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Résumé

La construction de modeles prédictifs d'un logiciel bien avant sa mise en ceuvre est
maintenant une pratique largement menée dans l'industrie du logiciel. Il est bien connu que la
production d'un systeme de qualité nécessite un grand soin dans les premieres phases du
développement. Nous nous intéressons a la phase de conception qui se caractérise par la
construction d’un élément crucial pour la description du systéme, qui est le diagramme de classes,
donc la qualité du diagramme de classe a un impact important sur la qualité du logiciel qui sera
implémenté. L'objectifs de cette étude est de sélectionner un ensemble de métriques extraites a
partir d’'un diagramme de classe pour des applications orientées objets, afin d’appliquer des

modeéles de prédiction de défauts lors de I'étape initiale d'un développement orienté-objet.

MOTS-CLES: Métrique orienté-objet, qualité du logiciel orienté-objet, diagramme de classe,

modeéles de prédiction de défauts.




Abstract

Building software models before implementing them has become widely accepted in the
software industry. Object models, graphically represented by class diagrams, lay the foundation for
all later design work. So, their quality can have a significant impact on the quality of the software
which is ultimately implemented. It is widely recognised that the production of better software
requires the improvement of early development phases and the artifacts they produce. In this
paper, we will introduce and analyse a set of an existent object oriented metrics that can be applied
for assessing class diagrams complexity at the initial phases of the object oriented development life

cycle.

KEY WORDS: object oriented metrics, object oriented software quality, class diagram, bugs

prediction model.
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Introduction générale

Les grands projets de logiciels sont sujets a des risques de qualité, ayant des modules
défectueux qui vont entrainer des échecs lors de I'exécution du logiciel. La plupart de ces bugs
proviennent d’un manque d’informations dans une phase précoce de développement de logiciels
ce qui influence sur l'effort de développement, I'allocation des ressources de développement, la
planification des activités de développement ainsi que des défauts qui peuvent apparaitre lors du

processus de développement.

La qualité des systémes de logiciels orientés objet dépend fortement de la précision de la
spécification des prescriptions. Par conséquent, un effort important devrait se concentre sur
I’'amélioration des modeéles produites dans les premiéres phases de cycle de vie de

développement.

Nous étudions une approche de précision de I'estimation de taux de défaut au début du
cycle de vie de développement de logiciel orienté objet, en utilisant des métriques logicielles
recueillies a partir de diagramme de classes UML qui est un élément crucial dans la phase de

conception d’un logiciel.

Pour pouvoir faire cette étude, nous avons utilisé la fameuse base de données logicielle
PROMISE (PRedictor Models In Software Engineering), qui est un référentiel international dans le
génie logiciel. Cette base de données offre une collection de données accessibles au public a servir
les chercheurs dans la construction de modeles prédictifs de logiciels et la communauté de génie

logiciel au sens large.

Afin de bien appliquer des modeles de prédiction nous avons utilisé quatre méthodes du
DataMining comme une technique d’aide a la décision, a savoir les arbres de décision, les réseaux
de neurones, SVM et les réseaux bayesiens. Elles sont choisies en raison de leurs capacités de

classification.
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Notre rapport s’articule autour de cing principaux chapitres, le premier chapitre est
consacré a présenter une vision générale sur la qualité d’un logiciel, suivi d’'une présentation des
différentes métriques logicielles dans le chapitre 2. Dans le chapitre 3 nous présentons une
description des métriques sélectionnées a partir du diagramme de classe. Le chapitre 4 est réservé
a la présentation des techniques d’aide a la décision, le dernier chapitre est consacré a la partie

réalisation, et nous avons terminé notre rapport par une conclusion et des perspectives.
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Chapitrel : Qualité logiciel
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l. Introduction

L'information est aujourd'hui une ressource stratégique pour la plupart des entreprises,
dans lesquelles de trés nombreuses activités reposent sur |'exploitation d'applications
informatiques. Pour ces entreprises, la fiabilité de leur systéme informatique et la qualité des
logiciels utilisés sont donc cruciales.

Il. Génie logiciel

1. Définition
Ensemble des méthodes, des techniques et des outils dédiés a la conception, au
développement et a la maintenance des systemes informatiques [1].

2. Objectif
Avoir des procédures systématiques pour des logiciels de grande taille afin que
e la spécification corresponde aux besoins réels du client,
e le logiciel respecte sa spécification,

e Les délais et les colts alloués a la réalisation soient respectés [1].

3. Principe
Les principes utilisés dans le Génie Logiciel sont :

e Généralisation : regroupement d'un ensemble de fonctionnalités semblables en une
fonctionnalité paramétrable (généricité, héritage).

e Structuration : facon de décomposer un logiciel.

e Abstraction : mécanisme qui permet de présenter un contexte en exprimant les éléments
pertinents et en omettant ceux qui ne le sont pas.

e Modularité : décomposition d'un logiciel en composants discrets.

e Documentation : gestion des documents incluant leur identification, acquisition,
production, stockage et distribution.

e Vérification : détermination du respect des spécifications établies sur la base des besoins
identités.

4. Cycle de vie d’un logiciel

Le « cycle de vie d'un logiciel » (en anglais software lifecycle), désigne toutes les étapes du
développement d'un logiciel, de sa conception a sa disparition.

Le cycle de vie du logiciel comprend généralement les activités suivantes :

e Définition des objectifs, consistant a définir la finalité du projet et son inscription dans une
stratégie globale.

e Analyse des besoins et faisabilité, c'est-a-dire I'expression, le recueil et la formalisation des
besoins du demandeur (le client) et de I'ensemble des contraintes.

e Conception générale, |l s'agit de I'élaboration des spécifications de |'architecture générale
du logiciel.
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Conception détaillée, consistant a définir précisément chaque sous-ensemble du logiciel.
Codage (Implémentation ou programmation), soit la traduction dans un langage de
programmation des fonctionnalités définies lors de phases de conception.

Tests unitaires, permettant de vérifier individuellement que chaque sous-ensemble du
logiciel est implémenté conformément aux spécifications.

Intégration, dont I'objectif est de s'assurer de l'interfacage des différents éléments
(modules) du logiciel. Elle fait I'objet de tests d'intégration consignés dans un document.
Qualification, c'est-a-dire la vérification de la conformité du logiciel aux spécifications
initiales.

Documentation, visant a produire les informations nécessaires pour I'utilisation du logiciel
et pour des développements ultérieurs.

Mise en production,

Maintenance, comprenant toutes les actions correctives (maintenance corrective) et
évolutives (maintenance évolutive) sur le logiciel.

La séquence et la présence de chacune de ces activités dans le cycle de vie dépend du choix

d'un modele de cycle de vie entre le client et I'équipe de développement. Parmi les modeéles les

plus fréquents, nous trouvons : modeéle en cascade, modeéle en V, modele en spirale [2].

5. La crise du logiciel
Un phénomeéne de baisse des prix du matériel informatique et d'augmentation des prix du

logiciel, accompagné d'une baisse de la qualité des logiciels a été identifiés a la fin des années 1960

et nommé la « crise du logiciel ». Les symptomes de cette crise sont les suivants :

Délais de livraison des logiciels non respectés,

Budget non respecté,

Le logiciel ne répond pas aux besoins de |'utilisateur ou du client,

Le logiciel est difficile a I'utiliser, le maintenir, et de le faire évoluer [1].

lll. Qualité du logiciel

1. Définition
La qualité du logiciel est définie par son aptitude a satisfaire les besoins des utilisateurs. Elle

est définie par I'ANSI (American National Standars Institute) comme "l'ensemble des attributs et

caractéristiques d'un produit ou d'un service qui portent sur sa capacité a satisfaire des besoins

donnés".

2. Les principaux facteurs et comment pouvoir I'améliorer.
Les principaux facteurs de qualité d'un logiciel sont la conformité aux besoins, la fiabilité,

I'ergonomie (dont la facilité d'emploi), la flexibilité, la maintenabilité, I'intégrité et la disponibilité.

Au vu de son utilisateur, un logiciel de qualité doit donc présenter ces caractéristiques sans que son

efficacité, ses performances (temps de réponse, place mémoire minimum, ...) en patissent.
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Une définition des principaux facteurs de qualité d'un logiciel est proposée ci-dessous :

e Disponibilité : Aptitude du logiciel a assurer sa fonction pendant une période de temps
donnée.

e Ergonomie: I'ergonomie vise |'adaptation des machines et du travail a I'homme en
permettant la conception d'outils qui puissent étre utilisés avec le maximum de confort,
d'efficacité et de sécurité. On considere que la convivialité, la facilité d'apprentissage pour
I'utilisateur font partie de I'ergonomie.

o Fiabilité : Aptitude du logiciel a accomplir sans défaillance I'ensemble des fonctions
spécifiées, a fonctionner dans des conditions anormales sans mettre en cause ni les
informations du systéme, ni leur cohérence.

e Flexibilité : Caractere d'un logiciel qui définit la facilité avec laquelle des fonctions peuvent
étre ajoutées, supprimées ou modifiées dans un programme opérationnel.

e Intégrité : Faculté d'un logiciel a étre protégé contre des altérations ou contre |'accés par
des utilisateurs non autorisés.

¢ Maintenabilité : Caractere d'un logiciel qui définit la facilité avec laquelle un défaut peut
étre localisé, identifié et corrigé [3].

3. Amélioration
3.1.Relation entre métriques et qualité

Beaucoup d’études sont menées pour trouver des méthodes efficaces pour I'amélioration
de la qualité : plusieurs métriques, plusieurs modéles de qualité et plusieurs normes ont été
proposé afin de contribuer a la production de logiciel qualité.

La mesure est utilisée souvent pour une amélioration systématique du fait que :

e La mesure décrit quantitativement I'état courant.

e La connaissance de |'état courant permet de définir des objectifs quantitatifs réalistes
d’amélioration.

e La connaissance de |'état actuel permet d’identifier les points forts et les points faibles du
processus utilisé.

e La connaissance des points faibles du processus permet d’identifier les changements a faire
pour I'améliorer.

e L'impact d’'un changement ne peut étre mesuré que s'il existe une base quantitative
permettant la comparaison.

IV. Conclusion

C’est ce que nous avons adopté comme idée dans notre recherche. Dans les chapitres suivant
nous allons voir les métriques utilisées pour la prédiction des défauts logiciels orientée objet
dans une phase précoce de développement, afin d’améliorer sa qualité [4].
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Chapitre2 : Les métriques
logicielles
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l. Introduction

Ce chapitre présente les métriques orientées objets selon des catégories bien spécifiques.
Ces métriques ont été proposées pour mesurer les propriétés des systémes orientés objet comme

la taille, le couplage et la cohésion.

Il. Les métriques
1. Définitions

En langage naturel, une métrique est un mot polysémique, comme théorie de la mesure
dans un espace dans le Petit Robert.

En informatique, une métrique logicielle est une compilation de mesures issues des
propriétés techniques ou fonctionnelles appliquée a la production logicielle, elle est un indicateur
d’avancement ou de qualité de développement logiciels.

Selon IEEE 1061 de 1992

Selon IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers) 1061 de 1992, une métrique est
une fonction dont les entrées sont les données du logiciel et dont la sortie est une valeur
numérique qui peut étre interprétée comme le degré auquel un élément tend vers un facteur de
qualité.

Selon ISOIIEC 9126 [2003]

Une métrique de qualité du logiciel est définie comme une échelle quantitative et une
méthode pouvant étre employées pour déterminer la valeur que prend un attribut d'une entité
d'un produit logiciel spécifique.

Depuis leur apparition dans les années 70, les métriques automatiquement calculables sont
devenues un outil important pour évaluer des attributs de logiciel et des activités logicielles

connexes [5].
2. Historique

L'idée de créer et de définir des métriques du logiciel a commencé dans les années 1960 et
1970 et a été principalement développée dans les années 1980 et 1990.
En 1955, John Backus a proposé la métrique logicielle LOC (Line Of Code) pour analyser la

taille d’un compilateur FORTRAN.
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En 1971, la premiére tentative d’utiliser des métriques pour la prédiction de la qualité des
logiciels en proposant un modele basé sur la régression pour mesurer la densité des défauts dans
un module.

