle sont discutables, nous le considérons comme une
limitation générale de notre approche. C’est pourquoi nous avons pensé A plusieurs maniéres de le

résoudre. En effet. sans s’éloigner des méthodes d’optimisations, nous avons orienté notre réflexion
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vers I’optimisation multi-objectif ou multi-critére. C’est ainsi que I'utilisation de cette derniére dans
I’approche CAMP serait I’un de nos préoccupations dans les travaux futurs..

En effet, selon Talbi [2001], I’optimisation multi-objectif cherche 2 optimiser plusieurs composantes
d’un vecteur « fonction coiit ». Contrairement 2 I’optimisation mono-objectif, la solution d’un probléme
multi-objectif (PMO) n’est pas une solution unique, mais un ensemble de solutions, connu comme I’en-
semble des solutions de Pareto optimales (PO). Ces solutions sont appelées aussi solutions admissibles,
efficaces, non dominées, ou non inférieures. Toute solution de cet ensemble est optimale dans le sens
qu’aucune amélioration ne peut étre faite sur une composante du vecteur sans dégradation d’au moins
une autre composante du vecteur. Dans notre cas, les composantes du vecteur « fonction cofit » sont: la
capacité prédictive du modéle résultant de I’approche CAMP et la taille du modéle exprimée en nombre
d’expertises. L’ensemble de solutions Pareto optimales dérivées par CAMP comporterait des modéles

ayant des bonnes capacités prédictives et n’ayant pas un grand nombre d’expertises.

8.1.2  Application de ’approche CAMP aux modéles de régression

Pour diverses raisons décrites dans la section 4.3, nous avons commencé par I’application de notre
approche ainsi que par son évaluation sur des modeéles de classification. Dans nos travaux futurs. nous
allons nous occuper des autres types de modéles, particuliérement de ceux de régression. L’ application
de CAMP aux modeles de régression est un souci pour la généralisation de notre approche. Nous pen-
sons que CAMP produirait dans le cas de la régression des modéles dont la fonction d’expertise est
variable d"une région & une autre de I’espace d’entrée. La figure 8.1 montre un exemple de résultat en-
visageable de I"approche CAMP dans le cas d’une régression linéaire utilisant deux attributs d’entrée

et y et prédisant un facteur de qualité z.

8.1.3 Application de ’approche CAMP aux modéles de types différents

Une fois I’approche CAMP éprouvée sur plusieurs types de modéles, nous procéderons a son ap-
plication sur une population hétérogéne de modéles. Cette application est justifiée, d’une part par la
diversité de types des modéles disponibles (voir, section 3.6.2) et d’autre part par les tendances i ré-
soudre des problémes de la prédiction en impliquant diverses techniques. Cette application de CAMP

nécessite. pour chaque type de modeéle, une représentation sous formes d’expertises, une unification de
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FIG. 8.1 — Modéle résultant de CAMP dans le cas d'une régression linéaire & dewx variables.

types des entrées et de type la sortie.
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Annexe A

Exemples de Modéles fixes de la qualité du

logiciel

Dans cette annexe, nous donnons les structures de quelques modéles de la qualité qui ont connu une
acceptation dans la communauté du génie logiciel et qui prétendent représenter les différentes vues de la
qualité. Parmi ces modeles, nous citons le modele de McCall (voir la figure A.1), le modéle de Boehm

(voir la figure A.2) et le modéle standard de la qualité ISO9126 (voir la figure A.3).
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FI1G. A.1 - Modéle de McCall.
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Po rtablhty Device independence
Self-containedness
Accuracy
Reliability
Completeness
Robustness/integrity
Consistency
Efficiency =
Accountability
As-is
General _— Ullhly Device efficiency
til B
Utihty Human engineering Accessibilty
Communicativeness
Testabili ty Self-descriptiveness
Structuredness
Conciseness
Maintainability
Legibility
Understandability
Augmentability
Modifiability

F1G. A.2 - Modeéle de Boehm.
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FIG. A3 — Modéle standard de la qualité 150 9126.
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Annexe B

Techniques de construction de modéles de

prédiction

Dans cet annexe, nous présentons les techniques utilisées dans la construction de modéles de qualité
du logiciel. Ces techniques comprennent des méthodes statistiques basées généralement sur fa régression

et des méthodes d’intelligence artificielle basées sur I’apprentissage.

B.1 Techniques statistiques

B.1.1 Régression linéaire (RL)

Le modéle associ€ a cette technique est de forme :
R d )
fx)=5="3 ajx9 (B.1)
=0

ol la variable de sortie j appelée aussi variable dépendante est continue, les variables d’entrée ¥'/) sont
appelées variables explicatives, d est le nombre de variables explicatives et les a pJ=1..., d sont les
paramétres de la régression. La régression linéaire suppose que les variables d’entrée x!/) sont indé-
pendantes les unes des autres et que la relation exprimée par le modéle est linéaire. Les procédures de
détermination des paramétres de la régression consistent 2 minimiser ’erreur entre la réponse observée

et la réponse prédite, qui est appelée « résidu ». Une fagon de ce faire est de minimiser la somme des
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carrées des résidus, exprimée par la fonction suivante :

n
argmin z r,-2 (B.2)

! i=1

Le résidu ou I’écart résiduel est défini par:
ri=yi—yi,aveci=1,...,n,

avec n le nombre d’observations de construction (d’entrainement) du modéle, yi la valeur de sortie
réelle et J; la valeur de sortie prédite de 1a i¥” observation. Cette régression est appelée régression des

moindres carrés (RMC). Elle est bien appropriée pour les situations suivantes:

plusieurs degrés de liberté sont disponibles (c’est-a-dire, qu’il y a beaucoup plus d’observations

que de paramétres i estimer) ;

|

les données ont un comportement régulier (dans le sens statistique, par exemple. il n’y a aucune

valeur extréme) ;

— un nombre restreint de variables d’entrées aprés transformations ' ;

pas de données manquantes.
Ces contraintes imposent des restrictions sévéres sur I’utilisation de cette technique sur les données en

génie logiciel qui respectent rarement toutes ces conditions [Gray et MacDonell. 1997; El Emam. 2000;

Fenton et Neil, 1999a].

