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RESUME

L’estimation des cofits de développement de logiciels constitue toujours une tache complexe
a accomplir et une préoccupation majeure pour les gestionnaires de projets logiciels.
Améliorer la précision des estimations, va leur permettra un contréle effectif du temps et du

budget durant tout le cycle de développement du logiciel.

Pour ce faire, plusieurs modeles d’estimation ont été développés et utilisés, le raisonnement
par analogie (CBR) est lI'une des modéles les plus étudiés dans l'estimation des co(ts de
logiciels. Le processus d’estimation des codts par CBR est composé de trois étapes : La
premiére étape consiste a la description des projets logiciels par un ensemble d’attributs
considérés comme étant les principaux conducteurs du colt. La deuxiéme étape porte sur
I’évaluation de la similarité entre le nouveau projet, pour lequel on veut estimer le co(t, et tous
les projets logiciels historiques. La troisiéme étape du processus d’estimation de CBR est
nommé étape d’adaptation consiste a utiliser les colts réels des projets historiques les plus

similaires au nouveau projet pour en déduire une estimation a son codt.

La mémoire se divise en deux objectifs principaux ; le premier consiste a étudier les
différentes techniques d’adaptation du modéle CBR. Le deuxieme objectif est la comparaison
des différentes techniques afin d’étudier leurs évolution et leurs adéquation avec différents
type de projets par la réalisation d’une Framework d’expérimentation utilise la base de projets
historiques COCOMO’81 .

Mots-clés : Estimation des co(ts de logiciels, Raisonnement par analogie, CBR,
Techniques d’adaptation, COCOMO’81.
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1 Présentation du lieu de stage

Ce travail a été réalisé dans le cadre d’un stage au Laboratoire Systémes Intelligents et
Applications (LSIA), crée en 2011. C’est une unité de Recherche du Centre d’Etudes
Doctorales en Sciences et Techniques de I’Ingénieur domicilié a la Faculté des Sciences et
Techniques de Fes et regroupant 17 laboratoires de recherche tous accrédités par I’Université
Sidi Mohamed Ben Abdellah de Fés, et domiciliés a la Facultés des Sciences et Techniques,
I’Ecole Supérieure de Technologie, la Faculté Polydisciplinaire de Taza et la Faculté de
Meédecine et de Pharmacie.

Le LSIA est composé de 13 enseignants-chercheurs du département d’Informatique de la
FST de Fés et de 8 doctorants. Cette imbrication étroite entre enseignement et recherche, est
un élément essentiel de la dynamique du laboratoire.

Les thématiques de recherche se situent au cceur des Sciences et Technologies de
I’Information et de la Communication et s’articulent essentiellement autour des thématiques
de recherche des enseignants chercheurs du laboratoire et assure une large couverture

thématique présentant un atout trés important pour le LSIA.
Le LSIA est organisé en trois équipes :
e Systémes de Communication et Traitement de Connaissances (SCTC),
e enVironnement Intelligents & Applications (VIA),

e Vision Artificielle & Systéemes Embarqués (VASE).

2 Objectifs du travail

La prise de décision dans la conduite de projet informatique est fortement affectée par
les aspects économiques associés au développement d’un logiciel a savoir I’effort, le colt et
le temps. Ainsi, une prédiction de ces attributs a une étape précoce du cycle de développement
permettra de contréler les différents aspects de la gestion de projet : 1’allocation des ressources,
la planification des taches, le déploiement de budgets, etc. L’estimation de 1’effort de
développement de logiciels semble susciter I’intérét des chercheurs en génie logiciel plus que
les autres attributs. Cette importance provient, d’une part, de la relation qui relie I’effort d’un
projet a son délai, & son codt et a la qualité de son produit. D’autres parts a I’importance
qu’occupe le colt de I’effort requis pour le développement dans le codt total du projet; le colt

de I’effort représente plus de 80% du co(t total de développement.

De la sorte, plusieurs travaux de recherche et d’investigations se sont intéresses a

I’application de la théorie de mesure en génie logiciel [1]dans I’objectif de développer des

11
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techniques d’estimation fiables et précises. Comme résultats, plusieurs techniques et modéles
d’estimation des codts de développement de logiciels ont été développés [1]. Ces techniques

peuvent étre regroupées en deux catégories :

o les techniques informelles sont celles basées sur I’avis des experts. Dans cette
catégorie, nous trouvons 1’estimation par jugement de 1’expert [2][3], I’ estimation par
analogie, I’estimation ascendante et descendante [4] .

e Les techniques formelles sont celles basées sur la modélisation ou il s’agit de
modéliser la relation qui existe entre les facteurs conducteurs de codts et 1’effort de
développement.

L’émergence de la modélisation comme technique d’estimation a induit un challenge chez
les chercheurs en génie logiciel a développer des modeles d’estimation précis et fiables avec
des avantages tels que : la capacité a gérer correctement I’imprécision et I’incertitude ;
I’habilité a apprendre a partir de projets historiques et aussi la possibilité d’interpréter et
d’expliquer la procédure d’estimation incarné par le modéle. Dans ce contexte, plusieurs

modeles ont été proposés et qu’on peut classer en deux catégories :

e Les modéles paramétriques modélisent la relation entre les facteurs conducteurs de
co(t et I’effort par une formule mathématique prédéfinie. Les plus populaires de cette
catégorie sont COCOMO | , COCOMO et SLCM (Software Llfecycle
Management)[5].

e Les modéles non-paramétriques modélisent la relation exprimant 1’effort en fonction
des conducteurs du colt en recourant aux techniques de I’intelligence artificielle telles
que les réseaux de neurones(ANNS) [6][7], le raisonnement par analogie (CBR) [8]
[9],1es algorithmes génétiques [10][11] ,les arbres de décisions [12] et les systémes a

base de regles floues [13].

L’estimation basée sur le raisonnement par analogie se compte actuellement parmi les
techniques d’estimation des colts les plus étudiées par les chercheurs en génie logiciel. En
effet, le raisonnement par analogie ou raisonnement a base de cas (Case Based reasonning —
CBR) [14] s’avére une technique prometteuse et bien adaptée au probléme de 1’estimation des
colits de développement de logiciels. C’est une forme systématique du raisonnement de
I’expert humain qui élabore ses décisions concernant une nouvelle prédiction en cherchant des
projets semblables déja réalisés. En conséquence, I’estimation basée sur le raisonnement par
analogie permet de fournir une estimation a un nouveau projet en se basant sur 1’historique des
projets déja réalisés. Ainsi, le processus de raisonnement par analogie le plus adopté en

estimation des co(ts est compose de trois étapes [15]:

12
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Identification et description des projets logiciels, y compris le nouveau projet pour
lequel on veut estimer le colt, par un nombre de facteurs conducteurs significatifs et

indépendants ;

Evaluation de la similarité entre le nouveau projet logiciel et tous les projets logiciels

historiques;

Adaptation des valeurs des colts réels des projets logiciels ‘similaires’ au nouveau

projet afin de dériver I’effort du nouveau projet.