En 1974, RW Wolverton a proposé I'utilisation des métriques basée sur la métrique LOC
pour quantifier la productivité du programmeur.

En 1976, une métrique de complexité cyclomatique a été proposée par Thomas McCabe.
Cette mesure tente de quantifier la complexité d’un programme en mesurant le nombre de chemin
linéairement indépendants contenus dans le code source.

En 1977, Maurice Halstead a introduit un ensemble de métriques visant la complexité d’un
programme ; en particulier la complexité de calcul. Ces métriques sont basées sur le nombre
d’opérateurs et d’opérandes contenus dans le code source d’un programme.

En 1980, plusieurs mesures de complexité ont été introduites, y compris la métrique du
diagramme de Ruston, qui décrit I'organigramme d’un programme a l'aide des éléments et de la
structure sous-jacente de I'organigramme.

En 1981, Harison a introduit des métriques pour déterminer le niveau d’imbrication des
graphes de flux.

En 1982, Troy a défini un ensemble de métriques dans le but de quantifier la modularité, la
taille, la complexité, la cohésion et le couplage d’un programme.

En 1987, accordement de la programmation orientée objet dans le domaine de la mesure
des logiciels.

En 1988, Rocacher a réalisé les premiéres recherches sur la mesure des conceptions
orientées objets en établissant les métriques logicielles pour le langage de programmation orientée
objet Smalltalk.

En 1990, la programmation orientée objet est devenue la méthode de programmation la
plus répondue, I'accent est également changé dans la mesure des logiciels vers les programmes
orientés objet. Plusieurs métriques orientée objet ont été ajoutées.

En 1992, le Standard IEEE décrit les méthodes pour établir les spécifications de la qualité
ainsi que l'identification, I'analyse et la validation des métriques de la qualité.

En 1994, Chidamber et Kemerer ont introduit un ensemble de métriques orientées objet,
connu sous le nom des métriques CK. Ces métrique sont largement utilisées pour quantifier les

approches de conception orientées objet.
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Entre 1991 entre 2008, la métrique point de fonction peut étre utilisée pour une variété de
fins utiles économiques, y compris dans des études de la production du logiciel, des études de

I"utilisation du logiciel et enfin dans des études de la qualité logicielle [6].

3. Intérét
La mesure est une activité d’ingénierie qui permet d’obtenir une information quantitative

sur les processus d’ingénierie ou les systemes en cours de développement, cette activité de mesure
est menée a la fois pour améliorer notre connaissance de la nature et des systémes, mais aussi pour
prédire une ou plusieurs caractéristiques finales du systeme développé [5].

D’aprés Zuse, Fenton et Henderson, la mesure du logiciel est essentiellement prédictive
c'est-a-dire que le but principal de la mesure en phase amont du développement logiciel soit la
prédiction de la qualité finale du logiciel produit.

Par conséquent la mesure tot dans le cycle de développement permet aux architectes et aux
managers d’estimer les colts, d’identifier les risques et les défauts, de valider des propriétés et de
suivre une démarche d’assurance qualité des le début du développement.

Comme Oman et Pfleeger ont montré qu’il y a six objectifs pour mesurer.

Ces objectifs sont :

e mesurer pour la compréhension,

e mesurer pour I'expérimentation,

e mesurer pour le contréle de projet,

e mesurer pour 'amélioration du processus,

e mesurer pour I'amélioration du produit

e et mesurer pour la prédiction.

D’aprés Fenton, les métriques logicielles peuvent étre utilisées pour :

e Estimation du colit et de I'effort : pour I'estimation du colt et de I'effort pour les projets
logiciels plusieurs modeéles ont été proposés. Par exemple le modele de Putnam SLIM, le
modele d’Albecht Points de fonction le modéele de Boehn COCOMO.

e Les mesures de la productivité et modeéles : les besoins urgent de la gestion ont également
donné lieu a de nombreuses tentatives de définir des mesures et des modeles pour évaluer
la productivité du personnel au cours des différents processus de développement du logiciel

et dans différents environnements.
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La collecte de données : la collecte de données est devenue une discipline en soi, ou des
spécialistes travaillent a s’assurer que les mesures soient définies sans ambigiité, que la
collecte est cohérent et complete, et que I'intégrité des données soit préservée.

Les modeéles de qualité et mesures : la productivité ne peut étre considérée isolément. Sans
une évaluation d’accompagnement de la qualité du produit, la vitesse de production est
dénuée de sens. Cette observation a conduit les ingénieurs logiciels a développer des
modeles de qualité dont les mesures peuvent étre combinées avec celles des modeles de
productivité.

Les modeéles de fiabilité : les modeles de fiabilité sont des modéles mathématiques qui
permettent d’évaluer les mesures caractérisant la fiabilité du logiciel en évolution, a I'aide
d’expression relativement peut complexes.

L’évaluation des performances et modeéles : la performance est un autre aspect de la
qualité, son évaluation inclut des caractéristiques de performance du systéme.

Métriques de complexité et des structures : Métriques de complexité et des structures
permettent de prédire quelles parties du systéme logiciel sont susceptibles d’étre moins
fiables, plus difficiles a tester, ou nécessitent plus de maintenance que les autres avant
méme que le systéme ne soit terminé.

La gestion par les métriques : pour nous aider a décider si le projet est sur la bonne voie,
elles doivent étre présentées d’'une maniere qui indique a la fois au client et au développeur
I’'avancement du projet.

L’évaluation des méthodes et outils : De nombreux organismes réalisent des expériences,
menent des études et des sondages pour les aider a décider si une méthode ou un outil est
susceptible de faire la différence dans des situations spécifiques.

Maturité et évaluation des aptitudes : Il peut étre utilisé comme référentiel formel lors
d’audits de fournisseurs, pour juger de leur capacité de réaliser un certain projet

informatique [6].
4. Les métriques

Maintenant que nous avons défini les métriques et leurs utilités dans le développement du

logiciel, nous présentons quelques exemples de métriques.
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4.1. Les métriques logicielles

Fenton a classé les métriques logicielles par catégorie:

e Les métriques de processus : Ce sont des séries d'activités reliées au développement du
logiciel. La quantification et la prédiction des attributs dans ce domaine (comme le temps,
I'effort et le colit) sont particulierement d’intérét pour les gestionnaires et les chefs
d’équipe.

o Les métriques de ressource : mesurent les ressources nécessaires a chacun des activités du
processus de développement, telles que le personnel, logiciels et matériels. A cet égard, le
personnel est requis pour compléter un processus de développement. Les attributs d’intérét
pour cette entité sont par exemple le nombre d’ingénieurs logiciels impliqués, leurs
compétences et leurs performances.

e Les métriques de produit: détiennent les entités logicielles qui résultent du processus

d’activité.
4.1.1. Les métriques de produit

Parmi les métriques de produit, on distingue les métriques traditionnelles et les métriques

orientées objet.

®,

+* les métriques traditionnelles : elles se divisent en deux groupes : les métriques mesurant la

taille et la complexité, et les métriques mesurant la structure du logiciel.
4.1.1.1. Les métriques mesurant taille et complexité
Les plus connues sont les métriques de ligne de code ainsi que les métriques de Halstead.

Les métriques de ligne de code : Pour quantifier la complexité d’un logiciel, les mesures les plus

utilisées sont les lignes de code (LOC acronyme de « lines of code ») puisqu’elles sont simples,
faciles a comprendre et a compter. Cependant ces mesures ne prennent pas en compte le contenu
d'intelligence et la disposition du code. On peut distinguer les types de métriques de lignes de code
suivants :

e LOCphy: nombre de lignes physiques (total des lignes des fichiers source) ;

e LOCpro: nombre de lignes de programme (déclarations, définitions, directives, et code ;

e LOCcom: nombre de lignes de commentaire ;

e LOCbl: nombre de lignes vides (en anglais number of blank lines) [7].
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les métriques de Halstead : Les métriques de complexité Halstead ont été développées par le

Maurice Halstead comme un moyen de déterminer une mesure quantitative de complexité
directement des opérateurs et opérandes dans le module afin de mesurer la complexité d'un
module de programme depuis le code source. Du fait qu’elles soient appliquées au code, elles sont
plus souvent utilisées comme une métrique de maintenance.

Il est évident que les mesures Halstead sont aussi utiles durant le développement, pour accéder a
la qualité du code dans les applications denses. Les mesures de Halstead devraient étre utilisées
durant le développement du code, afin de suivre les tendances de complexité.

Les métriques Halstead sont classées en trois groupes:

Les mesures de base : sont des mesures qui comprennent-le :

e Nombre total des opérateurs uniques (n1)
e Nombre total des opérateurs (N1)
e Nombre total des opérandes uniques (n2)
e Nombre total des opérandes (N2)
Sur la base de ces chiffres on calcule :
e Lalongueur du programme (N): N=N1+ N2.
e La Taille du vocabulaire (n) : n=nl1+n2

Les mesures dérivées : ces mesures contiennent

e Le volume : on obtient le Volume du Programme (V) en multipliant la taille du vocabulaire
par le logarithme 2 : V =n * log2(n)

e La difficulté (D) : la difficulté d’un programme est proportionnel au nombre d’opérateurs
unique (n1) dans le programme et dépend également du nombre total d’'opérandes (N2) et
du nombre d'opérandes uniques (n2). Si les mémes opérandes sont utilisés plusieurs fois
dans le programme, il est plus enclin aux erreurs. D =(n1/2) * (N2 / n2)

e Le Niveau de programme (L) est l'inverse du Niveau de difficulté. Un programme de bas
niveau est plus enclin aux erreurs qu'un programme de haut niveau.L=1/D

e L'Effort a l'implémentation (E) est proportionnel au volume (V) et au niveau de difficulté
(D). Cette métrique est obtenu par la formule suivante : E=V * D

e Une approximation pour le Temps pour implémenter (T) un programme en secondes est
donnéepar:T=E/18

e Le « nombre de bugs fournis » est calculé selon la formule suivante:
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B = (E (2/3)) /3000. Cette valeur donne une indication pour le nombre d’erreurs qui devrait étre
trouvé lors du test de logiciel.

Les lignes de mesures de code : Les lignes de mesures de code comprennent des lignes vides, des

lignes de code, et les lignes de commentaire [8].
4.1.1.2. Les métriques mesurant la structure du logiciel
Comme la complexité cyclomatique de McCabe se basent sur des organigrammes de traitement ou

des structures de classe.

La métrique McCabe : c’est la métrique la plus utilisée aprés les lignes de code. Elle indique le

nombre de chemins linéaires indépendants dans un module de programme et représente
finalement la complexité des flux de donnés. Elle correspond au nombre de branches
conditionnelles dans I'organigramme d’un programme.
Le nombre cyclomatique évalue le nombre de chemins d’exécution dans la fonction et ainsi
donne une indication sur |'effort nécessaire pour les tests du logiciel.
Plus le nombre cyclomatique est grand, plus il y aura de chemins d'exécution dans la
fonction, et plus elle sera difficile a comprendre et a tester.

Le Nombre cyclomatique de Mc Cabe = C=a—-n+2p

Avec
o a=nombre d'arcs du graphe de controle
o n=nombre de noeuds du graphe de controle
o p =nombre de composantes connexes (1 le plus souvent)
Exemple

Iciin=8,a=1letp=1 ~
DoncC=11-8+2=5 @ ~( 1) g

Figure 1:Graphe de mesure de complexité d’une classe

Les métriques McCabe sont une collection de quatre parameétres de logiciel :
e Complexité cyclomatique: ou v(G) mesure le nombre de chemins linéairement

indépendant.
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e Complexité essentielle : ou ev(G) est la mesure dans laquelle un flowgraph (un flowgraph
est un graphe ou chaque nceud correspond a une instruction de programme et chaque arc
indique le flux de contrdle d’une déclaration a I'autre) peut étre " réduite "'.

e Complexité de la conception : ou iv(G) est la complexité cyclomatique de la réduction de
flowgraph d'un module.

e Lignes de Code (LOC): Le nombre total de lignes de code. Les lignes blanches et les
commentaires ne sont pas comptabilisés.