B.1.2 Régression robuste (RMMC)

La limitation de la régression linéaire des moindres carrés est due partiellement au fait que cette
technique suppose que les données sont distribuées d’une maniére statistiquement réguliére. Les don-
nées en génie logiciel comportent souvent des points relativement éloignés par rapport i I’ensemble des
données (valeurs extrémes). Ce probléme peut étre contourné par I’application de la technique de la ré-
gression de médiane des moindres carrés (RMMC) [Gray et MacDonell, 1997] qui consiste & minimiser
la médiane des résidus pour déterminer les paramétres de la régression (voir I’équation B.3). La RMMC

revient & trouver (dans un plan) la pente de la droite de régression qui correspond 2 « la médiane des

1. Changement de variables, au besoin, afin de permettre une représentation interprétable de la variable de sortie
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@ point de donnée

O nouvelle de donnée Régression RMC

Valeur Extréme [ )

Point Normal

Régression RMMC
@ cEressig

FiG. B.1 - L’influence des points de données ayant des valeurs extrémes sur la régression.

pentes ». Elle utilise la méme équation que la RMC sauf que les paramétres a;, j = 1,....d sont estimés

en minimisant la médiane des carrés des écarts résiduels :

. . 2
argmin mediane r; (B.3)
]

La figure B.1 montre qu’une valeur extréme a généralement des effets indésirables sur la droite de
régression utilisant RMC et elle est sans effet sur la droite de régression robuste (RMMC). Cette figure
montre aussi que le point A ne peut pas étre prédit par le modéle de régression utilisant RMC mais il ’est
avec RMMC. Pour en connaitre plus sur la régression de médiane de moindres carrés (voir [Rousseeuw,

1984]).

B.1.3 Régression logistique (RLog)

La régression linéaire a pour but de modéliser la relation entre une variable dépendante continue
et un nombre de variables explicatives. Cependant, lorsque 1’on veut prédire une variable dépendante
binaire ou discréte, on a recours 2 une autre forme de régression connue sous le nom de régression
logistique. C’est une technique employée pour la tache de classification. Pour obtenir un modéle de
classification, une méthode consiste a faire des transformations de la régression linéaire afin de convertir

une variable continue vy en une variable discréte. Pour ce faire, on choisit d’abord de transformer v
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sous forme de probabilité (comprise entre O et 1). Dans le cas binaire, une codification trés simple est
effectuée de la fagon suivante : si y est supérieure a un seuil alors on lui attribue le code 1, sinon on lui
attribue le code 0. Aprés transformation la régression revient a prédire une probabilité d’appartenance
a une classe ou a une catégorie. La régression linéaire est ainsi transformée en utilisant la fonction
exponentielle et en relativisant y. Ces deux transformations sont montrées sur la figure B.2. On obtient

enfin une équation d’une courbe sigmoide qui représente la régression logistique de la forme :

i

Linéaire Exponentielle Sigmoide

A e(z‘;___oujx”))

F1G. B.2 — De la régression linéaire a la régression logistique.

La figure B.2 représente le passage de la régression linéaire i la régression logistique dans le cas

d’une seule variable d’entrée.

B.1.4 Analyse discriminante (ADis)

L’analyse discriminante est aussi utilisée pour produire un modele de classification. Considérons
la classification des composants logiciels en composants stables et instables 2 partir de deux variables
d’entrée LCOMB et NPPM 2. En analysant la figure B.3, on se rend compte que sur chacun des axes
représentant les deux métriques, il y a une région importante d’incertitude dans laquelle, pour les mémes
valeurs d’une métrique, on trouve des composants appartenant aux deux classes. Le but de I’analyse
discriminante est de trouver un nouvel axe sous forme d’une combinaison linéaire des variables d’entrée
(métriques dans notre cas), qui permet de réduire cette zone d’incertitude et de séparer au mieux les deux

classes. L’équation de cet axe est appelée fonction linéaire discriminante. Dans le cas de notre exemple,

2. Deux métriques OO, voir tableau 7.1.
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Zonc d'incentitude
par rapprota LCOMB

Zone d'incertitude
parrapprota NPPM

NPPM

@ Composant stable
o Composant instable

Fonction Lindaire N,
discriminante N
LCOMB
FiG. B.3 — Principe de I’analyse discriminante.
elle prend la forme de:
(1) 2)
z=ax"'+bx'", (B.5)

avec x'!) et xI?) respectivement les variables correspondantes aux métriques LCOMB et NPPM. Les
coefficients de cette fonction linéaire sont dérivés de telle maniére que la variation de z soit la plus
grande possible entre les deux classes et la plus petite possible i I'intérieur des classes. Plus de détails
peuvent étre trouvés dans [Calciu et Benavent, 1992]. Pour classifier les composants dans I’'une des
classes, on fixe un seuil z, qui joue le rdle de frontiére entre les classes. Normalement, ce seuil est
la moyenne des valeurs de ¢ si les nombres de composants par classe sont égaux, sinon on utilise la
moyenne pondérée z, ﬂ-ﬁ:'—xf:l, ott Zj et 2 sont les valeurs moyennes de z par classe et n; et n» sont
les tailles de deux classes. Il est 4 noter que la moyenne de chaque classe est pondérée avec la taille

de I’autre. Dans le cas de plusieurs classes, I'analyse discriminante permet de trouver les meilleures

Jonctions linéaires discriminantes qui séparent d’une maniére maximale les différentes classes.

B.1.5 L’analyse en composantes principales (ACP)

L’analyse en composantes principales (ACP) est une technique permettant de trouver, i partir d’un

ensemble initial de 4 attributs originels. un ensemble de d’ nouveaux attributs qui prennent mieux en
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compte la variance des données. Simplement, 2 partir des attributs originels x(!), ... x), I’ ACP dérive
de nouveaux attributs X1 ... x @) Un nouvel attribut X®) est une transformation sous forme d’une
combinaison linéaire des attributs d’origine, X®) = ayx() + ... + a4x@). Les coefficients a ik sont dé-
terminés de telle sorte que les X %) soient :

— deux a deux non corrélés ;

— de variance maximale ;

— d’importance décroissante.