L’un des problémes majeur que rencontre la procédure d’estimation basée sur le

raisonnement par analogie est I’habilité a capturer la non-corrélation qui peut survenir entre

les facteurs conducteurs des colts d’un projet et son effort. Cette non-corrélation provient

généralement de la variation aléatoire, de I’erreur de mesurage des attributs du projet, de la

non-linéarité ou des changements de caractéristiques au fil du temps. Ainsi, les performances

de I’estimation basée sur le raisonnement par analogie dépendent de sa capacité a traiter le cas

des projets similaires et qui ont une valeur différente de I'effort. L’adaptation se veut une

solution a cette problématique. Elle vise a :

Capturer la structure des analogies avec le projet cible afin de réduire au minimum
I’écart entre 1’estimation de 1’effort du projet cible et celui de ses analogies les plus
proches;

Produire des estimations les plus raisonnables possibles par rapport a I’estimation sans
adaptation;

Tolérer les imprécisions et gérer les incertitudes liées a la mesure des attributs et a

I’estimation de la valeur de 1’effort.

Dans ce contexte, plusieurs techniques d'adaptation ont été proposées et validées sur

différentes base de projets historiques. Ainsi, le travail présenté dans ce rapport vise les

objectifs suivants :

Un état de I’art sur les techniques d’adaptation utilisées par les modéles d’estimation
basée sur le raisonnement par analogie. Nous proposons une revue taxonomie
Réalisation d’un Framework d’expérimentation mettant en ceuvre les différentes
techniques d’adaptation.

Etude comparative entre les différentes techniques afin d’étudier leurs évolution et

leurs adéquation avec différents type de projets.

13
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3 Organisation du rapport

Le mémoire est organisé en 3 chapitres :

le chapitre 1 présente le contexte général de notre travail. Nous présentons des
généralités sur le raisonnement par analogie et la problématique de I’estimation des
codts. L’accent sera mis par la suite sur I’estimation des colts basée sur le

raisonnement par analogie.

Le chapitre 2 sera consacré & 1’état de I’art sur les différentes techniques

d’adaptation.

Le chapitre 3 présentera les résultats de 1’étude expérimentale. Il décrit I’ensemble

des caractéristiques des bases de données et discuté les résultats obtenu.

Ce rapport est cléturé par une conclusion.

14
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CHAPITRE 1 :

CONTEXTE DU TRAVAIL

15
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1 Introduction

Vu I’importance d’une estimation fiable du cotit dans la réussite d’un projet logiciel, le
domaine d’estimation des cotits de logiciels a été 1’objet de plusieurs travaux de recherche
ainsi que d’une étroite collaboration entre les chercheurs et les industriels afin de développer

et de valider des approches d’estimation propres au domaine du génie logiciel.

Ce chapitre présente un ensemble de techniques d’estimation des cofits, spécifiquement
celles se basant sur la modélisation. Ainsi, nous avons décrit des exemples de modéles
paramétriques et non-paramétriques, en particulier, le modele d’estimation des co(ts basé sur

le raisonnement par analogie.

2 Raisonnement par analogie

Le raisonnement par analogie (RA) est une composante centrale de I’intelligence humaine.
Il fait partie de la pensée inductive qui constitue un mécanisme important dans I’apprentissage
et la résolution de problémes chez 1I’étre humain. En effet, face & une nouvelle situation, 1’étre
humain fait appel & son expérience. Il se rappelle des situations semblables déja rencontrées.
Puis, il les compare a la situation courante pour trouver une nouvelle solution qui, a son tour,

deviendra une expérience.

En intelligence artificielle, le raisonnement par analogie se présente sous une forme
simplifiée appelée raisonnement a base de cas (Case Based Reasoning— CBR). Elle est
considérée comme un paradigme de résolution de problémes fondé sur la réutilisation des
situations concrétes du probléeme résolues lors des expériences passées. La technique CBR
differe des autres paradigmes de résolution en A par les caractéristiques suivantes :

o Elle modélise les expériences sous forme d’une base de cas ol chaque cas correspond

a une situation (expérience) résolue du probléme qui est définie par (figurel):
— Une partie description qui contient les valeurs des descripteurs identifiés lors
de la définition du probléme.

— Une partie solution qui décrit la solution pour le probléme spécifié.

16
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+ Description du problémea _5'3'“” ion
- y - . L ) inconnue
X1 | x2| X3 | | ¥4| X5| 6| | X7 | X8 Y1
- : : : . ¥
Dataset Case-base

v

Figure 1: Structure de la base de cas de la technique CBR.

Elle utilise directement les connaissances spécifiques de la base des cas, représentant
I’expérience passée, plutdt que des connaissances générales et abstraites du domaine
du probléme. En effet, au lieu de modéliser les relations existantes entre les
descriptions du probleme et la solution par des modéles abstraits, la technique CBR
cherche un cas concret, similaire a la nouvelle situation du probléme, déja résolu dans
la base de cas et le réutilise pour construire la solution correspondante a la situation
specifiée.

Elle peut étre considérée comme technique d'apprentissage qui consiste a mettre a jour
la base de cas aprés qu’un probléme a été résolu. Quand un probléme est résolu avec
succes, l'expérience est retenue afin de résoudre des problémes similaires a l'avenir.
Lorsqu’une tentative de résolution échoue, la raison de I'échec est identifiée et retenue

afin d'éviter la méme erreur a l'avenir.

Le processus de la technique CBR dans la figure 2 est composé de quatre étapes [16] :

1. Retrouver les cas similaires au cas étudié : Cette phase consiste a évaluer la similarité

entre le nouveau cas et tous les cas déja résolus (base de cas) en utilisant des mesures
de similarité prédéfinies. Ensuite, on choisit le(s) cas le(s) plus similaire(s) au nouveau

cas.
Proposer une solution au probleme en utilisant les cas similaires retrouvés.

Réviser la solution proposée; cela consiste a évaluer la solution et a lui apporter des

modifications afin qu’elle soit adaptée au probleme traité.

17
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4. Retenir les éléments de cette expérience (cas + solution) qui serviront a la résolution
des situations futures. En effet, son réle est de décider des modifications qu’il faut
apporter a la base de cas afin d’améliorer les performances du processus CBR.

[
-

Nouveau cas

Cas similaires

Retrouver .
résolus

Cas it Base des cas

d’apprentissage

Descriptions Solutions

des cas des cas

Retenir
Cas résolu Cas résolu
complété

Solution Solution

confirmée proposée

Figure 2:Processus de résolution basé sur la technique CBR.

3 Estimation des colts de développement de logiciels

3.1 Techniques d’estimation des coQts de développement

L’estimation de I’effort de développement de logiciels est une tache qui consiste a
fournir, automatiquement ou manuellement, une estimation de I’effort pour un projet a partir

de sa description. Le processus d’estimation se compose de deux éléments essentiels:

e les facteurs conducteurs des co(ts: ce sont des attributs logiciels caractérisant un
projet et influencant le colt de développement. Les facteurs sélectionnés sont ceux
jugés significatifs tels que la taille, /’environnement développement, I’expérience du

personnel et les méthodes de développement.
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la technique d’estimation : ¢’est une procédure formelle ou informelle qui permet de
fournir une estimation pour un nouveau projet décrit par une assignation des facteurs

conducteurs.

Plusieurs technigues d’estimation ont été proposees et validées ; elles peuvent étre classées

en deux catégories [8][32] ( figure 3):

Techniques informelles: ce sont des techniques qui se basent essentiellement sur
I’expertise d’un ou plusieurs experts pour fournir une estimation. Les techniques les
plus connues sont : le jugement de [’expert, I’estimation par analogie, /’estimation
ascendante et descendante. Quoiqu’elles soient largement utilisées en pratique, elles
présentent plusieurs inconvénients majeurs tels que la subjectivité et la non-
disponibilité des experts, notamment dans les nouvelles technologies de

développement.