» les métriques orientées objet : elles prennent en considération les relations (agrégation,

association, généralisation, dépendance, composition, réalisation) entre éléments de

programme (classes, méthodes).

5.2. Les métriques orientées objets

Les métriques Chidamber et kemerer sont un ensemble de métriques pour la conception orientée

objet, concu pour permettre d’effectuer une évaluation des classes d’un systéme. CK peut étre

utilisé a diverses fins d’analyse, par exemple la prédiction de défaut de logiciel.

Chidamber et Kemerer proposent six métriques pour les classes des logiciels orientés-objets :

e WMC - Weighted Methods per Class (poids des méthodes par classe)

Est simplement la somme de la complexité de ses méthodes. En tant que mesure de la complexité,
nous pouvons utiliser la complexité cyclomatique, ou nous pouvons attribuer arbitrairement une
valeur de complexité de 1 a chaque méthode. Le programme de CKIM (Chidamber et Kemerer Java
Metric) attribue une valeur de complexité de 1 a chaque méthode, et donc la valeur de la WMC

est égal au nombre de méthodes de la classe.

e DIT - Depth of Inheritance Tree (profondeur d’arbre d’héritage)

Le DIT pour une classe est la longueur du trajet a partir de la classe a la racine de la hiérarchie

d’héritage.

e NOC - Number Of Children (nombre d’enfants)

C’est une métrique qui mesure le nombre de descendants immédiats de la classe.
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e CBO - Coupling Between Object classes (couplage entre objets d’une classe)

C’est une métrique qui représente le nombre de classes couplées a une classe donnée. Ce couplage
peut se produire par les appels de méthode, acces aux champs, I'héritage, les arguments, les types

et les exceptions retournées.
e RFC - Response For a Class (nombre de réponse pour chaque classe)

Cette métrique mesure le nombre de différentes méthodes qui peuvent étre exécutées quand un

objet de cette classe recoit un message (lorsqu'une méthode est invoquée pour cet objet).
e LCOM - Lack of Cohesion in Methods (manque de cohesion de méthode)

Cette métrique compte les ensembles de méthodes dans une classe qui ne sont pas liés par le

partage d'une partie des champs de la classe [10].

Les métriques proposées par Li et Henry

Cette proposition reprend cing des six métriques de Chidamber et Kemerer, en y ajoutant :
e MPC -Message Passing Coupling (couplage de passage des messages)

Nombre de messages envoyés par une classe en direction des autres classes du systeme (nombre
de méthodes invoquées).

e DAC - Data Abstraction Coupling (couplage des données abstraits)

Nombre de types de données abstraites définies dans une classe (classes dont la définition est
incluse dans la définition d'une autre classe), ou attribut d'une classe qui est une autre classe.

e NOM - Number Of local Methods (Nombre des methods locales)

Nombre de méthodes localement définies dans une classe (hors méthodes héritées).
e SIZE1

Nombre d'instructions dans I'implémentation d'une classe.

e SIZE2

Cumul du nombre d'attributs et du nombre de méthodes locales (NOM) d'une classe. [10]
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Les métriques MOOD (Metrics for Object Oriented Design)

Ces métriques sont proposées par Abreu, GouUio et Esteves, en 1995, Ensemble de métriques pour
mesurer les attributs des propriétés suivantes [9]:

e Encapsulation :
+* MHF (Method Hiding Factor) : mesure en général le masquage moyen des méthodes.

Une méthode M est visible pour les objets d'une classe C (et par extension visible pour
la classe C) si ceux-ci peuvent |'appeler.

_ P Mp(cp)

MHF =
T Ma(cy)

Avec
M4(C;) Le nombre de méthodes déclarées dans une classe C;

My, (C;) Le nombre de méthodes cachées
TC le nombre total de classes.

++» AHF (Attribute Hiding Factor) : définition analogue a MHF pour les attributs.

_ XS an(c)

AHF =
¥ Aalci)

Avec
A4(Cy) Le nombre d'attributs déclarés dans une classe C;

Apn(G;) Le nombre d'attributs cachés
e Héritage:

< MIF_(Method Inheritance Factor): correspond globalement au pourcentage de
méthodes héritées (non définies localement).

I Micci)

MIF = =izt 11

T Ma(Cy)
Avec

M;(C;) Le nombre de méthodes héritées (et non surchargées) de C;
M,(C;) Le nombre de méthodes qui peuvent étre appelées depuis la classe i

X/

+» AIF (Attribute Inheritance Factor) comme MIF mais pour les attributs.

YTE A(Ch)
AlF= S
< Aa(cy)

Avec
A;(Cy) Le nombre d'attributs hérités de G

A, (C;) Le nombre d'attributs auxquels C; peut accéder
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e Couplage

+»+ CF (Coupling Factor) : Mesure le couplage entre les classes sans prendre en compte
celui dG a I'héritage.

~ Y15 TS client(Cy.j)

CF TC2-TC

Avec
client (C; G;) = 1 si la classe i a une relation avec la classe j, et 0 sinon

e Polymorphisme :

« PF_(Polymorphic Factor): pourcentage de méthodes polymorphes par rapport au
nombre total de méthodes potentiellement polymorphes.

TEE Mo (Ci)
€ My (Ci)*DC (C1)

PF=

Avec
M, (C;) Le nombre de méthodes surchargées dans la classe i

My, (C;) Le nombre de nouvelles méthodes dans la classe i
DC (C;) le nombre de descendants de la classe i

lll. Conclusion
Nous avons présenté dans ce chapitre quelques exemples de métriques dans différents

contextes, de plus, Nous avons voulu mettre I'accent sur la nécessité de la métrique pour quantifier

les analyses et augmenter la qualité.
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Chapitre3 : Métriques du
diagramme de classes
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. Introduction

Dans ce chapitre nous allons présenter I'importance du langage de modélisation unifié (UML) et
nous mettons I'accent sur son diagramme de classe qui est un élément crucial dans la phase de
conception d’un logiciel, ainsi que les métriques utilisés dans ce diagramme pour la prédiction des

défauts afin de renforcer la qualité logiciel qui sera implémenté.

I. Le langage de modélisation unifié
1. Définition
Le langage de modélisation unifié, de I'anglais Unified Modeling Language (UML), est
un langage de modélisation graphique a base de pictogrammes concu pour fournir une méthode
normalisée pour visualiser la conception d'un systéme. Il est couramment utilisé en développement
logiciel et en conception orientée objet [11].
2. L'intérét
UML est utilisé pour spécifier, visualiser, modifier et construire les documents nécessaires au
bon développement d'un logiciel orienté objet. UML offre un standard de modélisation, pour

représenter l'architecture logicielle [11].

Il. Le diagramme de classes
1. Définition
Le diagramme de classes est un schéma utilisé en génie logiciel pour présenter les classes et
les interfaces des systemes ainsi que les différentes relations entre celles-ci [12].
2. Ll'intérét
Les diagrammes de classes vous aident a comprendre la structure des classes des projets
écrits par d'autres personnes. Vous pouvez les utiliser pour personnaliser, partager, présenter des

informations de projet et décrire les classes d'une application et leurs relations statiques [12].
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3. Les composants du diagramme de classes
e Les paquetages: Mécanisme de partitionnement des modeles et de regroupement des
éléments de modélisation. Chaque paquetage peut contenir un ensemble de diagrammes et/ou
de paquetages.

Chaque élément d’un paquetage posséde un nom unique dans ce pagquetage.

InmerPack

Figure 2:Présentation graphique d’un paquetage d’un diagramme de classe

® Jles classes: ce sont une description d’'un ensemble d’objet partageant les mémes attributs,
opérations, méthodes, relations et sémantiques.
Les classes sont décrit par :

*

< Un nom : Obligatoire, commence par une majuscule, en gras.
+»+ Des attributs : propriétés définies par un nom, un type et éventuellement une valeur
initiale.

%+ Des opérations : spécifications du comportement des instances de la classe.

NomClasse

attributs
méthodes()

Figure 3:La structure générale d’une classe

UML définit trois niveaux de visibilité :
¢ public: I'élément est visible pour tous les clients/utilisateurs de la classe, noté par +.
s protégé : I'élément est visible pour les sous-classes de la classe, noté par #.

+* privé : I'élément est visible pour la classe seule, noté par -.
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evisiblem | A cevisible==___ [ g

F= + attr_public : Entier % .
T —,5"-“ # atl‘r_prc_:utétgé :Booléen <} _- Tl
F= — aftr_privé : Chaine T

T
I
1
1
I
W

b~~~ + op_publique() s S T cevisible==
:—————___5:—- # op_protégee() el s :
————— F — op_privéel) el

Lﬂr |

c ==yijsible :

Figure 4:Exemple des niveaux de visibilité

e Lesrelations:

0,

+* L’héritage : relation entre une classe plus générale et une classe plus spécifique

(signifie “est un” ou “est une sorte de”).

Chien Clhat Cheval

Figure 5:Exemple d’héritage

R/

» Association: c’est la relation entre au moins deux classes qui entrainent des
connexions entre leurs instances. Elle peut étre binaire, dans ce cas elle est
représentée par un simple trait, ou n-aire, les classes sont reliées a un losange par des
traits simples.

Class1 Class2

Class1 Class2

Figure 6:Exemple d’une relation d’association
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K/
L X4

>

L)

Agrégation : Association avec relation de subordination, représentée par un trait
reliant les deux classes et dont l'origine se distingue de l'autre extrémité (la classe
subordonnée) par un losange. Une des classes "regroupe" d'autres classes. On peut

dire que l'objet T utilise une instance de la classe T'.

Compaosite % 1 Composant

Figure 7:Exemple d’une relation d’agrégation

Composition : Agrégation avec cycle de vie dépendant (on dit que la classe composée
est détruite lorsque la classe mere disparait).
propnetare

Personne T 0 Immeuble

Figure 8:Exemple d’une relation de composition

Dépendance : Implique qu'une ou plusieurs méthodes recoivent un objet d'un type
d'une autre classe. Il n'y a pas de liaison en ce qui concerne la destruction d'objets
mais une dépendance est quand méme la ! Elle est symbolisée par une fleche en
pointillés, dont son extrémité posséde trois traits qui se coupent en un méme point.

[12]

Dépendance

m

4

|
Fr—

Figure 9: Exemple d’une relation de dépendance

lll. Les métriques du diagramme de classe

Dans cette partie nous introduisons un ensemble de métriques sélectionnées a partir des

diagrammes de classes lors de I'étape initiale d'un développement orienté-objet.
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1. Les métriques de Chidamber et Kermer
Nous avons cité dans le chapitre précédent les six métriques de conception OO proposé par

Chidamber et Kermer, parmi ces métriques: le WMC (Weighted Method per Class), DIT (Depth
Inheritance Tree) et NOC (Number of Children) sont seulement les deux mesures qui peuvent étre
appliquées a un diagramme de classes UML.

Basili a mis ces métriques en cours de validation empirique, de conclure que plus la DIT et NOC ont

de grandes valeurs, plus la probabilité de détection de défaut est importante.

2. Les métriques MOOD (Metrics for Object Oriented Design)
Parmi les six métriques de MOOD qui peuvent étre appliqués a des éléments d'un diagramme de

classes sont :

MHF (Method Hiding Factor)
e AHF (Attribute Hiding Factor)
e MIF (Method Inheritance Factor)
e AIF (Attribute Inheritance Factor)

e PF (Polymorphism Factor)

Pour la métrique MHF, Brito e Abreu et Melo ont démontré empiriguement que lorsque la
valeur de MHF augmente, la densité de défauts et les efforts nécessaires pour y remédier devraient

diminuer.