On dit que X(" est la premi€re composante principale, elle a la plus grande variance. Par la suite, la
combinaison qui a la deuxiéme plus grande variance représente la deuxiéme composante principale X ?)
et ainsi de suite. L’analyse en composantes principales projette alors les données d’un espace originel
a d dimensions sur un sous-espace a d’ dimensions (d’ inférieur a d) défini par les nouveaux attributs
X% On procede ainsi 2 une réduction de dimensionnalité en gardant généralement la plupart des infor-

mations intrinséques des données originelles.

B.2 Techniques d’intelligence artificielle

B.2.1 Réseaux de neurones (RN)

Les réseaux de neurones sont des structures inspirées du fonctionnement des neurones du cerveau.
Hls sont utilisés dans différents domaines pour modéliser les relations entre attributs. En général, un
réseau de neurones comprend trois couches : une couche d’entrée qui contient les attributs d’entrées,
une couche de sortie qui contient les attributs de sortie et une ou plusieurs couches « cachées » (voir la
figure B.4).

Les réseaux de neurones les plus utilisés dans la littérature sont développés en choisissant d’abord
une architecture appropriée de neurones. L’architecture décrit combien de couches de neurones sont
utilisées, le nombre de neurones dans chaque couche et comment les neurones sont reliés entre eux.
D’autres décisions sont également possibles, concernant la nature précise des neurones, tels que leur
fonction de transfert et les paramétres pour I’algorithme d’entrainement. Généralement, les connexions
entre couches de neurones sont pondérées.

Pour évaluer la réponse 2 une entrée, chaque neurone calcule la somme de ses entrées. Si cette
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somme est supérieure & un seuil, le neurone s’active et délivre une sortie aux neurones de la couche
suivante du réseau jusqu’a la sortie. Les fonctions d’activation peuvent étre des fonctions 2 seuil, A
valeurs discretes, linéaires ou non linéaires. Le réseau est construit en ajustant les poids (qui fonctionnent
comme les paramétres dans un modéle statistique, mais d’une fagon beaucoup plus hiérarchique et
souvent non linéaire) en utilisant le plus souvent I’algorithme connu sous le nom rétro-propagation.
Ces ajustements sont calculés en réduisant I’erreur qui est alors la racine carrée de la moyenne d’erreurs

(RCME) définie par:

n 3 =5)2
RCME: i=1 Z]:](y y) )
nxs

ou y est la valeur réelle, j est la valeur prédite, et n et s sont respectivement le nombre d’observations et
le nombre de sorties.

L’exemple représent€ sur la figure B.4 montre la structure d’un modéle de type réseau de neurones
qui prédit I'effort de développement d’un systéme 2 partir d’un ensemble d’attributs (métriques) de spé-
cification. Le réseau utilise I’algorithme de rétro-propagation afin de déterminer les poids qui permettent

de réduire au minimum [’erreur prédictive.

Entrées Couche Cachée

Sortie

Nombre d’entités

dans le mod¢le

Nombre d’écrans

Nombre d’etats

Nombre des ajouts

Nombre de mises 4 jour

FIG. B.4 — Une structure d’un réseau de neurones pour la prédiction de I’effort.

Un inconvénient assez évident des réseaux de neurones est relié 3 leur nature « boite noire », Ol

les entrées et les sorties sont visibles, alors que le processus de passage des unes aux autres est caché.
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Une voie intéressante pour éviter ce probléme est I’ utilisation des réseaux hybrides de neurones flous.
Ces derniers héritent des avantages des réseaux de neurones, comme le comportement non linéaire et la

bonne capacité de généralisation, et préservent le sens sémantique du modéle offert par la logique floue.

B.2.2 Arbres de régression et de décision (AD)

Bien que les arbres de régression et ceux de décision soient basés sur le méme principe, ils ont deux
buts différents. Les arbres de régression peuvent étre utilisés quand la valeur de sortie a prédire est dans
I’échelle intervalle3, alors que les arbres de décision, également connus sous le nom d’arbres de clas-
sification, sont employés pour prédire la classe de sortie d’une observation : il s’agit alors de 1’échelle
nominale ou ordinale (catégorielle). Les deux algorithmes fonctionnent en apprenant les régles néces-
saires pour classifier les cas pris dans un ensemble de données d’entrainement. Pour plus d’information
sur les arbres de décision ainsi que sur leur utilisation, voir le chapitre 5 ou encore les travaux dans
[Breiman et al., 1993], [Selby et Porter, 1988] et {Porter et Selby, 1990a].

La figure B.5, montre un exemple d’arbre de régression binaire dont les noeuds sont des attributs
d’entrée (comme le Nombre d’écrans) et les arcs sont des expressions booléennes (comme le Nombre
d’écrans > 10) et les feuilles sont les valeurs de sortie qui représentent différentes moyennes du temps

de développement (comme la Moyenne de 1124h).

3. Voir le livre de Zuse[ 1998] pour plus de détails sur les échelles de mesure
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Taille de
programmes

<=435 Loc =435 Loc

Temps de
développement
<=900 Hr >900 Hr ==10 =10
Moy 143 Moy 112 Moy 187
heures heures heurex

Moy 215 Moy 243
hewres heures

FIG. B.5 - Arbre de régression pour la prédiction du temps de développement.

Afin de créer I’arbre, Ialgorithme d’apprentissage cherche quels attributs d’entrée peuvent étre em-
ployés pour mieux classifier les données et construire itérativement I’arbre. Ces attributs formeront des
noeuds et, si nécessaire, ces noeuds seront éclatés. Les algorithmes d’éclatement en deux sont les plus
utilisés (des algorithmes pour subdiviser les intervalles dans le cas de notre exemple). Une expérience
menée par Srinivasan et Fisher [1995] a permis de constater qu’en utilisant I'erreur résiduelle moyenne
comme mesure de la capacité prédictive, la technique d’arbres de régression utilisée pour estimer 1" effort
est plus performante que COCOMO ou SLIM. mais moins performante que les réseaux de neurones et

les points de fonction.