Techniques basées sur la modélisation : ces techniques modélisent la relation entre les
facteurs conducteurs des colts et I’effort par un modele formel, rationnel, facilement
automatisable et capable de s’adapter a de nouvelles situations. Les modeéles résultants
sont basés généralement sur :
— des formules mathématiques : plusieurs modéles célébres ont été développé
et validé dans ce contexte, tels que, COCOMO’81, COCOMOIl.
— des techniques issues de I’intelligence artificielle comme les arbres de
régression, la logique floue, les réseaux de neurones, et le raisonnement par

analogie.
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Techniques d’Estimation des
colts de développement de

Techniques basées sur la

Techniques basées sur I'expertise Modélisation
Jugement de I'expert Modeles Modeéles non-
Algorithmiaue Alonrithminiia
{ Analogie > Raisonnement par
N S analogie
Modeles linéaires
Estimation Arbres de décision
descendante
Modeles
analvtiaues
Estimation Réseaux de
ascendante neurones

Algorithmes
génétiques

Algorithmes
génétiaues

Figure 3:Les techniques d’estimation des colits de développement.
3.2 Estimation basée sur la modélisation

La modélisation s’avére une approche judicieuse, plus scientifique et aussi plus
prometteuse pour les chercheurs en génie logiciel pour remédier aux inconvénients des
techniques basées sur 1’expertise & savoir la subjectivité, la disponibilité des experts etc.
L’estimation de 1’effort logiciel par la modélisation consiste donc a construire un modele
formel qui capture la relation exprimant 1’effort en fonction des facteurs conducteurs des co(its
et dérive, automatiquement, une estimation de I’effort pour un projet a partir de sa description.
La détermination de cette relation est souvent accomplie a partir d’une base de projets
historiques qui contient un certain nombre de projets logiciels déja réalisés. Chaque projet est

décrit par une assignation des facteurs conducteurs et ’effort réel.
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Selon la nature de la fonction d’estimation, deux catégories de modéles sont distingués
[21]:

o les modeles algorithmiques : ils présument au préalable que la fonction d’estimation
a une forme bien déterminée (linéaire ou analytique), qu’on peut décrire par nombre
de parameétres connu d’avance. Le processus d’apprentissage consiste dans ce cas a
déterminer les paramétres de la fonction f et s’appuie sur des méthodes comme la
méthode des moindres carrées, I’interpolation polynomiale, etc. Parmi les modéles
paramétriques les plus connus, on peut citer la régression linéaire simple ou multiple,

la formule de Bayes, etc.

e Les modeles non-algorithmiques : ils n’exigent aucune forme de la fonction
d’estimation f. IIs modélisent la relation reliant 1’effort aux facteurs conducteurs par
les machines d’apprentissage issues de I’intelligence artificielle telles que les réseaux

de neurones, le raisonnement a base de cas et les arbres de décisions.

Ces derniéres années, les modeéles non—-algorithmiques ont gagné une trés popularité de
la part des chercheurs en génie logiciel. Ceci est d0 a I’habilité de ces modeles a fournir des
estimations plus précise et a s’adapter a différents environnement. La problématique de

I’estimation des co(ts peut étre formulée comme un probléme d’apprentissage supervisé.
Ou:

e les variables prédictives sont les facteurs conducteurs des codts, identifiés
auparavant, soientX,..., X,, ;
e lavariable cible est I’effort de développement, noté effort ;
o la base d’apprentissage est la base de projets historiques ;
e Lafonction d’apprentissage, f, est la relation reliant I’effort aux facteurs conducteurs
des colts exprimée par:
Effort = f(X1,X2,...,Xn) 1)

La figure 4 présente le processus de construction et d’estimation de 1’effort par un modéle

d’apprentissage.
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Base de projets pour \
I’apprentissage
Id X1 X2 . Xn Effort
Project
P1 ;
P2 Techniques Construction du
d'apprentissage > modele d’estimation
Pn
J
Nouveau projet \
Id X1 X2 .. Xn Effort .
Project L
P d’estimation
viov2 . va | - Estimation de I'effort
> par le modéle
J

Effor

Figure 4: Processus de construction d’'un modéle d’estimation.

4 Estimation des colts basée sur le raisonnement par analogie

4.1 Motivations

Comme nous l'avons déja mentionné, la technique CBR constitue un paradigme de
résolution de problémes qui se base sur la réutilisation des expériences passées. Ce paradigme

est particulierement adapté aux domaines ou :

e l'expérience de résolution des problémes repose principalement sur l'expertise

humaine.

e la relation entre les descripteurs du probleme et la solution est trés complexe, n’est
pas toujours compréhensible et ne peut étre modélisée et formalisée par des outils

théoriques.

e les connaissances disponibles sur le probléme étudié sont insuffisantes pour

construire des abstractions modélisant le probleme ;

e le processus de résolution du probléme doit étre facile a expliquer,
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Le domaine de I’estimation des cots de développement de logiciels s’inscrit parfaitement
dans cette situation. En effet, I’étre humain intervient de maniere tres forte que ¢a soit dans la
sélection des facteurs conducteurs des codts, le mesurage de ces attributs, ou méme
I’estimation de 1’effort pour un nouveau projet. Ainsi, la technique CBR s’avere parfaitement
adéquate et présente plusieurs avantages sur les autres techniques couramment utilisées en

estimation des co(ts.

4.2 Modéle classique d’estimation par analogie

La mise au point d’un modéle d’estimation des codts de développement de logiciels basé
sur la technique CBR a été proposé par Vicinanza, Prietula et Mukhopadhyay [14] vers 1990.
Les auteurs ont reformulé le processus de la technique CBR afin d’étre appliqué en estimation
des codts. L’idée repose sur I’affirmation « les projets similaires ont des colts similaires »,
qui a été déployée comme suit :
¢ |dentification et description des projets logiciels, y compris le nouveau projet pour
lequel on veut estimer le colt. L’objectif de cette étape est de caractériser les projets
logiciels par un ensemble d’attributs indépendants et significatifs pour 1’estimation
des colts. Cette étape s’appuie un ensemble de facteurs capturant la qualité du logiciel
et influencant le codt tels que la fiabilité et la complexité logicielle, la compétence des
analystes intervenant dans le projet et les méthodes de développement utilisées.

e Recherche des projets similaires au nouveau projet logiciel. Cette étape consiste a
rechercher les projets les plus similaires au projet cible en évaluant la similarité entre
le nouveau projet et les projets historiques déja réalisés. Le choix la mesure de
similarité influence fortement la précision des estimations, impactée a son tour par les
analogies trouvées (projets similaires). Pour cela plusieurs mesures de similarité ont
été proposées et validées dans le contexte de I’estimation basée sur la technique CBR
[17]. Les plus populaires sont basées sur des fonctions de distance. Ainsi, la similarité
entre deux projets logiciels est évaluée en fonction de la distance entre les attributs de
ces projets par la fonction définie par :

1
(ZvjdVj(P1,P2))

d(P1,P2,V) = vy 1)

— Plet P2 sont des projets logiciels,

— Vest I’ensemble des attributs

— dVj(P1,P2) est la distance entre les deux projets P1 et P2 selon
I’attribut Vj
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La distance entre deux projets selon un attribut donné est définie selon sa nature:

— dans le cas d’un attribut numérique, on utilise la distance Euclidienne
définie comme suit :
dvj(P1,P2) = (Vj(P1) — Vj(P2))? )

—  dans le cas d’un attribut qualitatif, on utilise la distance d’Egalité définie

par :

dvj(P1,pP2){ 1si (Vj(P1) =Vj(P2))
0 sinon

e Adaptation L'objectif de cette étape est de dériver une estimation pour le nouveau
projet en utilisant les valeurs de I'effort de projets similaires. Dans cette étape, deux

questions doivent étre abordées.