3. Les métriques de Li et Henry
Li et Henry ont proposé 5 métriques qui permettent de mesurer des attributs

internes tels que le couplage, la complexité et la taille. Parmi ces métriques nous pouvons
sélectionner 3 métriques qui peuvent étre mesurées a partir du diagramme de classe.
e DAC (Data Abstracting Coupling)

e NOM (Number Of local Methods)

® SIZE2

4. Métrique de Lorenz et Kidd
Les métriques de Lorenz et kid sont définies pour mesurer les caractéristiques statiques de la

conception de logiciels. Lorenz et Kidd ont classé leurs mesures ainsi [13] :
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+*Des métriques de taille des classes

PIM (Public Instance Method) : est définie comme le nombre total de méthodes
d'instance publique dans une classe.

NIM (Number Instance Method) : compte toutes les méthodes publiques, protégées
et privées définies pour les instances de classes.

NIV (Number Instance Variable) : est défini comme le nombre total de variables
d'instance comprennent des variables privées et protégées a la disposition des
instances.

NCM (Number of Class Methods) : est défini comme le nombre total de méthodes de
classes dans une classe. Une méthode de classe est une méthode qui est globale a ses
instances.

NCV (Number of Class Variables) : est défini comme le nombre total de variables de

classes dans une classe.

+»Des métriques d’héritage de classe

e NMO (Number of Methods Overridden): défini comme le nombre total des

méthodes redéfinies par une sous-classe.

e NMI (Number of Methods Inherited) : est défini comme le nombre total de méthode

héritée par une sous-classe.

¢ NMA (Number of Methods Added) : est défini comme étant le nombre total des

méthodes définies dans une sous-classe.

o SIX (Specialisation Index) : I'indice de spécialisation pour chaque classe est défini

ainsi:

nombre des méethodes redéfinies = le niveau de la hiearchie

nombre total des methodes

+»Des métriques des classes internes

APPM (Average Parameters Per Method): la moyenne des parameétres par
méthode :

nombre total des parametres des méthodes

nombre total des methodes
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5. Les métriques de Briand

Ces métriques sont définies au niveau de la classe, et mesurent l'interaction entre classes

[13].

Tableau 1:Tableau résume les différentes métriques de Briand

Nom des métriques

Définition

ACAIC
OCAIC
DCAEC
OCAEC
ACMIC
OCMIC
DCMEC
OCMEC

Les acronymes de ces mesures indiquent quelles interactions
sont comptabilisées:
o La premiere lettre indique la relation (A: couplage entre
les classes ancétres, D: Descendants, O: autres, c’est a
dire qu'aucun des autres relations).
o Les deux lettres suivantes indiquent le type
d'interaction:
e CA: Il existe une interaction classe-attribut entre
les classes C et D, si C a un attribut de type D.
e CM: Il existe une interaction classe- Méthode
entre les classes C et D, si la classe C a une
méthode avec parametre de type classe D.
o Les deux derniéres lettres indiquent le lieu de l'impact:
o|C: couplage d'importation, la mesure compte
pour une classe C toutes les interactions ou C
utilise une autre classe.
oCE: couplage d'exportation: les interactions de

comptage ou la classe D est la classe utilisée.

6. Métriques de Harrison

Les auteurs ont proposé la métriqgue du nombre d'associations (NAS-Number Association-),
qui est défini comme le nombre d'associations de chaque classe, compté par le nombre de lignes
d'association émanant d'une classe dans un diagramme de classes. Cette métrique mesure le

couplage inter-classe [13].

7. Métriques de Genero

lIs ont été définis pour mesurer la complexité du diagramme de classe, en raison de

['utilisation de différents types de relations, telles que les associations, les généralisations,
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d'agrégation et dépendances, en relation avec leur impact sur la qualité externe des attributs tels

gue la maintenabilité du diagramme de classes. Ces mesures ont été regroupées en [13] :

s Meétriques appliqués aux classes

NAssoC (Number of Association per Class): définie comme le nombre total
d'associations d’une classe avec d'autres classes, ou avec lui-méme.

HAgg (Height of a class within an Aggregation hierarchy) : est défini comme étant la
longueur du chemin le plus long a partir des classes feuilles.

NODP (Number of Direct Parts): est défini comme le nombre total de "partie
directe" des classes qui composent une classe composite.

NP (Number of Parts): est défini comme le nombre de classes «partielles» (directes
et indirectes) d'une classe «tout».

NW (Number of Wholes): est défini comme le nombre de classes «toute» (directes
ou indirectes) d'une classe "partielle".

MAgg (Multiple Aggregation): est défini comme le nombre de classes directes
"entieres" qui ont une classe dans une hiérarchie d'agrégation.

NDepin (Number of Dependencies In) : est défini comme le nombre de classes qui
dépendent d'une classe donnée.

NDepOut (Number of Dependencies Out) : est défini comme le nombre de classes a

laquelle une classe donnée dépend.

s Meétriques de diagramme de classe:

NAssoc (Number of Association) : est définie comme le nombre total d'associations
dans un diagramme de classes. C’est une généralisation de la métrique NAS (nombre
d'associations) au niveau de diagramme de classe.

NAgg (Number of Aggregation): Le numéro de l|'agrégation métrique est défini
comme le nombre total de relations d'agrégation dans un diagramme de classes
NDep (Number of Dependencies) : est définie comme le nombre total de relations de
dépendance dans un diagramme de classe.

NGen (Number of Generalization): Le Nombre de généralisation métrique est
définie comme le nombre total de relations de généralisation dans un diagramme de

classes
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e NGenH (Number of Generalization Hierarchies) : est définie comme le nombre total
des hiérarchies de généralisation dans un diagramme de classe.
e NAggH (Number of Aggregation Hierarchies) : est définie comme le nombre total des
hiérarchies d'agrégation dans un diagramme de classe.
e MaxDIT (Maximum DIT) : est définie comme le maximum entre la valeur de DIT
obtenu pour chaque classe du schéma de classe.
e MaxHAgg (Maximum HAgg) : est définie comme le maximum entre la valeur Hagg
obtenu pour chaque classe du diagramme de classe.
Ces parametres ont été validés a I'aide d'une approche basée sur les propriétés, visant a les
classer comme les métriques de la complexité, de la taille, de la longueur, du couplage ou de la

cohésion.

Tableau 2:La validation théorique des métriques utilisant Briand et al.

taille complexité longueur couplage
Métriques de la classe- | NAggH | NAssoc MaxHAgg
diagramme portée NGenH | NDep MaxDIT
NAgg
NGen
Métrique de Ila classe- | NDP HAgg NAssoc
portée NP NDepIN
NW NDepOUT

8. Métriques de Bansiya
Nous présentons les métriques définies par Bansiya et Davis, que nous pouvons |'appliquer au
niveau du diagramme de classe.

e DAM (Data Access Metric): La métrique d'accés aux données est le rapport entre le nombre
d’attribues privé (protégé) et nombre total d'attributs déclarés dans la classe.

e DCC (Direct Class Coupling metric): La mesure du couplage direct d’une classe est le nombre
différent de classes directement liée a une classe. La métrique inclut des classes qui sont
directement liées par les déclarations d'attributs et de passage (paramétres) dans les
méthodes de messages.

e CAMC (Cohesion Among Methods of Class metric) : La métrique de cohésion entre les
méthodes d’une classe, calcule le degré de parenté entre les méthodes d'une classe basée
sur la liste des parameétres de méthodes. La métrique est calculée a I'aide de la sommation
de l'intersection des parametres d'une méthode avec l'indépendant maximale de tous les
types de parametres dans la classe.
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e MOA (Measure of Aggregation metric) : La métrique de la mesure d'agrégation est le
nombre de déclarations de données dont les types sont des classes définies par I'utilisateur.
e MFA (Measure of Functional Abstraction metric): La métrique de la mesure de

I'Abstraction fonctionnelle est le rapport entre le nombre de méthodes héritées par une
classe et le nombre total de méthodes accessibles par les méthodes membres de la classe.

IV. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les métriques orientées objet qui  mesurent la
complexité des diagrammes de classes UML obtenus dans les phases initiales du cycle de vie du

développement d’un logiciel orienté objet.
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Chapitred : Aide a la décision
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I. Introduction
Comme tous les domaines, le génie logiciel a besoin d’accés et d’analyse préalable de donnée

pour appliquer des techniques d’extraction des connaissances, afin de prendre les bonnes

décisions.

Il. ’aide a la décision

1. Définition

L'aide a la décision est I'ensemble des techniques permettant, pour une personne donnée,

d’opter pour la meilleure prise de décision possible [14]. Elle peut étre aussi définie comme la prise

en compte de I'expérience, des données, et des connaissances spécifiques d’un probleme, I'analyse

et I'intégration de cette information pour produire un résultat aidant les décideurs [15].

2. L’historique

Au XXXe siecle, des outils mathématiques sont introduits. Ces modeéles et
leurs algorithmes s'appuient sur des concepts et théories tels que les probabilités,

I'analyse de la décision, la théorie des graphes, ou encore la recherche opérationnelle.

Rapidement, des systemes informatiques d'aide a la décision sont apparus et ont pris une
place croissante dans certains processus de décision, au point parfois de remplacer

I'Homme par des processus automatiques.

Les SIG (Systémes d'Information Géographiques) se sont beaucoup développés depuis
les années 1970, avec l'avantage de présenter visuellement et de maniere
cartographique certains éléments d'aide a la décision. Avec l'informatique sont
également arrivés des Systémes Interactifs d'Aide a la Décision (SIAD).

Le premier systeme interactif d’aide a la décision a été publié dés 1971.

Des agences et bureaux d'études se sont spécialisés dans le conseil et I'aide a la décision
aupres des banques, entreprises, gouvernements, collectivités (via les systemes
d'assistance a la maitrise d'ouvrage, par exemple).

Par la suite s'est installée la Business Intelligence, et l'arrivée de nouvelles méthodes

telles que OLAP, et les data warehouse.
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e Lagouvernance multi-niveaux et les processus de codécision qui tendent a se
développer en Europe, ou dans le monde sous I'égide de I'ONU (Organisation des
Nations Unies), exigent des outils transparents, souples et prenant en compte les
différentes échelles de contextes sociologiques, économiques, environnementaux et de
responsabilité. Dans ce domaine et celui de la démocratie participative la notion de
"porté a connaissance" et d'accés a l'information, en particulier a la donnée publique ont
pris une importance croissante.

e Avec l'Internet, on a vu apparaitre de nouveaux moyens de consultation et d'expression
ainsi que des outils de travail collaboratif permettant de nouveaux types de processus de
décision et d'aide a la décision. Il y a également l|'apparition de Big data pour le

traitement de trés grandes bases de données [14].

3. Domaines d’application
L’aide a la décision est principalement utilisée dans des domaines importants tels que :

la finance et la banque, philosophie, psychologie, sociologie, recherche opérationnelle,

I'informatique ou méme la politique [14].

4. Role d’aide a la décision
Il est devenu essentiel de bénéficier d’outils « simples » permettant de vérifier et d’analyser

rapidement les informations afin de pouvoir prendre la décision la plus adaptée a un instant donné
et ce, sans nécessairement avoir des connaissances poussées en informatique. Les outils d’aide a la
décision visent a répondre a ces problématiques.

Les méthodes d’aide a la décision permettent non seulement de fournir I'information, mais
aussi de choisir parmi plusieurs solutions, en fonction de criteres établis. Les outils d'aide a la

décision aident le décideur a formuler un choix de fagon plus transparente et plus robuste [14].

5. Intérét d’outil d’aide a la décision
Les outils d'aide a la décision permettent d'apporter des réponses pertinentes a des

problématiques diverses mettant en oceuvre plusieurs choix possibles (implantation de sites
industriels, stratégie de dépollution d'un lac, constitution de portefeuilles de valeurs, etc.), d'aider
au diagnostic et, plus généralement, de faciliter la prise de décision stratégique ou opérationnelle

en environnement imprécis et/ou incertain [14].
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4.1.Des outils d’aide a la discision

Nous pouvons citer des outils d’aide a la discision tel que :

CDM DECISION TOOL : un outil d’aide a la décision pour les projets carbones (Porteurs de
petits projets économes en CO2 dans les pays en développement).

le systéeme BOS (I'acronyme de son nom néerlandais, Beslis & Ondersteunend Systeem). Ce
systeme d’aide a la décision détermine s’il est nécessaire de fermer les barrages lors d’une
tempéte en analysant les données recueillies aux stations et aux bouées météorologiques a
proximité. C'est un systeme intelligent d’aide a la décision pour la gestion des barrages de
protection contre les inondations. Le systeme BOS utilise ces données pour établir, toutes
les dix minutes, une prévision de I'élévation du niveau d’eau pour les villes de Rotterdam et
de Dordrecht. Lorsqu’il détecte un risque d’inondation, il met en ceuvre une série de
mesures de précaution et, si nécessaire, démarre de fagon autonome le processus de
fermeture des barrages de protection contre les ondes de tempéte.