B.2.3 Raisonnement 4 base de cas (RBC)

Le raisonnement a base de cas est une technique basée sur la mémorisation d’observations. A chaque
fois qu’on est confronté a une nouvelle observation, une recherche dans la base des cas (les observations
enregistrées) est effectuée pour trouver les observations les plus proches de celle-ci. En employant les
valeurs de sortie associées aux cas trouvés, on dérive une valeur de sortie pour le nouveau cas. Un
systéme de raisonnement a base de cas a un pré-processeur pour préparer les données d’entrée, une

fonction de similitude pour rechercher les cas similaires et une certaine fonction de combinaison de
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cas pour dériver la valeur de sortie du nouveau cas. Si nécessaire, la base des cas est mise jour par
I’ajout du nouveau cas [Aha, 1991]. Les systémes de raisonnement 2 base de cas sont congus pour imiter
le processus d’un expert prenant une décision basée sur ses expériences précédentes [Vicinanza et al.,

1991; Mukhopadhyay et al., 1992). La figure B.6 montre la structure générale d’un systéme RBC.

Nouveau cas

v

Preprocessing

Sélection des cas les
plus proches

e .
Traitement de
Base de cas ——» | similitude de cas
—

Combinaisondes cas
similaires

Estimation du nouveau cas

F1G. B.6 - Le processus de classification du raisonnement & base de cas.

Ce type de systémes souffre de certains problémes. Comme il est indiqué par Breiman et ses col-
legues [1993], ils sont intolérants au bruit. Les auteurs montrent également que la fonction de similitude
utilisée exerce une forte influence sur la performance du raisonnement [Aha, 1991]. Ce probléme fait de
la création d’un systéme de raisonnement 2 base de cas une tiche non triviale.

Dans une expérience menée par Mukhopadhyay et ses collaborateurs [1992], la performance d’un
systéme RBC est comparée, simultanément, i celle d’un expert humain et i celles des modéles standards
de points de fonction (PF) et COCOMO. Le systéeme RBC ESTOR. construit pour estimer 1’effort, et
I"expert humain ont été limités 2 utiliser les entrées standards des points de fonction et du modéle
COCOMO. Les résultats ont montré une capacité prédictive du RBC meilleure que celles de PF et
du modéle COCOMO mais Iégérement inférieure A celle de I’expert humain. Ainsi, les auteurs ont

conclu que la technique de raisonnement & base de cas mérite plus d’études en raison de ses résultats
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encourageants.

B.2.4 Réseaux Bayésiens (RB)

Un réseau bayésien (RB) est un graphe orienté, toujours acyclique, constitué de noeuds et d’arcs. Les
noeuds représentent des attributs généralement discrets (il y a quelques extensions aux réseaux bayésiens
pour représenter les attributs continus mais avec des limitations). Les arcs sont orientés et représentent
des liens de dépendance directe (de causalité) entres les noeuds, P’absence d’arc ne renseigne que sur
I"inexistence d’une dépendance directe. Certains noeuds n’ont pas de noeuds parents (les attributs qu’ils
représentent ne dépendent d’aucun autre attribut) : ils sont appelés noeuds racines. Le grand avantage
des réseaux bayésiens est de permettre de modéliser des relations non déterministes. Ceci grice au
concept de table de probabilités conditionnelles (TPC) associée A chaque noeud. Pour comprendre le
contenu de ces tables, nous considérons la modélisation du probléme des retards a I’école*. Supposons
que le retard d’un éléve peut étre causé par un mauvais état de santé ou par un retard du bus, alors que

le retard d’un enseignant ne peut étre causé que par un mauvais état de santé (voir figure B.7).

Mauvais é1at de sante
Retard étudiant

FI1G. B.7 - Un réseau bayésien modélisant le probléme des retards a I'école.

Probleme de bus

Quatre variables sont représentées dans ce réseau, qui prennent seulement I'une des deux valeurs
Vrai et Faux. Le tableau B.1 montre ce que pourrait étre la table de probabilités TPC associée au noeud
Retard enseignant. Elle modélise la dépendance entre le retard de I’enseignant et son mauvais état de
santé.

Cette table est en fait la distribution de la probabilité de I’attribut Rerard enseignant, conditionnelle a

4. Faute d’exemples simples de RB en qualité du logiciel, nous choisissons d’illustrer par un exemple facile de la vie
quotidicnne.
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mauvais €tat de | mauvais état de

santé = Vrai santé = Faux

Probabilité (Retard enseignant = Vrai) 0,6 0,1

TAB. B.1 — Table de probabilités conditionnelles (TPC)

Vattribut Mauvais état de santé. Elle donne seulement la probabilité de I’événement Retard enseignant =
Vrai, car Probabilité (Retard enseignant = Faux) = 1— Probabilité (Retard enseignant = Vrai).
Les tables de probabilités associées respectivement aux noeuds Mauvais état de santé et Retard du bus,
ont une nature particuliére. Ces noeuds n’ont pas de noeuds parents dans ce modele, ce sont des noeuds
racines, et se voient donc assigner des probabilités pour leurs deux valeurs V rai et Faux, en supposant
par exemple que Probabilité (Mauvais état de santé — Vrai) = 0,4 et Probabilité (Retard du bus —
Vrai) = 0,1.

Dans le cas de trois attributs x'/) x(!) et x("), Ia table TPC associée a x'/) contient des probabilités condi-
tionnelles de la forme p(xt) = V[x!!) = V;,x" —V,,,) = p. C’est-a-dire que Iattribut x\/) dépend
conditionnellement des attributs x(') et x(") et que la probabilité avec laquelle P’attribut x'// peut prendre
la valeur Vj; est égale a p sachant que la valeur de Iattribut "/ est Vi, et que la valeur de I’attribut x'"/
est V,,,. Les tables TPC associées aux noeuds racines x"/ ont des probabilités marginales de la forme
p(x7)) = Vi

La construction d’un RB de d attributs x'" .. v, repose sur la sémantique globale du RB exprimée
par I’équation B.6.