- Combien de projets similaires doivent étre utilisés dans I'adaptation ?
Dans la littérature, il n’y a pas de régles prédéfinies pour le choix du nombre
de projets les plus similaires, k. En général, le nombre k est fixé a une
constante (souvent entre 1 et 10) ou est évalué par le nombre de projets
logiciels ayant un degré de similarité, La plupart des expérimentations de
validation de ce stratégies de choix du nombre k ont avantagé 1’utilisation
d’une valeur de k inférieure ou égale a 3 [18][19].

- Comment adapter les analogies choisis pour générer une estimation pour le
nouveau projet ?
Il s’agit de choisir une technique pour combiner les efforts des k projets

similaires au projet cible.

4.3 Estimation par analogie floue

En estimation des colts la plupart des facteurs conducteurs des codts (attributs) sont
mesurés sur une échelle ordinale par des valeurs qualitatives en utilisant des termes
linguistiques tels que trés bas, bas et excellent. Par exemple dans le modéle COCOMO’81, 15
parmi 17 facteurs sont mesurés sur une échelle composée de six valeurs linguistiques trés
faible, faible, moyen, élevé, trés élevé et extra élevé [14]. La technique CBR en estimation des

codts, gere ces valeurs linguistiques le long du processus comme suit :

e Dans I’étape de description des projets logiciels, les valeurs linguistiques associées
aux différents attributs affectant le co(t sont représentées par des intervalles classiques

ou des nombres réels.
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Dans 1’étape de recherche des projets similaires considérent les valeurs linguistiques
comme des variables binaires ; la similarité entre les projets logiciels est évaluée en

utilisant la distance d’égalité.

Dans I’étape d’ Adaptation, le choix des projets logiciels les plus similaires au nouveau

projet utilise la technique du seuil.

Cette gestion ne permet pas & la technique CBR de capturer [ 'imprécision induite, lors du

processus de mesurage des attributs et [l’incertitude des estimations générées. Dans ce

contexte, le modéle d’estimation « Fuzzy Analogy » a été développé. C’est un modéle basé sur

la logique floue qui est considéré comme une «fuzzification» de la technique CBR classique.

Son objectif est de permettre la tolérance des imprécisions et des incertitudes tout au long du

processus d’estimation par analogie. Ainsi, le processus d’estimation par analogie floue

devient :

Identification et description projets : dans cette étape chaque projet de logiciel est
décrit par un ensemble d’attributs ou chaque attribut est mesuré par un ensemble de
valeurs linguistiques. Les termes linguistiques utilisés pour mesurer les attributs sont
représentées par des ensembles flous au lieu des ensembles classiques. En effet,
chaque terme est représenté par un ensemble flou associé a une fonction
d’appartenance qui représente le degré d’appartenance a 1’ensemble flou. La fonction
d’appartenance d’un ensemble flou permet de modéliser le passage graduel d’une
valeur linguistique a une autre, i.e., plus la valeur de la fonction d’appartenance est

grande plus le facteur s’identifie bien dans la valeur linguistique.

Recherche des projets similaires: Cette étape est basée sur une mesure de similarité
basée sur la représentation floue des attributs et les opérateurs d’agrégation OWA.

Elle permet d’évaluer la similarité floue en deux étapes [14] :

— La premiére consiste a évaluer les similarités individuelles selon chaque variable
linguistique (attribut). La similarité entre deux projets PietP,, et la variable

linguistique V, est évaluée par 1’une des formules :
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maxmin (u,,]zc(Cﬂ,uV;c(Cz))
max — minaggregation
2k IJV]l_c (Cy) X I«lV]l_c (C2)
sum — product aggregation

minmax (1 — (€, Ily;c(cz)>

\min — Kleene — Dienes aggregation

dV]-(Cl' Cz) =1 @)

Ou
= de(Cl, C,) = 1signifie que les deux casC;et C,sont parfaitement
similaires selon la variable V},
. de(Cl, C,) = 0 Signifie que C;et C, ne sont pas similaires,
" oet0< dV].(Cl,CZ) < 1 signifie que C; et C,sont partiellement similaires.
— Dans la deuxieme les similarités individuelles obtenues sont combinées pour
calculer la similarité globale. La similarité globale entre deux cas est évaluée en
combinant les similarités individuels a I’aide des quantificateurs RIM (Regular
Increasing Monotone Quantifier).
Tels que all, most, many, at — mosta, et there exists.
( all of (dAi (Cl, C2)>,
most of (dAi (Cq, CZ)) ,
d(cp Cz) =4 (3)

many of (dAi(Cl, Cz)),

kthere exists of (dAi (Cq, C2)>

Les quantificateurs RIM permet d’indiquer la proportion des similarités individuelle
nécessaires. Ainsi la similarité globale est donnée. Implémentation d’un quantificateur RIM

se fait par un opérateur OWA [20].11 est défini par :

— Un ensemble flou associé a une fonction d’appartenance défini sur I’intervalle
[0,1] et vérifier(Q(0) = 0 et Q(1) = 1). Dans la pratique ont choisi

- Qx)=x%a>0.

— Un vecteur poids W = (wj) de dimension ¢, avec ¢, le nombre de variable
linguistique, tels que :

e w; €[01],
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o Y.w;=1et
Ce vecteur permet de définir I’imprécision et I’importance des variables dans

1”évaluation de la similarité globale.

Pour deux casCy et C, le poids u;(Cy, C;) selon la variable V;est donnée par :

wy(Cy,€) = @ (Te=) - g (Beats) @

T
Ou:
e u,Est le poids associé au k¢ attribut décrivant les cas.

e T Estlasomme des u. Les poids w;(C;, C;)dépendent deC; et C,.

La similarité globale est évaluer par :

d(Cy,Cy) = YjLiw;(Cy, C2)dy,(Cy,C2) ®)

e L'adaptation de cas : Cette étape permet de déduire une estimation du colt du nouveau
projet P, en utilisant les codts réels des projets logiciels les plus similaires a P. Fuzzy
analogie propose la solution pour le choix du nombre analogie et la formule

d’adaptation.

— Le nombre des analogies : la stratégie se base sur les degrés de similarités,
dv (P, Pi) par la représentation de la qualification « étroitement similaire » par
ensemble flou défini dans I’intervalle[0,1]. La figure 5 montre un exemple de
fonction d’appartenance pour cette qualification. Dans cet exemple, tout cas ayant
un degré de similarité supérieur ou égal a 0,5, contribuera a 1’adaptation de la
solution. la contribution de chaque projet Pi est pondérée par pvoisinage del
(d(P,Pi)).