LG Nutrition Animale / Profil Ration pour choisir la variété de mais adaptée a la ration
souhaitée,

LG Nutrition Animale / Profil Prairie pour choisir les espéces et variétés fourrageres,

LG Vision Mais Fourrage pour prévoir la date de récolte,

LG Vision Mais Grain et Tournesol pour piloter au mieux ces deux cultures.

4.2.Les avantages

Les outils d’aide a la décision aident a rendre la prise de décision robuste, consistante et

reproductible. En effet, les outils d’aide a la décision fournissent des moyens de documenter les

parametres et les hypothéses utilisées dans I'analyse d’une décision particuliére. lls permettent

d’améliorer la transparence du processus [15].

4.3.Les inconvénients

Méme si de nombreux avantages sont mentionnés dans l'utilisation des outils d’aide a la

décision, leur acceptation par toutes les parties prenantes est souvent difficile a atteindre. Si I'outil

n’est pas compris, les personnes non impliquées dans l'utilisation de I'outil ne valideront pas les

résultats. Il convient donc aux développeurs et aux utilisateurs de fournir une information claire et

transparente sur I'outil afin d’éviter cette perception [15].
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6. L'Informatique dans I’aide a la décision
Les progres de l'informatique ont intégré I'aide a la décision, domaine visant a concevoir des
outils informatiques (dont les logiciels experts) pour aider un décideur a analyser un probléme ou
une situation, et a Ilui fournir des solutions, éventuellement hiérarchiséessur la base

des criteres logiques qu'il aura sélectionné.

La décision en entreprise résulte d’'un processus toujours plus complexe : les données a
prendre en compte sont toujours plus volumineuses et les enjeux si importants (humains,
financiers) que I'outil informatique est devenu stratégique. Les systémes décisionnels de traitement
et de valorisation des données sont aujourd’hui bien implantés dans les entreprises. lls
s’enrichissent notamment a présent de puissantes méthodes analytiques, de prospection et

d’optimisation.

Ainsi l'informatique décisionnelle désigne les moyens, les outils et les méthodes qui
permettent de collecter, consolider, modéliser et restituer les données d'une entreprise en vue
d'offrir une aide a la décision, et de permettre aux responsables d'une entreprise d'avoir une vue
d'ensemble de |'activité traitée.

Les différentes applications de I'informatique dans la prise de décision classées dans leur ordre
chronologique d’apparition :

e La premiére application de l'informatique apparait avec les systemes SIAD (Systéme
Informatique d’Aide a la Décision). Il s’agit des systemes informatiques intégrés, congus
spécialement pour la prise de décisions, et qui sont destinés plus particulierement aux
dirigeants d'entreprises.

e Apparait par la suite l'intelligence artificielle, basée sur des formes de programmation
originales cherchant généralement a simuler des réalités de maniéres virtuelles pour
prendre des décisions suivant les résultats obtenus grace a ces simulations. Les
méthodes d’aide a la décision utilisant I'intelligence artificielle sont généralement basées
sur les systémes experts, les réseaux de neurones et les systemes multi-agents par
exemple.

e Plus récemment et en réponse a la constante évolution du volume de données stockées
et exploitables, I'apparition de la Business Intelligence (Bl) est venue donner un souffle
nouveau aux méthodes et outils d’aide a la décision. Celle-ci est principalement basée

sur I'extraction au sein d’importantes et nombreuses bases de données (autrement
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appelées Entrep6ts de données ou Data Warehouse). Cette fouille de données est

également appelée DataMining.

lll. Datamining

1. Définition
Le DataMining (l’exploration de données), connue aussi sous l'expression de fouille de

données, forage de données, prospection de données, ou encore extraction de connaissances a

partir de données, a pour objet I'extraction d'un savoir ou d'une connaissance a partir de grandes

guantités de données, par des méthodes automatiques ou semi-automatiques [16].

2. Les domaines d’application

Voici une liste non exhaustive des applications possibles du datamining par secteur d’activités

[17]:

e Grande distribution et VPC (vente par correspondance) : Analyse des
comportements des consommateurs, recherche des similarités des consommateurs
en fonction de critéres géographiques ou socio-démographiques, prédiction des taux
de réponse en marketing direct, vente croisée et activation sélective dans le
domaine des cartes de fidélité, optimisation des réapprovisionnements.

e Laboratoires pharmaceutiques : Modélisation comportementale et prédiction de
médications ou de visites, optimisation des plans d’action des visiteurs médicaux
pour le lancement de nouvelles molécules, identification des meilleures thérapies
pour différentes maladies.

e Banques : Modélisation prédictive des clients partants, détermination de pré-
autorisations de crédit.

e Assurance : Modeles de sélection et de tarification, analyse des sinistres, recherche
des criteres explicatifs du risque ou de la fraude, prévision d’appel sur les plates-
formes d’assurance directe.

e Aéronautique, automobile et industries : Contréle qualité et anticipation des
défauts, prévision des ventes, dépouillement d’enquétes de satisfaction.

e Transport et voyagistes : Optimisation des tournées, prédiction de carnets de

commande, marketing relationnel dans le cadre de programmes de fidélité.
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e Télécommunications, eau, énergie : Simulation de tarifs, détection de formes de
consommations frauduleuses, classification des clients selon la forme de [|'utilisation

des services, prévision de ventes.

3. Les processus de Data Mining
Plus précisément, le datamining peut se décomposer en 8 étapes [17]:

1. Poser le probléme

2. Rechercher des données

3. Sélectionner les données pertinentes
4. Nettoyer des données

5. Transformer les variables

6. Rechercher le modeéle

7. Evaluer le résultat

8. Intégrer la connaissance

4. Les taches de Data Mining
Le Data Mining n’est pas le remede miracle capable de résoudre toutes les difficultés ou

besoins de I'entreprise. Cependant, une multitude de problémes d’ordre intellectuel, économique
ou commercial peuvent étre regroupés, dans leur formalisation, dans I'une des taches suivantes

[18]:

4.1.Classification

La classification consiste a examiner des caractéristiques d’'un élément nouvellement
présenté afin de I'affecter a une classe d’'un ensemble prédéfini.
La classification permet de créer des classes d’individus (terme a prendre dans son acception
statistique). Celles-ci sont discrétes : homme / femme, oui / non, rouge / vert / bleu ... .
Les techniques les plus appropriées a la classification sont :
+ Les arbres de décision,
% Le raisonnement basé sur la mémoire,

+* Eventuellement I'analyse des liens.
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4.2 .Estimation

Contrairement a la classification, le résultat d’'une estimation permet d’obtenir une variable
continue. Celle-ci est obtenue par une ou plusieurs fonctions combinant les données en entrée. Le
résultat d’'une estimation permet de procéder aux classifications grace a un baréme. Par exemple,
on peut estimer le revenu d’'un ménage selon divers critéres (type de véhicule et nombre,
profession ou catégorie socioprofessionnelle, type d’habitation, etc.). Il sera ensuite possible de

définir des tranches de revenus pour classifier les individus.

Un des intéréts de I'estimation est de pouvoir ordonner les résultats pour ne retenir si on le
désire que les n meilleures valeurs. Cette technique sera souvent utilisée en marketing, combinée a
d’autres, pour proposer des offres aux meilleurs clients potentiels. Enfin, il est facile de mesurer la
position d’un élément dans sa classe si celui-ci a été estimé, ce qui peut étre particulierement

important pour les cas limitrophes.

La technique la plus appropriée a I’estimation est : le réseau de neurones.

4.3.Prédiction

La prédiction ressemble a la classification et a I'estimation mais dans une échelle temporelle
différente. Tout comme les taches précédentes, elle s’appuie sur le passé et le présent mais son
résultat se situe dans un futur généralement précisé. La seule méthode pour mesurer la qualité de

la prédiction est d’attendre.

Les techniques les plus appropriées a la prédiction sont :

7

* Le raisonnement basé sur la mémoire

X/

+* Les arbres de décision

+* les réseaux de neurones

4.4.Groupement par similitudes

Le regroupement par similitudes consiste a grouper les éléments qui vont naturellement
ensembles. La technique la plus appropriée au regroupement par similitudes est I'analyse du panier

de la ménagere.
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4.5.Segmentation (ou clusterisation)

L’analyse des clusters consiste a segmenter une population hétérogéne en sous populations
homogenes. Contrairement a la classification, les sous populations ne sont pas préétablis. La

technique la plus appropriée a la clusterisation est I'analyse des clusters

4.6.Description

C’est souvent I'une des premiéres taches demandées a un outil de Data Mining. On lui demande
de décrire les données d’une base complexe. Cela engendre souvent une exploitation
supplémentaire en vue de fournir des explications. La technique la plus appropriée a la description

est I'analyse du panier de la ménageére.

4.7. Optimisation
Pour résoudre de nombreux problémes, il est courant pour chaque solution potentielle d’y
associer une fonction d’évaluation. Le but de I'optimisation est de maximiser ou minimiser cette
fonction. Quelques spécialistes considérent que ce type de probléme ne reléve pas du Data Mining.

La technique la plus appropriée a I'optimisation est le réseau de neurones.

IV. Les techniques les plus appropriées au Data Mining

1. Réseaux de neurones

1.1.Définition

Un réseau de neurones artificiels est un modele de calcul dont la conception est tres
schématiquement inspirée du fonctionnement des neurones biologiques.

Un réseau neuronal est |'association, en un graphe plus ou moins complexe, d’objets
élémentaires, les neurones formels. Les principaux réseaux se distinguent par I'organisation du
graphe (en couches, complets. . .), c’est-a-dire leur architecture, son niveau de complexité (le
nombre de neurones, présence ou non de boucles de rétroaction dans le réseau), par le type des
neurones (leurs fonctions de transition ou d’activation) et enfin par I'objectif visé : apprentissage
supervisé ou non, optimisation, systémes dynamiques [19].

Figure 10:Représentation d’'un neurone formel
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1.2. Histoire

Fin de 1943, les neurologues McCulloch et Pitts ont présenté un modele simplifié de
neurone biologique : neurone formel

1949 : Hebb propose un mécanisme d’apprentissage

1958, Franck Rosenblatt a développé le modele du perceptron et Windrow a présenté le
modele de ’ADALINE (ADAptive LINear Element) : le modéle de base des réseaux multicouches.

1969, Marvin Lee Minsky et Seymour Papert ont publié un ouvrage mettant en exergue les
limitations du perceptron,

1972 : Kohonen présente ses travaux sur les mémoires associatives.

1982 : Hopfield démontre I'intérét d’utiliser les réseaux récurrents pour la compréhension
et la modélisation des fonctions de mémorisation.

1986 : Rumelhart popularise I'algorithme du gradient, congue par Werbos, qui permet la
rétropropagation et I'entrainement par couches cachées des réseaux multicouches.

1.3. Application

Les réseaux de neurones ont été beaucoup étudiés, et ont trouvé énormément d’application
tels que:

Aérospatial : pilotage automatique, simulation du vol...

Défense : guidage de missiles et suivi de cible,

Electronique : prédiction de la séquence d’un code, vision machine, synthétiseur vocal,...
Finance : Prévision du co(t de la vie

Télécommunication : Compression de données ...
1.4. Modéle biologique

e Les réseaux de neurones fortement inspirés par le systeme
nerveux biologique.

Synapse
Dendrite

e Les neurones recoivent des signaux (impulsions électriques) par
les dendrites et envoient I'information par les axones.

e Les contacts entre deux neurones (entre axone et dendrite) se
font par I'intermédiaire des synapses.