4 .
pl, . xl Dy = H p(x")| Parents(xV))). (B.6)
Jjl

A partir de cette méme €quation, on peut exprimer n’importe quelle préposition de la forme p(x!/!

ulx — v xI™) — v} en fonction d’autres probabilités conditionnelles continues dans les TPC du RB.
Des algorithmes sont proposés pour faire ce genre de calcul (voir dans [Pearl, 1982] et [Kim et Pearl,
1983]). C’est en se basant sur cette derniére propriété que se fait I’inférence dans un RB. En effet. Ia
modification des probabilités, suite & I’introduction d’une évidence (valeurs certaines d’attributs), pro-
voque la mise & jour de toutes les probabilités des autres attributs (par propagation et calcul). Concernant

I"apprentissage d’un RB & partir des observations d’entrainement, il est réalisé par la mise a jour des
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probabilités conditionnelles en utilisant des algorithmes comme celui de la méthode EM (Expectation-
Maximization) [Pearl, 2000].

Un modéle de type réseau bayésien est une représentation explicite des dépendances causales entre
des attributs de la qualité du logiciel (dans notre cas). Grice a la sémantique globale du RB (voir I’équa-
tion B.6) et a la manipulation des probabilit€s conditionnelles [Fenton et Ohlsson, 2000], un RB per-
met de combiner des données empiriques et des jugement d’experts, de représenter explicitement des
connaissances incertaines de phénomeénes complexes de la qualité et d’introduire des évidences empi-
riques [Fenton et Ohlsson, 2000; Sunita, 1999]. Pour plus de détails sur les résultats de |’utilisation du
RB dans la prédiction de la qualité, nous référons i un exemple [Fenton et Ohlsson, 2000] construit pour
prédire la densité des défauts et le cofit de développement des bibliothéques de classes 2 objets.

Un cas particulier des RB est celui des classificateurs bayésiens (CB). Ce sont des structures moins
complexes qui utilisent les mémes concepts qu’un RB comme les tables TPC et le processus d’inférence.
Il sont, comme leur nom I’indique, utilisés pour les problémes de classification. Une description plus

détaillée des CB est fournie dans le chapitre 6.

B.2.5 Logique floue (LF)

La logique floue a été développée suite a des critiques envers la logique classique (tout ou rien).
L'affirmation principale soutenue par cette technique est que les attributs des entités dans le monde réel
ne prennent pas de valeurs précises. Par exemple. un projet peut n’étre ni petit, ni moyen, ni grand.
Il pourrait en fait. €tre entre deux, il est par exemple, beaucoup plus qu’un petit projet. mais moins
qu’un projet moyen. Ceci peut étre représenté comme par des degrés d’appartenance respectivement

la catégorie des moyens et a celle des petits projets.
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Degré !
d'appartcnance

0.6

0.4

FIG. B.8 - Fonctions d’appartenance a des ensembles flous.
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La figure B.8 montre un projet avec 162 entités qui appartient 2 la classe des projets moyens & un

degré de 0,4 et a la classe des grands projets 4 un degré de 0,6.

Supposons que nous désirons prédire I’effort de développement d’un projet logiciel. Pour ce faire, plu-

sieurs données doivent étre estimées comme le nombre de fichiers, le nombre d’entités et d’autres attri-

buts. Une telle évaluation peut étre a ’origine d’une hésitation i s’engager avec des mesures précises.

Dans une situation pareille, la logique floue fournit un moyen moins rigide d’engagement. Ainsi, un

chef de projet peut dire qu’un projet aura un grand nombre d’entités, un nombre restreint de fichiers,

et de la méme maniére sont évaluées d’autres variables. Ces données peuvent €tre représentées sous

forme d’ensembles flous comme il est montré par la figure B.8. Une série de régles représentée sur la

figure B.9 peut alors étre employée pour dériver une certaine prédiction pour la sortie, qui est dans ce

cas-ci I« effort d’un projet ».
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Variables d’entrées Base de régles Floues Variables de sorties

30
P M G

v DA

Taille du modéle

254
. R . c M L
26 Si modéle de données est Petit
P wl G
Abrs le temps de développement est Court
05 %D(‘ P! Simodéle de données est Moyen »
L Et nombre d'écran est Petit Temps de
sz .
Nombre d’écrans Alors le temps de développement est Moyen dévelop pement
Floues P : Pett
M : Moyen

74
P M G
P G : Grand
08 ™ C : Count
L L ¢ Long

Taille du processus

FIG. B.9 — Systeme flou pour prédire la durée de développement d’un logiciel.

( Cette mesure de I’effort pourrait étre « defuzzifiée »> en une valeur précise ou laissée comme une
valeur linguistique (label ou étiquette) pour souligner qu’il s’ agit seulement d’une simple estimation. Il

est & noter que les systémes flous les plus utilisés sont les classificateurs flous.

B.2.6 Systemes basés sur les régles (SBR)

Les systemes de régles floues sont une version élaborée des systémes de régles précises. Un systéme
basé sur les régles peut étre simulé par un systéme flou. Pour cette raison, les systémes précis sont
considérés comme redondants [Ramsey et Basili, 1989; Griech et Pomerol, 1994]. Cependant, le plus
grand avantage d’un systéme basé sur des régles précises est son adéquation avec le cas ot beaucoup
de variables d’entrée sont impliquées. En effet, un systéme basé sur les régles est organisé autour d’un
ensemble de régles qui sont activées par des faits et qui peuvent activer d’autres faits, comme le montre

dans la figure B.10.

5. Rendue précise aprés avoir été floue.
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Insertion de nouveaux faits

Activation
de régles

Faits ——» Basederégle

Quand aucune régle
ne peut étre activée

Sotie utilisateur

FI1G. B.10 — La structure générique des systémes a base de régles.