Llveisinage de 150

>
0.5 1 ff(P,CI')}

Figure 5:Exemple d’une représentation de la qualification étroitement similaire
par un ensemble flou.
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— Laformule d’adaptation : la formule d’ Adaptation la plus utilisée pour déduire
une estimation du co(t d’un nouveau projet P est celle utilisant la moyenne

arithmétique (pondeérée). La formule d’adaptation utilisée est :

Y Hyoisinage de p(d(P,P))XEffort(P;)

Effort =
ff 2?:1 Hvoisinage de p(d(P,P;))

(6)
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CHAPITRE 2 :

ETAT DE L’ART SUR LES TECHNIQUES
D’ADAPTATION
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1 Introduction

L’adaptation est une étape importante dans la procédure d’estimation de 1’effort logiciel
basée sur le raisonnement par analogie. Elle vise a refléter la structure des analogies avec le
projet cible et capturer les différences entre la description du projet cible et les descriptions
des analogies afin de générer une solution plus raisonnable. Une technique d’adaptation se
caractérise par comment déterminer deux parameétres interdépendants :

e e nombre d'analogies a utiliser dans 1’estimation de 1’effort.

e La stratégie d'adaptation qui détermine comment combiner les projets similaires pour

dériver une estimation. .

Ces derniéres années, plusieurs techniques d’adaptation ont été proposées dans le contexte
de I’estimation des cofits de développement. Ces stratégies souffrent de problémes communs
tels qu'ils ne sont pas en mesure de produire les mémes résultats lorsqu’elles sont appliquées
dans des contextes différents. Dans ce contexte, nous allons présenter un état de I’art sur les
techniques d’adaptation afin de guider leur contexte d’utilisation. Nous allons classifier ces
techniques selon qu’elles interviennent au niveau de la sélection des projets similaires ou au

niveau de la stratégie d’adaptation.

2 Les strategies de sélection des projets similaires

Au niveau de la sélection des projets similaires a utiliser dans I’adaptation de I’effort, dans

la littérature plusieurs techniques existes, on peut les classées en trois catégories[21] :

e Les techniques qui sélectionnent un nombre fixe de projets similaires de maniére
empirigque ou en variant ce nombre dans un intervalle.[22][23] [24] ;

e Les techniques qui sélectionnent le nombre de projets similaires dynamiquement en
faisant recours aux techniques de regroupement[25] ;

e Les techniques qui sélectionnent le nombre de projets similaires en se basant un seuil

de similarité avec le projet cible [9][26].

2.1  Sélection d’un nombre fixe de projets similaires
Cette stratégie basée sur I’utilisation du nombre K fixe de projets similaires.
Tous les projets de la base de données utilisent le méme nombre K pour choisir ses projets

les plus similaires.

» Le nombre de projets est fixé dans un intervalle, souvent entre 1 et 10 ;
» Laplupart des expérimentations de validation de cette stratégie de choix du nombre

de projets similaires ont avantagé I’utilisation d’une valeur inférieure ou égale a 3.
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o Exemple:
Supposons que nous ayons fixé le nombre k a 2 et que les trois premiers projets similaires
a un nouveau projet P (P1, P2 et P3) aient respectivement les degrés de similarité suivants
3,30, 4,00, et 4,01.
Dans ce cas, nous utilisons seulement les deux premiers projets (P1 et P2) pour déduire

une estimation du co(t du nouveau projet P.

2.2 Sélection des projets similaires basée sur le regroupement

La prédiction des colts des projets logiciels basés sur les techniques de regroupement
comme stratégie de sélection des projets similaires passe par les étapes suivantes :

2.2.1 Le regroupement des projets historiques dans des clusters

Le regroupement des projets par I’algorithme k-medoids permet de regrouper les
projets similaires au sien des clusters. Cela nous permet de découvrir la structure de la base de

donnée efficacement et donné automatiquement le meilleur nombre K de cas plus similaire.

Pour deviner le nombre du cluster il faut employer 1’algorithme k-medoids
dichotomie (Bisecting k-medoids) (BK) pour le regroupement. Les clusters ainsi obtenues
sont structurés comme un arbre binaire hiérarchique. La décision s'il faut continuer la
classification ou arrét dépend de la comparaison du degré de compacité entre les fils et leur

parent directe dans l'arborescence (figure 6) :

»  Si le maximum de compacité des clusters du fils est plus petit que la compacité de leur
parent direct la classification est continuée.
» Sinon la classification arrété et le cluster parent est considéré comme un nceud sans

descendant.
La compacité moyenne de chaque cluster est définie comme :
Compacité = %Zle i axjeci |1%i — vil|? (7)
Ou:
|l * || est la norme euclidienne habituelle, X;est le donnée objet, vi est le centre de cluster

(C)) et k est le nombre de cluster.

Une valeur faible de cette mesure indique une haute homogénéité (moins de dispersion).

31



Master Systemes Intélligents et réseaux-Mémoire de fin d’étude

I Fl1 p2 p3 p9 p5s pée p& pR p9 plo pll pl2 pl3 pls pls I

1
C1 & 2
I pAlpd 1 BT DE PP PLO pIl pid I I U2 PE P& P12 plE piE I
1
3 . 1 3 4
Iplp:::pstllp_l.p" B9 pA0 p L pid I
1
Cs o ') Ca

I pd e pAn I I BT pdl pld I

Figure 6: lllustration de I'algorithme k-medoids dichotomie

La figure 6 est un arbre trés simple de BK qui peut se former sur une base de données simple
de 15 projets. Il montre comment le cluster principale est partitionné récursivement en quatre
feuilles, les clusters sont : C2, C3, C5 et C6.

2.2.2 Evaluation de la similarité

Contrairement aux méthodes de sélection de K fixe, BK n'a pas besoin d’une
intervention d’expert pour découvrez les caractéristiques de base donnée afin de définir le
nombre des arbres a construire ou le nombre de cas a utiliser dans I’estimation. Le nombre de
projets similaire est le nombre des instances de cluster dont la médoide est plus prées du projet
cible.

» Un médoide peut étre définie comme une instance du cluster, dont la dissimilarité
moyenne & tous les cas dans le cluster est minimale c-a-dire qu'elle est la point la plus
centrale dans le cluster.

2.2.3 L’estimation de I’effort a partir des projets similaires

, 1 ,
Effort(pi) = - X/ Ef fort(pj)) (8)
Ou : K est le nombre d'instances d’entrainement qui sont dans le cluster sélectionné.

2.3 Sélection des projets basée sur le seuil de similarité

Cette technique permet I’apprentissage de nombre K par la mesure d’un seuil a partir
des similarités entre le nouveau projet et la base de cas [27], dans ce sens le seuil va nous
permet de sélectionné seulement les projets le plus similaire. Pour cela le seuil est mesuré en
se basant sur une famille d’opérateur nommé le moyen quasi-arithmétique, ces opérateurs
permet d’augmenter la valeur de seuil par rapport au nombre des similarités élevés. Dans la
suite on présente les opérateurs moyens quasi-arithmétiques et puis nous expliquerons la

méthode I'apprentissage de seuil.

2.3.1 Les opérateurs quasi-arithmétiques
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Les opérateurs moyens quasi-arithmétiques, sont un ensemble d’opérateurs
d'agrégation, généralisant le moyen arithmétique. Ces opérateurs sont caractérisés par deux
ensembles de propriétés:

e les propriétés comportementales telles qu’interopérabilité, I'importance et
comportement décisionnel.

o les propriétés mathématiques telles que la continuité, la monotonie, la neutralité, la
stabilité et ’associativité:

n _ 1 n e n

n

Ou:
= g=(gl.,g2,...... ,gn) est le vecteur des éléments de I'agrégation.

= nestle nombre d'éléments agrégés.

= fest une fonction continue et strictement monotone.
En définissant la fonction, nous pouvons concevoir plusieurs moyennes. Ainsi, avec :
v' f(X) = x, on obtient la moyenne arithmétique classique
v f(x) =log (x), nous obtenons la moyenne géométrique
v (X =% , Nous obtenons la moyenne harmonique.