Figure 11:Neurone biologique
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e Lessignaux n’opérent pas de maniere linéaire : effet de seuil.
1.5. Neurone formel

En équivalence avec le systeme biologique, Ce processus est appelé neurone (neurone
formel ou bien neurone artificiel).

1.5.1. Structure
Pour le neurone d’indice j :

Les entrées sur celui-ci sont de poids wy;

Les connexions avals sont de poids wy; Figure 12:Neurone formel
Le neurone recoit les entrées X, ..., Xj, ..., Xp.

Le potentiel d’activation du neurone j est défini comme la somme pondérée (les poids sont les
coefficients synaptiques w;) des entrées aj = X (wj; .x;).

La sortie obtenue aprés application d’une fonction de transfert est définie par y; = g(a;) , cette

fonction de transfert calcule la valeur de I'état du neurone (sortie). C'est cette valeur qui sera
transmise aux neurones avals.

1.5.2. La fonction de transfert
Il existe de nombreuses formes possibles :

le,r:gi -|-l‘ y=g(a) +l‘v=g{a}

a A a

Fonction a seuil linéaire par morceaux sigmoide

Figure 13:Représentation des différentes fonctions de transfert
1.6. Le perceptron

Le perceptron de Rosenblatt (1958) est le premier RNA opérationnel. C'est un réseau a
propagation avant avec seulement deux couches (entrée et sortie) entierement interconnectées. Il
est composé de neurones a seuil.

L'apprentissage est supervisé et les poids sont modifiés selon la régle delta.
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Figure 14:Exemples du perceptron

Un réseau de neurones monocouches est caractérisé par :

e pinformations en entrée
® ( neurones
e chacun des g neurones est connecté aux p informations d'entrée

A noter :

X=(xi)1<=i<=p : lespinformations d'entrée

wji, 1<=i<=petl<=j<=q :les poids de connexion

yj :lasortie du j-eme neurone

aj : la donnée d'entrée (somme pondérée) du j-€me neurone.

seuil : seuil d’activation du neurone

On parle aussi du coefficient de biais wj0, pour ajuster la sensibilité du neurone
On a donc I'équation suivante :

Vi<isaq v = 8(a5) = 8o (W) * %

Genéralement, le neurone est activé si I'activation a; =0 on atteint le seuil de la fonction

d'activation lorsque la somme pondérée des informations d'entrée vaut le coefficient de biais (wj0)

P
aj = Z(Wﬁ)* Xj— Wjp =0
i=1

P (wi) = % = wig

1.6.1. Apprentissage
L'apprentissage est une phase du développement d’un réseau de neurones durant laquelle
le comportement du réseau est modifié jusqu’a I'obtention du comportement désiré.

On distingue deux grandes classes d’algorithmes d’apprentissage :
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e L'apprentissage supervisé : les coefficients synaptiques sont évalués en minimisant I'erreur
(entre sortie souhaitée et sortie obtenue) sur une base d’apprentissage.

e L’apprentissage non supervisé : on ne dispose pas de base d’apprentissage. Les coefficients
synaptiques sont déterminés par rapport a des criteres de conformité : spécifications
générales.

a. Apprentissage par I’algorithme du perceptron

L"algorithme du perceptron :
On note S la base d’apprentissage.
S est composée de couples (x, c) ou :
x est le vecteur associé a I'entrée (x0, x1, ..., xn)
c la sortie correspondante souhaitée
On cherche a déterminer les coefficients (w0, w1, ..., wn).
e |nitialiser aléatoirement les coefficients wi.
* Répéter :
¢ Prendre un exemple (x, c) dans S
e Calculer la sortie o du réseau pour I'entrée x
eMettre a jour les poids :
e PourideOan:
® Wi=wi+¢€*(c—0)*xi
e Fin Pour

oFin Répéter
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b. Apprentissage par I’algorithme du perceptron : exemple

—~w0

o=xl OR x2 a | b | OR
x1
o | 0 | O
o | 1 |1
1 | 0o [
1 | 1 [
Figure 15:Exemple d’apprentissage
e=1
x0 vaut toujours 1
Initialisation : wO0=0;wl=1;w2=-1
. Etape We W W: Entrée 22 wix [¢] C Wo W: W:
b init 0 1 -1
1 0 1 -1 100 0 0 0 0+0x1 1+0x0 | -1+0x0
B2 0 1 -1 101 H 0 1 O+1x1 | 1+1x0 | -1+1x1
3 1 1 0 110 2 1 1 1 1 0
P 1 1 0 111 2 1 1 1 1 0
5 1 1 0 100 1 1 0 1+(-1)x1 | 14(-1)x0 | 0+(-1)x0
G 0 1 0 101 0 0 1 0+1x1 1+1x0 | 0+1x1
7 1 1 1 110 2 1 1 1 1 1
B3 1 1 1 111 3 1 1 1 1 1
i 1 1 1 100 1 1 0 1+(-1)xt | 1+(1)x0 | 1 +(-1)x0
R0 0 1 1 101 1 1 1 0 1 1
Figure 16:Exemple de résultat du calcul
Donc:wO0=0;wl=1;w2=1
Ce perceptron calcule le OU logique pour tout couple (x1 ; x2)
c.  Reégles d’apprentissage
L'apprentissage consiste a modifier le poids des connexions 5 -
. Wi .
entre les neurones. Figure 17:Présentation du poids de
connexion

Il existe plusieurs régles de modification :

e Loide Hebb : Awji=axiyj
e Reégle de delta: Awji= a(d]j - yj)xi
e Reégle de Grossberg : Awji= a(xi - wji)yj
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d. Apprentissage supervisé
Deux algorithmes pour "faire apprendre" a un réseau de neurones monocouche.

» Apprentissage par descente de gradient
» Apprentissage par l'algorithme de Windrow-Hoff

lIs consistent a comparer le résultat qui était attendu par les exemples puis a minimiser I'erreur
commise sur les exemples.

1.6.2. Limitation du perceptron
En général, les perceptrons ne permettent de représenter que des fonctions linéairement
séparables

Pour les fonctions non linéairement séparables, il faut
établir un réseau de neurones multicouche.

1.7.Le Perceptron multicouche

C’est un réseau a couches cachées, le flux se  couchs

it " " H denteie couchs de zoatis
fait "en avant". En pratique une ou deux couches . _ . et
(input)i caches {output) k
(hidkden) j

Figure 18:Exemple du perceptron multi couche
cachées suffisent

1.7.1. Apprentissage
Algorithme de rétro propagation

e Utilise la regle de modification des poids ("delta rule")

e Remonte couche par couche, des neurones de sortie vers les neurones d’entrées

e Modifie les poids synaptiques en amont de chaque couche, de maniére a diminuer I'erreur
commise en sortie

e Lafonction d'activation doit étre indéfiniment dérivable

1

La fonction sigmoide f(x) = T

1.7.2. Algorithme de rétropropagation
L’algorithme est basé sur:

e Propagation vers I'avant des entrées x(n)
e Rétropropagation de I'erreur entre d(n) et y(n) vers I'arriére pour I'adaptation des poids
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Modeéle du neurone j :

Yo = —1
Y1 K wio = HJ'
) zt‘
Yi = () yi = ¢ (Xizo U'ﬁyz)
. "-‘l'jr
Yr

Figure 19:Modéle de neurone j

¢ [.] fonction d’activation

L'erreur pour le neurone j: ej(n) = d;(n) — y;(n)
La somme des erreurs quadratiques E(n) = é Yiec ejz (n)

Pour diminuer les erreurs on modifie les poids wji(n)

8B
Descente du gradient de I’erreur B
dwii(m)
dE
La variation de poids Awj; = — _(_n}
IWjirm

0<n < 1 taux d’apprentissage ou gain de I'algorithme

1.7.3.Sommaire de l'algorithme

Normaliser les données d’entrainement ;

Permuter aléatoirement les données d’entrainement ;

P w N

Pour chaque donnée d’entrainement n :

Initialiser tous les poids a des valeurs aléatoires dans l'intervalle [-0.5, 0.5] ;

a. Calculer les sorties observées en propageant les entrées vers I'avant ;

b. Ajuster les poids en rétropropageant I’erreur observée :

wii(n) = wi(n—1) + Awy(n) = wj(n— 1) +n &;(n)y;(n)

Ou le “gradient local” est défini par:

e;(n)y;(n)[1 — y;(n)]
6j(n) = yi(m[1 - y;m] Z 6;(n)wy(n)
K
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Répéter les étapes 3 et 4 jusqu’a un nombre maximum d’itérations ou jusqu’a ce que la racine de
I'erreur quadratique moyenne (EQM) soit inférieure a un certain seuil.

1.7.4. Applications : PMC

Classification :
Reconnaissance de formes :

e les lettres de I'alphabet
e leschiffresde0a?9

Figure 20:Réseau de neurone et reconnaissance
de forme

2. Arbre de décision
2.1. Définition

L’arbre de décision est un arbre au sens informatique du terme. Il est représenté sous la
forme graphique d’un arbre, d’'une arborescence, ou encore d’un diagramme illustrant des regles
de décision. C'est un outil d'aide a la décision, qui représente graphiquement un séquencement
logique, faisant apparaitre les différents résultats possibles, en fonction des choix effectués a

chaque étape.

Sa lisibilité, sa rapidité d'exécution et le peu d'hypothéses nécessaires a priori expliquent sa

popularité actuelle.

Il existe deux catégories d'arbre de décision en Data Mining:

e Les arbres de classification (Clustering Tree) permettent de prédire a quelle classe la
variable-cible appartient, dans ce cas la prédiction est une étiquette de classe,

o Les arbres de régression (Regression Tree) permettent de prédire une quantité
réelle (par exemple, le prix d'une maison ou la durée de séjour d'un patient dans un

hopital), dans ce cas la prédiction est une valeur numérique [20].

2.2.Constitution

Un arbre de décision est un classifieur représenté sous forme d’arbre tel que :

e Les nceuds de I'arbre qui permettent de tester les attributs.

e |l est composé de branches qui représentent chacune une valeur de I'attribut testé.
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e |l peut également étre constitué de feuilles, c'est-a-dire les nceuds terminaux, qui

indiquent la classe résultante.

branche (chaque
alternative du test) Z= =1

Figure 21:Représenta

tion d’un arbre de décision

Le chemin de la racine jusqu'a la feuille est appelé "régle de décision" [20].

2.3. But d’arbre de décision

L’arbre de décision est mis en place dans un sou

Organiser un

ci de prise de décision la plus efficiente.

projet ou
résoudre un
probléme
Pourquoi?
Classification IP‘re.ndre la
5 i décision la plus
comprehensible iy
des solutions e

I'option la

intermédiaires

rationnelle

Figure 22:Représente le but d’arbre de décision

L'arbre de décision a pour but de mettre

sous forme lisible une succession de choix afin de

pouvoir choisir la solution la plus appropriée. Cette méthodologie peut alors étre qualifiée d’outil

d’aide a la décision [20].
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2.4. Les domaines d’application

L'arbre de décision est principalement utilisés dans des domaines divers et variés tels que :
datamining, accord de crédit, imagerie, diagnostic médical, marketing ciblé, sécurité et détection
des fraudes fiscales [20].

2.5. La construction d’un arbre de décision

Le but de la construction d’un arbre de décision est de déterminer les meilleurs attributs a
placer a chaque nceud, afin d’obtenir un arbre le plus petit possible et qu’il permette d’en retirer

les meilleures prédictions.

Reprenons cet exemple, son objectif est d'expliquer le comportement de joueur de Tennis a

partir de prévisions météorologiques [21].

Nous possédons les criteres suivants :

Tableau 3:Les critéres de la base de données

Parameétres Réponses possibles
Temps Ensoleillé, Couvert, Pluvieux
Température Chaude, Modérée, Fraiche
Humidité Elevée, Normale
Vent VRAI, FAUX

Ainsi que nos bases de données (14 exemples sont présents).