De cette fagon, un enchainement se produit entre les régles permettant leurs activations successives.
Un exemple de systéme a base de régles peut étre le suivant:

Sl la taille de module > 40 LOC OU

Slla taille de module >20 LOC ET le temps de développement > 2 heures

ALORS le module est a risque d’erreur élevé.
Méme si les deux modules de tailles respectives 20 et 21 LOC nécessitent la méme durée de développe-
ment, ils sont différenciés par la régle ci-dessus. Les deux modules sont trés semblables, mais seulement
le premier active la régle. Comparé a un systéme flou, le systéme 2 base de régles a I’inconvénient d’étre
rigide. En effet, toutes les conditions doivent étre vraies ou fausses. sans degrés de vrai ou de faux per-

mis.
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Annexe C

Configurations des métaheuristiques

Dans cette annexe, nous présentons une synthése des plus importantes exécutions effectuées dans le
cadre de la recherche des bonnes valeurs des paramétres des différentes métaheuristiques. Les résultats
de ces expériences sont organisés par métaheuristique et par paramétre. Pour chaque paramétre des
bonnes valeurs sont sélectionnées pour le cas des arbres de décision et pour le cas des classificateurs

bayésiens.
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. pd 2aw ’ é .
C.1 Algorithme génétique : Nombre des générations (7))
C.1.1 Casdes arbres de décision
JT T Temps JT T Temps JT T Temps JT T Temps
Entrainement #Génért. Exécution [Entrainement #Génért. Exécution [Entrainement #Génért. Exécution Entrainement #Génért. Exécution
"56.50% 0 0 B240% 54 3,30308333 | 62.40% % 11,6625 |  62,00% 144 22,6314833
743% 10 019193333 |  8240% 55 344085 | 82,49% 100 11,8204 82,88% 145 229013833
743% 1 022381667 | 82.40% 56 357871667 | 8249% 101 1206325 | 82,08% 196 231727833
791% 12 0,2602 B240% 57 370205 | B8249% 102 12,3051 8288% 147 234515167
847% 13 0,29491667 |  8240% 58 383775 | B249% 103 125204167 |  82,88% 148 237399333
7847%° 14 032713333 |  8240% 59 397378333 | 8240% 104 127457333 |  8288% 149 24,01
847% 15 036368333 |  82.40% 60 41165 82,49% 105 129704 | 82.88% 150 24,3106
78.96% 16 030991667 | 8240% 61 4,25086667 | 62,49% 106 13,1950667 |  62.88% 151 246102
78,96% 17 0.44113333 82,40% 62 4,41141667 82,60% 107 1343425 82,88% 152 249183167
78,96% 18 0.48136667 82,40% 63 4,56915 82,60% 108 136829333 82,88% 153 25,2489667
78,96% 19 052526667 |  82.40% 64 472688333 | 8260% 109 13,9248 82,88% 15 255520833
78.96% 20 056848333 |  82.40% 65 488161667 | 8260% 110 14,6765 |  82,88% 155 258697
78.96% 21 0,61205 82,40% 66 5,03033333 82,60% m 14,3802833 82.88% 156 26,1667833
78,96% 2 066045 |  8240% 67 5,1999 82,60% 12 146128 | 8288% 157 2646935
78.96% 23 071103333 ] 8240% 68 536965 | B2.60% 113 148628333 | 82.88% 158 267752667
78,96% 24 0,7641 82,40% 69 553188333 | 82.60% 114 150048333 |  82,88% 159 27,0786833
79,.06% 25 081851667 | 8240% 70 570508333 | 8260% 15 153258333 |  82.88% 160 27,3640667
79,06% 26 0,87843333 82,40% 71 5,87121667 82,60% 116 15,5369833 82,88% 161 2765395
79.06% 27 09362 82,40% 72 504163333 | 82,60% 17 157558 | 82.88% 162 27.9520167
79,06% 28 100613333 |  82.40% 7 62234 82,60% 18 160028167 |  6288% 163 282572667
79,06% 29 1,0754 82,40% 74 6,4025 82,60% 119 16235 82,88% 164 285842167
79,06% 30 1,14566667 82,40% 75 6,58391667 82,60% 120 16.45965 82,88% 165 289273333
79.20% 31 121976667 |  82.40% 76 676601667 | B2,60% 121 166819833 | 82.88% 166 292601167
79,20% 32 1,29036667 82,40% 7 6,94311667 82,69% 122 16.9211667 82,88% 167 29,6009167
79.20% 3 1,36531667 |  82.40% 78 7.11436667 | 8269% 123 17,6585 |  82.88% 168 29914
79.20% 34 1,43841667 82,40% 79 7.28378333 82,69% 124 17.4090333 82.88% 169 30.2683167
79,20% 35 1,5142 82,40% 80 747171667 82,69% 125 17.6577333 82,88% 170 30,6137833
79.26% 3 159681667 |  82.40% 81 766 82,60% 126 17.9030333 |  62.88% 171 309931333
79,26% 37 1,6726 82.40% 82 7,84158333 82,69% 127 18,1441167 82.88% 172 31.3366333
79,65% 38 175038333 |  82.40% 83 803153333 | 6260% 128 183642667 |  82.88% 173 3167645
80,41% 39 1,8305 82,40% 84 8,2143 82.69% 129 18,5855833 82,90% 174 32.0283
80.41% 40 1,91845 82,40% 85 8,39473333 82,69% 130 18 8187667 82,90% 175 32,405
80.83% 4t 2,00191667 82,40% 86 8,56781667 82,69% 1 190524333 82,90% 176 32,7955667
80,83% 42 2,08886667 82,49% 87 8,7636 82,69% 132 193143167 82,90% 177 33,2106667
8093% 43 2,1795 82,49% 88 8,95238333 82,69% 133 19 5685167 82,90% 178 33,6382833
81,40% 44 2,25911667 82,49% 89 9,15885 82,69% 134 19,8254 82.90% 179 34,06525
8160% 45 2,34525 82,49% 90 9,39518333 82,69% 135 20,08995 82,90% 180 34,4514667
81.60% 46 2,43203333 82,49% 91 9,62251667 82,69% 136 20,3498333 82,90% 181 34,8912667
81,60% 47 2,51883333 82.49% 92 9,84901667 82,79% 137 2061605 82,90%: 182 35,3808167
81,71% 48 2,61363333 82,49% 93 10,10205 82,79% 138 20,8912833 82,90% 183 35,84865
81.71% 49 2,71661667 82,49% 94 10,3587667 82.79% 139 21,1995667 82.90% 184 36,2654333
82,10% 50 2,82043333 82,49% 95 10,6042833 82,79% 140 21 49065 82,90% 185 36 6948833
82,40% 51 2,92993333 82,49% 96 10,8611667 82.80% 141 217684 82,90% 186 37,1634
82,40% 52 3,04926667 82.49% 97 11,1036833 82,88% 142 220498 82 90% 187 37.6264
82,40% 53 3.17161667 82,49% 98 11,3443667 82,88% 143 223414 8290% 188 38 16585
FIG. C.1 ~ Choix du nombre des générations (arbres de décision).
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(~ C.1.2 Cas des classificateurs bayésiens