Parmi les opérateurs quasi-arithmétiques le moyen de Minkowski est le plus adéquat,
il est définie par la fonction f(x) = x*, c’est un opérateur compensatoire; il compense des
scores plus faibles par autre plus élevées en fonction de la valeur de le parametre p qui définit

le degré de compensation. Alors le moyen de Minkowski défini par :

g1P+g2P+... + gnP

M®(g1,g2, ..., gn) = ( y (10)

n

2.3.1 Apprentissage du seuil al'aide du moyen quasi-arithmétique

L'objectif est d'apprendre, a partir des similarités entre un nouveau projet et la base de
cas, le seuil adéquat qui assure la sélection des cas d'adaptation appropriées pour générer

I’estimation de I'effort optimale du projet cible.

Supposant que nous vouloir estimer I'effort d'une nouveau projet logiciel Pi et le
vecteur de similarité entre Pi et les projets historiques est donne par S= {S1, S2,...,Sn} ou Si
est le degré de la similarité entre Pi et le projet Pj et n le nombre des projets historiques.

L’apprentissage du seuil est réalisé en deux étapes [27] :

1. Calculer le seuil Th on utilise la moyenne de Minkowski par :
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S1P + S2P + - + SnP\ /P
Th=(———)

(1)

2. Nous sélectionnons les cas ayant un degré de similarité supérieur ou égale au seuil

calculé.

e Exemple

Considérant que nous avons cing projets P1, P2, P3, P4 et P5 associé a des vecteurs

de similitude suivants:

S1={0.5;0.7;0.75; 0.8; 0.9; 0.95}
S2 ={0.2;0.7; 0.75; 0.8; 0.9; 0.95}
S3={0.2; 0.2; 0.5; 0.55; 0.8; 0.95}s
S4=4{0.2;0.2;0.2;0.5;0.6; 0.7}
S5={0.2;0.2; 0.2; 0.3; 0.4; 0.5}
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Figure 7 : les seuils obtenus en utilisant le moyen de Minkowski avec différents

valeurs de p pour P1, P2, P3, P4 et P5.

La figure montre les seuils obtenus & I'aide de Minkowski pour chaque projet. Nous

remarquons que P1 atteindre rapidement le degré de seuil élevé car elle contient plusieurs

similitudes élevées et les autres projets atteignent moins rapidement causes par les degrés des

similitudes inférieures.
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Par conséquent, la méthode proposée est souple di au fait qu'elle assure souvent la sélection
des projets optimales méme nous pouvons avoir des similitudes plus faibles surtout lorsque le
nombre de similitudes plus élevés est trés petit. Par exemple, si p = 5, puis le seuil obtenu est:
thpl = 0.81, thp2=0.81, thp3= 0.72, .thp4= 0.54, thp5= 0.37.

3 La stratégie d'adaptation

Les stratégies d’adaptation sont les techniques d’ajustement utilisée pour combiner les
codts réels des projets les plus similaires au projet, il n'y a pas de schéma général pour la
classification de ces stratégies par conséquent, nous les avons divisés en deux catégories selon

la procédure qu'ils suivent. Ces catégories sont:

o Ajustement linéaire ;

o Ajustement non linéaire.

3.1 Ajustement linéaire
3.1.1 Ajustement linéaire de I'effort

Ce genre de fonctions d'adaptation tente d’ajuster les valeurs de I'effort des

projets similaires en utilisant une certaine mesure de tendance centrale comme :

e Lamoyenne non pondérée :

Effort(p1)+Effort(p2)+---+Ef fort(pN) (11)

Effort(pi) = ~

e Lamoyenne pondérée par mes poids :

Effort(pi) = W1*Eff0rt(p1)+w2*Ef§\rl_rlt‘(fi2)+-~-.+wN*Eff0rt(pN) (12)

» Ou : wia wy sont les poids associées a chaque effort selon sa proximité du projet
cible.
Ces fonctions sont simples et plus abstrait mais rarement appliqué pour prédire I'effort

car:
— lls ne tiennent pas comprennent les différences des caractéristiques
entre le projet cible et les principaux projets similaires ;
— s ignorent l'influence de la caractéristique taille et les autres

caractéristiques utiles sur les estimations définitives ;
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Toutefois, pour une meilleure utilisation de ces caractéristiques, il est
recommandé de les appliquer aprés avoir réglé chaque effort consulté
individuellement.

3.1.2 Ajustement liniere de la taille

La fonction de la taille est considérée comme la fonction la plus prévisible pour

I’estimation de I’effort car :

e La taille a des informations utiles pour I’estimation du codt du logiciel tel que la
complexité du projet, langueur du projet, ...

e Les études ont confirmé qu'il y a une forte corrélation significative entre la fonction
de la taille et ’effort prévisible et, par conséquent, ils pourraient former un facteur

d’ajustement utile dans CBR.

Ajustement par la taille est effectuée en fonction de I’extrapolation linéaire entre la
taille du projet cible et les projets récupérées. Une fois les projets les plus similaires sont
identifier leurs valeurs d’effort sont ajusté et adapté pour tenir en compte des différences.
La premiere fonction de cette catégorie a été développée par Walkerden & Jeffery [28] comme

représenté dans I'équation 16. :

Effort(pt) = %{f“;"” +« FP(Pt) (13)

La principale limitation de cette approche est que la taille et I’effort sont censés étre fortement
corréleés.

En outre, le mécanisme est peut-&tre pas applicable lorsque :

» La caractéristique taille n'est pas en points de fonction ;
» Lorsque les projets sont décrits avec un nombre arbitraire de caractéristique relatives

a la taille.

Pour remédier a ces limitations Mendes et al[29] proposé une fonction d'adaptation de la
taille linéaire amélioré qui s’étend la fonction Walkerden et Jeffery et en tenant compte

du nombre arbitraire de taille et le nombre des plus proches analogies.

La forme finale de cette fonction est représentée dans I'équation 17 :

_lyk 1 (yM it i
Effort(pt) = 1y (ZM4 T Ef fore(pi)) (14)
Oou:
— Kest le nombre d'analogies les plus proches.

— M est le nombre de caractéristiques de taille concernés
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— fjest la valeur de la caractéristique jiw du projet cible
— fjiest la valeur de la caractéristique j de projet i.

3.1.3 Ajustement liniere de similarité :
Les mesures de similarité entre les projets des logiciels jouent un rdle crucial dans

les modéles de CBR. Le degré de similitude peut refléter le degré de différence qui doit étre
transformé dans la valeur de I'effort.

Ce genre d'adaptation vise a régler les valeurs d'effort récupérée basés sur leurs
degrés de similitude soit locale ou global avec un projet cible. La forme générale de cette
technique implique la somme du produit des degrés de similitudes normalisée avec la valeur

d'effort récupérée comme indiqué dans I'équation :

SM(pt,pi)XEf fort(pi)
E t(pt) =YK 15

» Ou SM est le degré de similarité globale entre les deux projets et K est le nombre
d'analogies.
Pour de meilleurs résultats, il est recommandé de I'utiliser lorsque on a suffisamment de
nombre d’analogies est utilisé.