Artributs
— . L @
I 1

N T N T T T T S TS
a1 Ens=oleillé Chaude Elawvés B LI Mon
a1z Ens=oleillé Chaude Elawvés WRA Mon
1= Couweart Chaude Elawvés AL i
S Pluwieux MModérées Elawvés Fa L O
a5 Pluwisux Fraiche Mormals AL i
i Pluwisux Fraiche Mormals WA Mon
a7 Couweart Fraiche Mormale WRA O
a1s Ens=oleillé MModérées Elawvés Fa L Mon
4o Ensolaills Fraiche Mormala B U i
110 Pluwieux MModérées Mormale Fa L O
J13a Ens=oleillé MModérés Mormale WRA O
11z Couwert MModérées Elawvés WRA O
J11= Couweart Chaude Mormals AL i
J1-3 Pluwieux MModérées Elawvés WRA Mon

Figure 23: Le comportement de joueur de Tennis a partir de prévisions météorologiques
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Nous avons donc un ensemble de 14 exemples, afin de désigner le meilleur attribut nous

devons calculer :
e L'entropie:
Entropie(S) = -p/N log2 p/N - n/N log2 n/N
s OU S est I'ensemble des exemples, de taille N,
** p (exemple positive) est le nombre d’exemples classés Oui,

s et n (exemple négative) est le nombre d’exemples classés Non dans I'ensemble S

des N exemples.
Dans nos exemples :
Nceud contenant 9 exemples + et 5 exemples - :
Entropie(S) = -p/N log2 p/N - n/N log2 n/N
Entropie(S) = - (9/14) log2 (9/14) - (5/14) log2 (5/14)
Entropie(S) = 0.940

Si I’entropie vaut 0, alors tous les exemples appartiennent a la méme classe (par exemple

Oui). Si I'entropie vaut 1, alors c’est gqu’il y a autant d’exemples positifs que d’exemples négatifs.
e Gain d’information pour chacun de ces attributs :

Gain(S, A) = Entropie(S) - Somme sur les valeurs de A de (|Sv| * Entropie(Sv) /

ISI)
. &
Gain(S, A) = E(S) _Z(ﬁx E(SV))
«» Ou S =I'ensemble des exemples,

% A est I'attribut utilisé,

+* Sv = le sous-ensemble de S dont I'attribut A a la valeur v.
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Considérons l'attribut "Humidité " :

[} = e B ~
Elevée Mormale
[3+.,4-] [6+,1-]
E=0,985 E=0,592

Figure 24:L’attribut humidité

Les mémes calculs pour I'attribut "Vent" :

Vs

faux vrai
[6+,2-] [3+,3]
E=0,811 E=1

Figure 25:L’attribut vent

Pour l'attribut "Temps" :

Tarmmne

Ensoleillé
) Couvert
- [
[2+,3] [44.0]
E=0,971
E=0

Figure 26:L’attribut temps

Pluvieux

[3+,2-]

E=0,971

Gain(S, Humidité) = 0,940-(7/14)0,985-
(7/14)0,592

Gain(S, Humidité) = 0,151

Gain(S, Vent) = 0,940-(8/14)0,811-(6/14)1

Gain(S, Vent) = 0,048

Gain(S, Temps) = 0,940-(5/14)0,971-(5/14)0,971-0

Gain(S, Temps) = 0,246
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Pour I'attribut "Température" :

’
T."il‘"'lﬁ."\r'ﬁ‘i'l'r."\l

Gain(S, Température) = 0,940-(4/14)1-
Choude  Fraiche (6/14)0,918 - (4/14)0,811
Modérée ™. . B
| ' Gain(S, Température) = 0,029
[2+,2-] 452 [3+,1-]
E=1 Eeo1g E=0,811

Figure 27:L’attribut température

Alors voici la valeur du gain pour chaque attribut, on va choisir I'attribut permettant le gain
d’information le plus important donc ici I'attribut gagnant est I'attribut temps.

Himidita

Elevée y MNormale Vrai Faux

Gain[ 5, Humidité}= 0,151

Gain[ &, Vent)= 0,048

T = 'y —
S RAra i re
Temps

Ensoleillée Pluvieux Chaude Fraiche
- Cuutllert ; " Modgérée

| Gain[ &, Temps}= 0,246

Gain[ 5T empérature}= 0,029

Figure 28:La valeur du gain pour chaque attribut

Apreés avoir choisi le premier attribut, la question qui se pose ici c’est quel attribut sera produit
par la modalité ensoleillé de la variable temps.

La méme chose on va calculer le gain pour chaque attribut et on choisit celui qui a la valeur la
plus importante.
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Temp5

Ensoleille

Couvert

Owi

Figure 29:Construction des sommets

La variable gagnante est humidité

Pluvieux

MNormale

Gain(SSoleil, Humidité) = 0,970 - (3/5) 0 - (2/5) 0
Gain(SSoleil,Humidité) = 0,970

Gain(SSoleil,Température) = 0,970 - (2/5) O -
(2/5)1-(1/5)0

Gain(SSoleil, Température) = 0,570

Gain(SSoleil,Vent) = 0,970 - (2/5) 1 -(3/5) 0,918
Gain(SSoleil,Vent) = 0,019

Temps

Pluvieux

Couwvert

Qui

Ensoleillé
Hitrmiditea
Elevée
Non

Qui

Figure 30:Construction du premier sommet

Donc maintenant qu’on a construit le premier sommet, il reste a voir I'attribut qui sera produit

par la modalité pluvieux de la variable temps.

La méme chose on va calculer le gain pour chaque attribut et on va choisir celui qui a la valeur la

plus importante.




Gain (SPluie,Humidité) = 0,970 - (2/5) 1 - (3/5)

s 0,918
Temp Gain(SPluie,Humidité) = 0,019
Ensoleillé Pluvieux Gain(SPluie,Température) = 0,970 - (0/5) -
(3/5) 0,918 - (2/5) 1
Couvert
Gain(SPluie,Température) = 0,019
Himmidita — 2
Oui Gain(SPluie,Vent) = 0,970 - (2/5) 0 -(3/5) 0
11415 16,110,114}
[3+,2-] Gain(SPluie,Vent) = 0,970
Figure 31:Construction du deuxiéme sommet
La variable gagnante est vent.
Enfin voici I’arbre obtenu,
Temps
Ensoleillé Pluvieux
Couwert
H f Oui
Elevée Normale fHLIJ{ vrai
MNon Qui I Han o

Figure 32:L’arbre obtenu
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Enfin voici I'arbre obtenu par logiciel weka, on remarque que c’est le méme arbre que nous avons

construit.

ol Yeka Classifier Tree Visualzer: 14:30:59 — trees .J48 {weatherFR) - B X
rTree Vi
=Ensoleilllé = Couvert =PFluvieux
i | i;
=MNormale =Elevée = VRAI = FAUX
ouo Non30) Non 20y )

Figure 33:L’arbre obtenu par logiciel weka
2.6.Les avantages

Comparativement a d'autres méthodes de Data Mining, les arbres de décision présentent

plusieurs avantages:

e Lasimplicité de compréhension et d'interprétation. lls ont I'avantage d’étre plus faciles

a comprendre que les réseaux de neurones qui gardent le c6té « boite noire »,

e Faible de préparation des données (pas de normalisation, de valeurs vides a supprimer,
ou de variable muette),

e Le modele peut gérer a la fois des valeurs numériques et des catégories. D'autres
techniques sont souvent spécialisées sur un certain type de variables (les réseaux

neuronaux ne sont utilisables que sur des variables numériques),
e Pas de paramétrage difficile pour la construction de I'arbre,

e Rapidité et capacité a traiter des tres grandes bases.

2.7.Les inconvénients

En revanche, les arbres de décision présentent certains inconvénients :
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e Probleme de stabilité sur les petites bases de données (feuilles a tres petits effectifs),

e Certains concepts sont difficiles a exprimer a |'aide d'arbres de décision (comme XOR).
Dans ces cas, les arbres de décision deviennent extrémement larges,

e Non incrémental: recommencer la construction de l'arbre si on veut intégrer de
nouvelles données,

e Sensibilité au bruit et points aberrants.

2.8. Exemple des méthodes qui aide a la construction d’un arbre

Parmi les méthodes qui peuvent nous aider pour la construction de notre arbre de

décision nous citons [20]:

e D3 (Inductive Decision Tree)

C4.5, C5 (successeurs d'ID3)

CART (Classification and Regression Tree)

QUEST (Quick Unbiased Efficient Statistical Trees)

CHAID (Chi-Square Automatic Interaction Detection)

ID3 et CART ont été inventées de maniere indépendante dans les décennies 1970-1980, mais
utilisent des approches similaires pour apprendre des arbres de décision depuis I'ensemble

d'apprentissage.

Tous ces algorithmes se distinguent par le ou les criteres de segmentation utilisés, par les
méthodes d'élagages implémentées, par leur maniére de gérer les données manquantes dans les

prédicateurs.
3.SVM

3.1. Définition

Les machines a vecteurs de support sont un ensemble de techniques d'apprentissage
destinées a résoudre des problemes de discrimination, c'est a dire décider a quelle classe

appartient un échantillon, ou de régression, c'est a dire prédire la valeur numérique d'une variable.

3.2. Principe de fonctionnement général
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Un SVM, comme un perceptron, trouve un séparateur linéaire entre les points de données
de deux classes différentes. En général, il peut y avoir plusieurs séparateurs possibles entre les
classes (en supposant le probléeme linéairement séparable) et qu'un perceptron n'a pas de
préférence parmi celles-ci. Dans les SVMs, cependant, nous faisons un choix particulier parmi tous

les séparateurs possibles : nous voulons celui avec la “marge” maximale.

3.3. L'historique

Les séparateurs a vastes marges reposent sur deux idées clés : la notion de marge maximale
et la notion de fonction noyau. Ces deux notions existaient depuis plusieurs années avant qu'elles

ne soient mises en commun pour construire les SVM.

L'idée des hyperplans a marge maximale a été explorée des 1963 par Vladimir Vapnik et A.
Lerner, et en 1973 par Richard Duda et Peter Hart dans leur livre Pattern Classification. Les
fondations théoriques des SVM ont été explorées par Vapnik et ses collegues dans les années
70 avec le développement de la théorie de Vapnik-Chervonenkis, et par Valiant et la théorie de

I'apprentissage PAC.

L'idée des fonctions noyaux n'est pas non plus nouvelle : le théoreme de Mercer date
de 1909, et I'utilité des fonctions noyaux dans le contexte de I'apprentissage artificiel a été montrée

des 1964 par Aizermann, Bravermann et Rozoener.

Ce n'est toutefois qu'en 1992 que ces idées seront bien comprises et rassemblées par Boser,
Guyon et Vapnik dans un article, qui est l'article fondateur des séparateurs a vaste marge. L'idée
des variables ressorts, qui permet de résoudre certaines limitations pratiques importantes, ne sera
introduite qu'en 1995. A partir de cette date, qui correspond a la publication du livre de Vapnik, les

SVM gagnent en popularité et sont utilisés dans de nombreuses applications.
Un brevet américain sur les SVM est déposé en 1997 par les inventeurs originels.
3.4. Notions de base
a. Hyperplan

Placons-nous dans le cas d’une classification binaire (i.e. les exemples a classifier réparties en 2
classes). On appelle hyperplan séparateur un hyperplan qui sépare les deux classes figure34, en

particulier il sépare leurs points d’apprentissage. Comme il n’est en générale pas possible d’en
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trouver un, on se contentera donc de chercher un hyperplan discriminant qui est une

approximation au sens d’un critére a fixer (maximiser la distance entre ces deux classes).

-
ee
et e” L e >
R T I

"

Figure 34:L’hyperplan H qui sépare les deux ensembles de points.

b. Vecteurs de support

Pour une tache de détermination de I’hyperplan séparable des SVM est d’utiliser seulement
les points les plus proches (i.e. les points de la frontiére entre les deux classes des données) parmi

I’ensemble total d’apprentissage, ces point sont appelés vecteurs de support.

~
Vecteurs :
:
r

—_ e = =

Figure 35:Les vecteurs de support.