JT T Temps JT T Temps JT T Temps JT T Temps

Entrainement #Générl. Exécution |Entrainement #Génért. Exécution Entrainement #Génér. Exécution [Entrainement #Génért. Exécution
1354% 10 070932417} 7431% 42 3,9266 75.81% 137 175232333 | 7558% 105 12,2756833
7350% 11 074152417}  7437% 43 405011667 |  7451% 74 8,00926667 |  75,58% 106 12,4382667
73.54% 12 0.77727242 74.31% 4 41718 1451% 75 8,1443 75,58% 107 12,5991667

73.54% 13 0827771771 14.31% 45 42933 74.51% 76 827781667 75,58% 108 12,7634
13,54% 14 0,87454332 74,37% 46 441781667 | 74,51% n 8,41468333 75,58% 109 12,9259833
73,83% 15 0,91024167 74,31% 47 4,5395 74,51% 78 8,54855 75,58% 10 13,0937167

1383% 16 0,96544898 3% 48 466318333 |  74,68% 79 8,68441667 75.58% m 13,26965

73,83% 17 1,00241667 74,31% 49 4,7867 74,80% 80 8,82085 75,58% 12 13,4223667
73,86% 18 112416667 |  74.37% 50 4,90955 74,80% 81 895715 75,58% 13 13,5971333

73,86% 19 1,17416667 1431% 51 503205 74,80% 82 9,09218333 75,58% 114 13,74835

73,86% 20 126241667 74.31% 52 5,15456667 |  74,80% 83 922738333 |  7564% 115 13,9004167
13,86% 2 1,35241667 74,37% 53 527691667 |  74,80% 84 9,36258333 75,64% 116 14,0556333
73,89% 2 1,49924167 74,37% 54 540043333 |  74,80% 85 9,50028333 1564% 17 14,2041833

14.22% 23 1,61241667 74.31% 55 552211667 |  74,80% 86 9,63448333 75,64% 18 14,35575

14,22% 24 1,71241667 14.31% 56 564228333 | 74.80% 87 9,78036667 75,64% 19 14,5188167
14,22% 25 1,83241667 1437% 57 576146667 |  74.80% 88 99164 75.64% 120 14,6727167

74.22% 26 195241667 T4.37% 58 5,8813 74 99% 89 10,0522667 75,64% 11 14,8519667

74 22% 2 2,07241667 14,31% 59 6,00065 74,99% 90 10,18745 75,64% 122 15,0032

74.22% 28 2,19241667 14.31% 60 6,12115 74.99% Rl 10,3223167 75,64% 123 15,1816167
14,22% 29 2,31241667 14.37% 61 6,242 74,99% 92 10,4605333 7581% 124 15,3351833

14,22% 30 2,43241667 74.31% 62 6,36468333 | 74.99% 93 10,5979 7581% 125 15,4905833

74,22% 31 25601 1431% 63 6,48636667 |  75.33% 94 10,7349333 75,81% 126 15,6453

14,22% 32 268678333 74.31% 64 6,62038333 |  75,33% 95 10,8736333 7581% 127 15,8200667

1422% 33 28128 7431% 65 6,7424 75,33% 96 11,012 1581% 128 15,9908167

14.20% 34 294516667 74.37% 66 68771 75,33% 97 11,1463667 15.81% 129 16,1615667

T4.22% 35 3,06918333 14.31% 67 70158 753% 98 11,2830667 75.81% 130 16,3289667

= 74.22% 36 3,19235 14,37% 68 7,15601667 |  75.58% 99 11,4172667 7581% 13 16,50005
( 74,22% 37 3,31436667 74.31% 69 7,28855 75,58% 100 11,5546333 75.81% 132 16,67965
- 14,22% 38 343571667 14.31% 70 7,44043333 |  75,58% 101 11,69 7581% 133 168367167
74.22% 39 3.5579 74,37% " 75848 75,58% 102 11,8302 75.81% 134 17,0193167

74.22% 40 368123333 74.37% 72 774186667 |  75.58% 103 11,97275 1581% 135 171792167

14,228 4 380408333 74.48% 73 78754 75.56% 104 12,11695 7581% 136 173638333

F1G. C.2 — Choix du nombre de générations (classificateurs bayésiens).



ANNEXE C. CONFIGURATIONS DES METAHEURISTIQUES

C.2 Recuit simulé

C.2.1 Longueur de la température (palier de la température Nrs)

C.2.1.1 Cas des arbres de décision

JT JT Nrs Temps
Entrainement Test Exécution
79.95% 83.45% 150 5
80,31% 81,14% 200 7
80,85% 81,88% 250 12
80,79% 81,88% 300 14
81,22% 81,88% 350 18
81,51% 78,55% 400 21
81,67% 79,16% 450 26
81,60% 82,29% 500 31
82,19% 83,64% 550 35
81,78% 80,25% 600 40
82,07% 84,80% 650 47
82.02% 83,03% 700 50
81,88% 79,09% 750 56
82,04% 83,31% 800 62
82,21% 81,27% 850 67
82,45% 81,34% 800 74
82,57% 80,73% 950 78
82,50% 79,57% 1000 88
82,65% 82,35% 1050 96

FIG. C.3 — Choix de la longueur de la température de recuit(arbres de décision).