3.1.4 Ajustement linéaire de la productivité
La méthode «régression vers la moyenne» (RTM) pour ajuster I'estimation des couts

utilisant la productivité réajustée du nouveau projet et la productivité des analogies les plus

proches comme suivant :

Effort(pi) = FPca x Pi (16)
Pi=Pca+ (M —-Pca)x (1—r1) (17)

> Ou

— Pi est la productivité ajusté (Productivité=cout/point de fonction) du nouveau

projet i.
— Pca la productivité de 1’analogie la plus proche de X,
— M est la productivité moyenne des projets similaires,

— r la corrélation historique ente la productivité de base non-ajuste et la

productivité actuelle.

L’ensemble des données doivent étre ajustées pour les rapprocher de la valeur
moyenne (c’est a dire de tenir des valeurs moins extrémes). En outre, il est recommandé a
partitionner I’ensemble de données en sous-ensembles plus homogénes afin que la procédure

régresse vers une moyenne locale de la productiviteé.
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3.2 Ajustement non linéaire
3.2.1 Reéseau de neurone artificiel

Acrtificial Neural Network (ANN) est une technique d'apprentissage artificielle qui
a joué un réle important dans le rapprochement des relations complexes. Grace a son
excellente capacité d'approximation, ANN a été largement appliquée pour la recherche sur
I'estimation des codts de logiciels
Dans l'architecture ANN il existe généralement trois couches: la couche d'entrée, les couches
cachées, et la couche de sortie. Toutes les couches sont composées de neurones Les connexions
entre les neurones a travers les couches représentent la transmission d'informations entre les

neurones. ANN a la forme mathématique suivante:

y =y(x) = Xy wif (T vijf(xi) + aj) + B + £ (18)

x est un vecteur d'l-dimensionnelle avec {x1, X2, ..., xI} comme ses éléments ;

f () est la fonction de transfert définie par l'utilisateur ;

€ est une erreur aléatoire avec 0 comme moyen ;

J est le nombre total de neurones cachés ;

vij est le poids de la connexion entre le neurone d'entrée i et le j*™ neurone caché ;
aj est le biais du j**™ neurone caché ;

wj est le poids de la connexion entre le neurone caché j*™ et le neurone de sortie ;

V V V V V V V V

p est le biais dans le neurone de sortie.

Les poids et les biais sont déterminés par la procédure d'apprentissage qui minimise
l'erreur d'entrainement. La fonction d'erreur d'entrainement couramment utilise 1’erreur

guadratiqgue moyenne (MSE) qui présenté comme suit:

1
E = Xh(ts — ys)? (19)
Ou

» ys est la sortie du réseau lorsque I'échantillon s correspond a I'entrée de I’ANN

> tsest la sortie d’entrainement de s.

L'algorithme classique de Retro-propagation (BP) est souvent utilisé pour mettre a

jour les poids et les biais pour minimiser I'erreur d’entrainement.

Comme indiqué par 1’équation (21), ANN a trois parametres définis par

l'utilisateur:

e Le nombre de couches d’entrées ;
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e Le nombre de nceuds cachés ;

e Le type de fonction de transfert.

Ces parametres ont un impact important sur les performances de prédiction ANN.
ANN est utilisee comme composante d'ajustement non linéaire dans le systéme d’estimation
des colts non liniére a base analogie (NABE).
3.2.2 Ajustement non liniere par ANN
Basé sur le modéle d’ajustement liniére propose par Chiu and Huang [30] on

extrait le modele d’ajustement a la forme additive suivant :

Effort(pi) = Cw + f(Spi, Sk) (20)
ol

» f(.) est une fonction arbitraire d’approximation de la mise a jour nécessaire pour
changer la solution retrouver et la solution cible. f(.) est le modéle ANN ;

> Spi est le vecteur des caractéristiques du projet pi;

> Sxest la matrice des caractéristiques des k projets les plus similaires ;

» Cw est la valeur du cout obtenir par CBR sans ajustement (ou solution retrouver).

Le systtme NABE se compose de deux étapes[31] : Dans un premier temps le
systéeme NABE obtient la solution récupérée (non ajustée) et les composants d’entrainement.
Dans la seconde stade, la composante non linéaire est utilisée pour produire la mise a jour,

puis la mise a jour est ajoutée avec la solution récupérée pour générer la prédiction finale.
Etape I-entrainement

Les procédures de la phase | sont présentées dans la figure. 2. L'approche jackknife
[32]est utilisée pour I’entrainement de l'ajustement non linéaire (ANN). Pour chaque projet

dans I'ensemble des données d'entrainement, les étapes suivantes sont effectuées:

Etape 1: le i*™ projet est extrait de I'ensemble de données d'entrainement c’est le nouveau
projet a estimé, et les projets de repos sont traités comme les projets historiques dans le
systeme ABE.

Etape 2: le systtme ABE trouve les K analogies les plus proches des projets historiques par
la mesure de similarité, on utilise la distance Euclidienne comme fonction de similarité
Sim(ij) :

(21)

sim(i,j) =1
5+ \/ %2_, Dist(Siq, Sjq)
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(siqg— qu)2 si Siq et Sjq sont numérique
Dist= 1 si Siq et Sjq sont catégorique et Siq = Sjq
0 si Siq et Sjq sont catégorique et Siq # Sjq

Ou:

i représente le projet a estimer,

j dénote un projet dans I’historique

Siq est la valeur de la gth caractéristique du projet i,

Sjq est la valeur de la gth caractéristique du projet j,

Q est le nombre total des caractéristiques pour chaque projet

YV VYV V V V V

6=0.0001 est une petite constante pour éviter la situation ou \/Zqul Dist(Siq,Sjq) = 0

Dans ce mémoire, la distance euclidienne non pondéré est utilisée comme la
fonction de similarité afin d’éliminer les impacts des poids.

Aprés avoir obtenu les K analogies, la solution récupérée (la valeur du codt) au i®™
projet est généré. La moyenne non pondérée des couts des k projets analogies est la solution
récupérée.

Etape 3: Aprés avoir obtenu la solution Récupérée, les entrées et la sortie d’entrainement sont
préts a former le modele ANN.

Les entrées de I’ANN sont les différences entre les caractéristiques du projet j et les
caractéristiques de ses analogies K. La sortie d’entrainement d'ANN est la différence entre

Le cout réel du projet i et la solution récupérée de ses analogies K.

Ci— Yk, = =3 wif (Sk, 2% vkajf (xD) + aj) + B + (22)

Etape 4. Etant donné les entrées et la sortie alors I'algorithme de BP est exécuté pour mettre

a jour les parameétres afin de minimiser l'erreur d’entrainement.
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Figure 8: Etape d’entrainement du systeme CBR avec K plus proches analogies.

Phase I1- Prédiction
L'étape de prédiction est illustrée a la Figure 9 :

» Tout d’abord, un nouveau projet x est présenté au systéeme ;

» Ensuite, un ensemble de K d'analogies sont extraites de I'ensemble des données
d’entrainement par le calcul des similarités ;

» Aprés avoir obtenu les analogies de K, la solution récupérée est utilisée pour générer
la prédiction non ajustée et les différences entre les caractéristiques du projet x et ses

K analogies sont saisis dans le modéele ANN pour générer I'ajustement ;
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» Enfin, la prédiction de I'ABE et I'ajustement de 1’ANN sont additionnées.
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Figure 9:Etape de prédiction d’ajustement ANN de CBR.
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CHAPITRE 3:

EXPERIMENTATION
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1 Introduction

Ce mémoire est une étude d’évaluation et de la comparaison des variantes techniques

d'adaptation utilisées dans la prédiction de I'effort de logiciel basé sur I'analogie.

Les techniques d'adaptation qui seront comparés dans cette étude sont des variantes de
modeéles d'ajustement linéaires et non linéaires. L'étude est une tentative de répondre aux

guestions suivantes:

e  QI: Quel est la meilleure technique d’adaptation linéaire ou non linéaire pour un
ensemble de données spécifique?
o Q2: Quel est le meilleur nombre d'analogies que les techniques d'adaptation favorisent

ou chercher?

Dans ce chapitre nous présentons la procédure d’expérimentation c.-a-d. les données, la

technique de validation et les métriques de performance et les résultats obtenues.

2 Base de projets historiques

Nous utiliserons la base de données COCOMO’81 pour la validation de notre
expérimentation. Cette base de données a été publiée dans[33]. Elle répond bien a nos critéres
de validation car la plupart des attributs, utilisés dans la description de logiciels, sont évalués
par des valeurs linguistiques. , il contient 252 projet, chaque projet et décrit par 13 attributs.
La taille mesurée en termes de KDSI (Kilo Delivered Source Instructions), et 12 autres facteurs
représentant 1’environnement de développement tels que 1’expérience des programmeurs, la

complexité logicielle et la volatilité de la machine virtuelle.
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Attribut Désignation

SIZE Software Size
DATA Database Size

TIME Execution Time Constraint
STOR Main Storage Constraint
VIRTMIN, Virtual Machine Volatility
VIRT MAJ

TURN Computer Turnaround
ACAP Analyst Capability
AEXP Applications Experience
PCAP Programmer Capability
VEXP Virtual Machine Experience
LEXP Programming Language Experience
SCED Required Development

Tableau 1: liste des attributs d’un projet logiciel.

3 Procédure de validation

Les expériences sont effectuées a l'aide d’un procédé de validation croisée qui consiste

a la répartition de I'ensemble de données en J partitions.
En fait, il y a au moins trois techniques de validation croisée :
v’ testset validation
v" k-fold cross-validation
v" leave-one-out cross-validation

Nous avons utilisé la seconde, on divise la partition originale en J partitions, puis on
sélectionne un des J partitions comme ensemble de validation et les (J-1) autres échantillons
constitueront I'ensemble d'apprentissage. Puis on répéte I'opération en sélectionnant un autre
échantillon de validation parmi les (J-1) partitions qui n'ont pas encore été utilisés pour la

validation du modéle.

L'opération se répéte ainsi J fois pour qu'en fin de compte chaque sous-échantillon ait

été utilisé exactement une fois comme ensemble de validation.

La moyenne des k erreurs quadratiques moyennes est enfin calculée pour estimer

I'erreur de prédiction.
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4 Meétriques de performances

Les indicateurs utilisés pour mesurer la précision d’un modele sont, généralement,
basés sur I’estimation de I’erreur entre les valeurs prédites et les valeurs réelles.
> La précision des estimations est évaluée en utilisant les indices basés sur la valeur
absolue de I’erreur relative d’une estimation (Magnitude Relative Error), MRE, est

définie, pour un cas par la formule :

MRE = Effortiactuel - Effortestimer (2 3)

Effortiactuel

» Le MRE est calculée pour chaque projet dans lI'ensemble de données. En plus, nous

utilisons une mesure de prédiction notée Pred. Cette mesure est souvent utilisée dans

la littérature. 1l est défini par:
K
Pred(p) = - (27)

Ou, K est le nombre de projet a une MRE inférieure ou égale a p dans I’ensemble
de test, n est le nombre total des projets utilisés dans le test. Dans la littérature, un

modeéle ayant une valeur de Pred(0,25) égale a 70% est dit acceptable [34].

5 Les résultats des expériences

Cette section présente les résultats et les comparaisons sur I’ensemble de données
COCOMO’81. Le tableau 2 résume les chiffres des performances des différents modéles
d’ajustement utilisant différents valeurs de K a savoir I’ajustement linéaire de 1’effort,
I’ajustement linéaire de la taille, 1’ajustement linéaire de la productivité, 1’ajustement linéaire

de la similarité et I’ajustement non linéaire par ANN.
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Technique d'ajustemennt AVG
Effort Size Simularit¢ RTM ANN BK
MMRE 54 130 75 23,4 50 66,48
k=2 pred 71 76 7 87 36 55,4
MMRE 92 87 171 22,7 66 < 87,74
k=3  pred 54 81 47 86 3] © 60,2
MMRE 111 590 177 22,19 78 W 195,638
k=4  pred 36 3 25 87 26| = 35,4
MMRE 133 470 244 22,38 93 = 192,476
k=5  pred 25 8,4 19 86 24 32,48
MMRE 149 150 252 22,31 103 135,262
k=6  pred 20 8,6 20 86 20 30,92
MMRE 167 130 315 22,96 114 149,792
k=7  pred 15 86 12 86 22 44,2
MMRE 182 122 314 23,61 121 o 152,522
k=8 pred 17 88 20 88 19 3 46,4
MMRE 189 99 283 23,21 127 e 144,242
k=9  pred 15 89 16 87 20 45,4
MMRE 205 89 376 23,38 140 166,676
k=10 pred 12 89 11 86 18 43,2
AVG(MMRE) 142,4444 207,4444 245,2222 22,90444 99,11111
AVG(pred) 29,44444 58,77778 19,66667 86,55556 24,22222

Tableau 2:résultats obtenues

L’objectif d’étude expérimentale et de montrer 1I’impact de choix de K sur les
techniques d’adaptation, ainsi la robustesse des techniques d’adaptation dans le cas de

changement de nombre K.

Le résultat montre qu’avec un nombre K petit le taux de précision et grand,
dans autre coté le MMRE diminuer par ce que dans le cas ou K est petit la probabilité

d’erreur a diminuer. C’est le cas d’ajustement linéaire de 1’effort et de la similarité.

Pour I’ajustement par la taille il n y a pas une forte corrélation entre le nombre

d’analogie K est la valeur de MMRE.

Pour les technique d’adaptation le résultat montre que la méthode RTM et le
plus robuste au changement de nombre d’analogie. Le RTM surpasse mieux que
d'autres modeles avec des valeurs de MMRE minimales pour tous les différents
parameétres (K). Une raison possible est due a la forte relation entre fonction de la taille
et I'effort qui a abouti a une forte relation avec la productivité.
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L’ANN est tres performante par rapport a 1’estimation de ’effort ou la taille
cela est d0 aux caractéristiques de la base donné puisque la plus part de ces attributs

sont catégoriques.
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CONCLUSION

L'adaptation est une étape importante dans le modele d’estimation du co(it par raisonnement

analogies.

L’objectif de ce mémoire est 1’étude et la comparaison des différentes méthodes d’adaptation
afin de déduire I’impact des nombre des projets analogie ainsi que les stratégies d’ajustement

sur ’estimation du cott cherché.

Les variantes de techniques d'adaptation ont été évaluées a l'aide de la base de données
COCOMO’81 avec des valeurs différentes de K .Cependant, aprés avoir examiné les

différentes techniques d'ajustement les remarques suivantes peuvent étre conclues:

> Avec un nombre K petit le taux de précision et grand, dans autre coté le MMRE

diminuer ;

» Le RTM surpasse mieux que d'autres modeles avec des valeurs de MMRE minimales

pour tous les différents paramétres K ;

Comme perspectives, nous espérant améliorer cette 1’étude. En, effet nos activités futures est
I’application des différents méthodes d’adaptation sur autres base de donnée afin d’analyser

I’influence de ses attributs sur les performances des méthodes.
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