C.2.1.2 Cas des classificateurs bayésiens

JT JT Nrs Temps
Entrainement Test Exécution
80.51% 82,00% 200 6
79,34% 76,55% 250 5
78.64% 76,44% 300 7
78,04% 7412% 350 10
80,08% 81.60% 400 ]
80,56% 76,65% 450 9
79,93% 82,20% 500 11
79.68% 77.66% 550 13
80,54% 83,32% 600 13
80,66% 80,79% 650 13
81,39% 78,97% 700 15
80,10% 80,59% 750 15
81,48% 82,51% 800 16
80,89% 78,88% 850 17
82,04% 81,40% 900 19
80,22% 82,91% 950 20
80,12% 82,61% 1000 21
80,57% 82,81% 1050 22
81.09% 80,79% 1100 23

FIG. C.4 ~ Choix de la longueur de la température de recuit ( classificateurs bayésiens).

232
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(. C.2.2 Stratégie d’acceptation de transition et Schéma de décroissance de la température

C.2.2.1 Cas des arbres de décision

STRATEGIE GLAUBER STRATEGIE METROPOLIS
JT JY o Temps JT JT o _‘Temps
Entrainement Test Exécution Entrainement Test Exécution
72,72% 69,87% 0,9 6 71.07% 67.45% 09 6
74,25% 74.55% 0,91 6 70,59% 73.69% 0,91 8
73.51% 74,94% 0,915 6 72,26% 73,35% 0,915 7
76,99% 77.72% 0,92 7 75,03% 74.33% 0,92 7
78,20% 81.71% 0,925 9 75,02% 71.57% 0,925 9
74,12% 74,09% 0,93 9 75,62% 78,56% 0,93 10
76,48% 77.10% 0,935 10 74.77% 75,10% 0,935 10
75,18% 78,14% 0,94 12 75.40% 76.27% 0.94 11
76.14% 79,39% 0,945 11 75,59% 74,42% 0,945 1
73,49% 76.52% 0,95 11 75,58% 75,18% 0,95 13
74,55% 75,98% 0,955 12 74,04% 72,32% 0,955 12
75.71% 76,89% 0,96 13 71.31% 71.22% 0,96 13
76,33% 80.,51% 0,965 13 73.38% 73.51% 0,965 14
78.27% 79.92% 0,97 14 73,09% 71,62% 0,97 15
77.44% 80,10% 0,975 14 76.25% 77.68% 0,975 14
78,09% 78.72% 0,98 14 76.03% 77,80% 0.98 16
78.82% B81,09% 0,985 16 74.62% 78,81% 0,985 16
77.78% 78,93% 0,99 22 73,06% 73.77% 0,99 20
77.98% 80,30% 0,995 25 73,18% 75,18% 0,995 24
Moyenne 76.11% 77.711% Moyenne 73,99% 74,31%

FIG. C.5 - Stratégie d’acceptation de transition et Schéma de recuit (arbres de décision).

C.2.2.2 Cas des classificateurs bayésiens

o

e STRATEGIE GLAUBER STRATEGIE METROPOLIS
JT JT o Temps JT 4T - Temps
Entrainement Test Exécution Entrainement Test Exécution
78,42;’/.. 78,88% 0,9 7 75,90% 79,05% 09 11
76,58% 75.51% 0,91 7 76,21% 78,27% 0,91 10
77,33% 80.22% 0,915 8 77,33% 77.00% 0915 10
77,48% 79,68% 0.92 8 75.24% 75,18% 0,92 11
80,59% 92,50% 10 8 74,79% 75,22% 0,925 12
73.32% 93,00% 10 9 76,62% 77.47% 0,93 12
76,50% 76,35% 0,935 10 77,28% 78,38% 0,935 11
77.71% 79.76% 0,94 10 75.55% 74,54% 0,94 13
75,03% 75.80% 0,945 10 72,64% 74.09% 0,945 12
77.24% 78,77% 0,95 10 77.33% 79,34% 0,95 14
76,82% 80,80% 0,955 1M 76,37% 77.80% 0,955 15
76,96% 75.21% 0,96 11 73.69% 75.59% 0,96 16
76,56% 79,60% 0.965 11 74,97% 80,34% 0,965 15
76.22% 79,92% 0,97 12 73.98% 72,26% 0.97 12
77.26% 78,35% 0,975 12 75,07% 76.97% 0,975 14
77.83% 79,68% 0,98 13 77.00% 80,35% 0,98 14
77.23% 78,33% 0,985 14 74,56% 78,22% 0,985 15
77.86% 77,55% 0,99 16 74,80% 76,27% 0,99 17
76,81% 79,89% 0,995 19 75,90% 76,97% 0,995 21
Moyenne 76,93% 79,99% Moyenne 75,54% 77,02%

FI1G. C.6 - Stratégie d'acceptation de transition et Schéma de recuit ( classificateurs bayésiens).
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C.3 Recherche avec Tabous : Longueur ¢ de la liste taboue

C.3.1 Casdes arbres de décision

JT JT Longueur Liste Temps
Entrainement Test Taboue Exécution
81,10% 81,80% 3 10
80,94% 77.86% 4 11
80,87% 76,45% 5 10
81,63% 77,96% 6 12
81,75% 78,26% 7 12
81,13% 80,49% 8 13
81,25% 79,37% 9 12
81,38% 76,55% 10 14
80,95% 77,55% 11 1
81,14% 79.27% 12 13
81,17% 78,26% 13 14
81,31% 78,97% 14 15
81,18% 76,25% 15 14
81,49% 78,87% 16 15
81,26% 7897% 17 15

FIG. C.7 — Choix de la longueur de la liste taboue (arbres de décision).

C.3.2 Cas des classificateurs bayésiens

JT JT l:Longueur Liste Temps
Entrainement Test Taboue Execution
79,92% 78,16% 3 8
78,98% 80,29% 4 8
80,31% 80,39% 5 8
80,19% 80,59% 6 7
80.27% 82,41% 7 8
80,04% 78,16% 8 8
80,46% 82,61% 9 8
79,10% 77,76% 10 9
80,04% 78,16% 1 9
80,32% 78,37% 12 10
80,04% 78.87% 13 10
80,04% 78.87% 14 "
79,40% 77,05% 15 12
80,70% 78,17% 16 13
80,16% 7917% 17 13

F1G. C.8 — Choix de la longueur de la liste taboue (classificateurs bayésiens).