(o Marge

Il existe une infinité d’hyperplans capable de séparer parfaitement les deux classes
d’exemples. Le principe des SVM est de choisir celui qui va maximiser la distance minimale entre
I'hyperplan et les exemples d’apprentissage (i.e. la distance entre I'hyperplan et les vecteurs de

support), cette distance est appelée la marge.
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Figure 36:Hyperplan optimal, vecteurs de support et marge maximale.
3.5. Les domaines d’applications

SVM est une méthode de classification qui montre de bonnes performances dans la résolution
des problemes variés. Cette méthode a montré son efficacité dans de Nombreux domaines

d'applications tels que: bioinformatique, recherche d'information, vision par ordinateur, finance.
Les SVMs ont pour réle de :

e Classification de données biologiques/physiques,
e C(Classification de documents numériques,

e C(Classification d’expressions faciales,

e C(lassification de textures E-learning,

e Détection d’intrusion,

e Reconnaissance de la parole,

3.6. Les avantages

SVM est une méthode de classification intéressante car le champ de ses applications est large,

parmi ses avantages nous avons :

e Un grand taux de classification et de généralisation par rapport aux méthodes classiques.
e Elle nécessite moins d’effort pour designer l'architecture adéquate (petit nombre de

parameétre a régler ou a estimer).
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e La résolution du probleme est convertie en résolution d’'un probléeme quadratique convexe
dont la solution est unique et donnée par des méthodes mathématiques classiques de

programmation quadratique.

3.7. Inconvénients

L'inconvénient majeur du classificateur SVM est qu’il est désigné ou congu pour la

classification binaire (la séparation entre deux classes une +1 et l'autre -1) [22].

4. Les Réseaux bayésiens

4.1 Définition

Un Réseau bayésiens est un graphe orienté, acyclique, dont les nceuds sont des variables
aléatoires et les arcs représentent [23]:
e des dépendances.
e des distributions de probabilités conditionnelles.
Il'y a d’autres appellations pour les réseaux bayésiens:

R/

** Réseaux de croyance (belief networks),

o,

* Model graphique dirigé.

4.2. Classification naive bayésienne

C'est un type de classification Bayésienne probabiliste simple basée sur le théoreme de
Bayes avec une forte indépendance (dite naive) des hypotheses [14].

P(E[H)P(H)
P(H|E) BET—

» Ou H est I'hypothése a tester et E I'évidence associée a H, P(H) est une probabilité a
priori

4.3. Exemples

Voila notre base de données de test :
Outlook {sunny, overcast, rainy}

Temperature numeric
Humidity numeric

Windy {TRUE, FALSE}
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Play {yes, no}
@data

Sunny, 85, 85, FALSE, no

sunny, 80, 90, TRUE, no

overcast, 83, 86, FALSE, yes

rainy, 70, 96, FALSE, yes

rainy, 68, 80, FALSE, yes

rainy, 65, 70, TRUE, no

overcast, 64, 65, TRUE, yes

sunny, 72, 95, FALSE, no

sunny, 69, 70, FALSE, yes

rainy, 75, 80, FALSE, yes

sunny, 75, 70, TRUE, yes

overcast, 72, 90, TRUE, yes

overcast, 81, 75, FALSE, yes

rainy, 71, 91, TRUE, no

» Calcul des probabilités conditionnelles a partir des instances

Résultat :

P(E|H) = P(outlook : sunny|yes), P(windy : TRUE|yes), ...

P(H) = P (yes), P(no)

P (outlook : sunny|yes) = 2=9
P (outlook : sunny|no) = 3=5
P (windy : TRUE|yes) = 3=9

P (yes) =9=14
P (no) =5=14

Tableau 4:Résultat obtenu a I'aide de I’algorithme naive bayes.

Outlook Temperature Humidity windy play

Value Yes | no | Value | yes no | Value Yes | No Value | Yes | No Yes | no
Sunny 2/9 | 3/5 | Hot 2/9 2/5 | High 3/9 | 4/5 False [6/9 |2/5 9/14 | 5/14
Overcast | 4/9 | 0/5 | Mild 4/9 |2/5 | normal | 6/9 | 1/5 true 3/9 |3/5

rainy 3/9 | 2/5 | cool 3/9 | 1/5
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Un nouvel exemple arrive : (sunny ; cool ; high ; true ;?)

C'est-a-dire = loutlook: sunny; temperature: cool; humidity: high; windy: true

P(sunnylyes) = P(cool|yes) = P(high|yes)* P(true|yes)* P(yes)
P(E)

P(yes|E) =

P (yesE) —eeee 17
Autrement :
e Vraisemblance de yes:2/9x3/9x3/9x3/9x9/14 =0.0053
e Vraisemblancedeno:3/5x1/5x4/5x3/5x5/14 =0.0206
Les nombres peuvent étre changés en probabilités
e Probabilité de yes = 0.0053 / (0.0053 + 0.0206) = 20.5%
e Probabilité de no =0.0206 / (0.0053 + 0.0206) = 79.5%

Tableau 5:Résultat de calcul

Outlook Temperature Humidity windy play

Value Yes | no | Value | yes no | Value Yes | No Value | Yes | No Yes | no

Sunny 2/9 | 3/5 | Hot 2/9 2/5 | High 3/9 | 4/5 False | 6/9 2/5 9/14 | 5/14
Overcast | 4/9 | 0/5 | Mild 4/9 |2/5 | normal | 6/9 | 1/5 true [3/9 |3/5
rainy 3/9 | 2/5 | cool 3/9 |1/5

V. Conclusion

Les réseaux de neurones, les arbres de décision, réseaux bayésiens...etc. sont utilisés en
analyse décisionnelle dans sa partie datamining pour la prédiction, la classification et I'analyse des
données. Ces techniques ont marqué leur grande importance dans l'informatique décisionnelle du
fait gu’aujourd’hui, notamment dans les grandes administrations et les groupes internationaux,
toutes les fonctions de I'entreprise utilisent des moyens d'aide a la décision pour assurer la

pérennité de |'activité.
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Chapitre5 : Réalisation
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I. Introduction

Pour développer notre application de prédiction de bug pour les logiciels orientés

objet, nous allons passer par le choix de la base de données appropriée, puis I'application de

guelques méthodes du DataMining pour la prédiction, et enfin I'’étude de convergence de ces

méthodes. Pour cet objectif nous allons commencer par citer les différents outils de

développement utilisés, puis décrire toutes les bases de données proposées et plus

particulierement celle utilisée, enfin une vue global sur I'application.

Il. Base de données
1. Quelques bases de données du génie logiciel

Nous présentons ci dessous I'ensemble des bases de données, trouvées, sous forme d’un

tableau contenant leurs noms, leurs sites officiels et leurs descriptions:

Tableau 6:Description des bases de données du génie logiciel

Nom Site Open Format description
FLOSS Metrics http://flossm oui DB  dumps, permet la collecte des données
etrics.org/ Web Srvs, relatives au code source, aux
Web mails et aux rapports de bogue.

il est possible que les métriques
supportées par la base de
données ne  soient pas
suffisantes pour [|'étude de
I’évolution des logiciels.

PROMIS http://promis Oui Mainly ARFF, Son objectif est d'étre un centre

(PRedictOr edata.org/ CSV, others de stockage a long terme pour

Models In les données SE (software

Software Engineering).

Engineering)
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Qualitas

Corpus (QC)

http://qualita
scorpus.com/

oui Code, JAR,
csv

Le Corpus Qualitas est une
sélection pointue de systémes
logiciels destinés a étre utilisés
pour les études empiriques des
artefacts de code.

L'objectif principal est de fournir
une ressource qui prend en
charge les études reproductibles

de logiciel.

Sourcerer

Project

http://source

rer.ics.uci.ed

u/

Oui Java Source
code + DB

structre

un projet de recherche a
['Université de Californie, Irvine
qui visent a explorer le
phénoméne open source grace
a l'utilisation de l'analyse du

code.

Ultimate
Debian
Database

(UDD)

http://udd.d
ebian.org/

Oui DB dumps

Base de données ultime Debian

(UDD) rassemble un grand
nombre de données sur les
divers aspects de Debian dans la
méme base de données SQL. Il
permet aux utilisateurs
d'accéder facilement et de

combiner toutes ces données.

Bug Prediction
Dataset (BPD)

http://bug.inf

Oui csv

L'ensemble de données de
prédiction de bug est une
collection de modeles et de
mesures des systemes de
logiciels et de leurs histoires.

Le but d'un tel ensemble de
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données est de permettre aux
gens de comparer différentes
approches de prédiction de bug
et d'évaluer si une nouvelle
technique est une amélioration

par rapport existants.

International
Software
Benchmarking
Standards
Group (ISBSG):

http://www.i Non

sbsg.org/

MS
Excel

Spreadsheet

Permet d'améliorer la gestion
des ressources informatiques a
la fois par les entreprises et le
gouvernement a travers la
prévision et l'exploitation des
dépots publics de connaissances
en génie logiciel qui sont
normalisés, vérifiés, récents et
représentatifs des technologies
actuelles.

Sonréle :

- Recueille des données

- Analyse des données

- Résultats de la recherche de
paquets

- Le partage des connaissances

grace a des produits et services.

Eclipse Bug
Data (EBD)

http://www.s Oui

t.cs.uni-
saarland.de/s
oftevo/bug-
data/eclipse/

ARFF and CSV

(same info)

L'utilisation typique de ces

données est de valider les
hypotheses sur la nature et la
cause des erreurs comme ils se
produisent au cours du

développement de logiciel.
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Software- http://sir.unl. Oui Code for SIR est un dépo6t d'artefacts
artifact edu/ analysis and relatifs aux logiciels destinés a
Infrastructure testing tech soutenir I'expérimentation
Repository controlée  rigoureuse  avec
(SIR) I'analyse des programmes et des
techniques de tests de logiciels,
et de [I|'éducation  dans
I'expérimentation controdlée.
SourceForge http://zerlot. Oui DB Dumps Ce wiki contient des
Research Data cse.nd.edu/ informations sur ['utilisation de
Archive (SRDA) I'archive de données de
recherche SourceForge (SRDA).
Helix Data Set http://www.i Oui csv Helix est un systeme de gestion
ct.swin.edu.a de base de données pionnier
u/research/p pour la plateforme Apple
rojects/helix/ Macintosh, créé en 1983. Helix
utilise un « langage de
programmation » graphique
pour ajouter une logique a ses
applications, permettant aux
non-développeurs de construire
des applications sophistiquées.
Tukutuku http://www. Non Effort pred Le but du projet d'analyse

metrig.biz/tu
kutuku/

for Web apps

comparative  Tukutuku  est

double: premierement, pour
recueillir des données sur les
projets Web a utiliser pour
construire des modeles
d'estimation des co(ts
génériques spécifiques a

I'entreprise ou qui aidera une
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entreprise Web améliorer ses
pratiques d'estimation des co(ts
actuels; secondes, pour
permettre a une entreprise de
Web  pour comparer sa
productivité au sein et entre les

entreprises Web.

2. Base de données utilisée

2.1. Définition

Afin de bien atteindre notre objectif, nous avons choisi la base de données PROMISE

(PRedictOr Models In Software Engineering), qui est un référentiel dans le génie logiciel. OU nous

trouverons une collection d'ensembles de données et des outils accessibles au public a servir les

chercheurs dans la construction de modeéles prédictifs de logiciels et la communauté de génie

logiciel au sens large [24].

2.2. Les raisons de choix de PROMISE

Les raisons derriéres le choix de cette base de données sont [24] :

Le référentiel est créé pour encourager des modeles prédictifs reproductibles, vérifiables,

réfutables, et / ou améliorables du génie logiciel. Ces modeles pourraient étre ciblés sur la

planification, la conception, la mise en ceuvre, les essais, |'entretien, I'assurance qualité,

I'évaluation, I'amélioration des processus, la gestion, la prise de décision, et I'évaluation des

risques dans les logiciels et le développement de systemes.

PROMISE se distingue de forums similaires avec son référentiel de données publiques et de

se concentrer sur les détails méthodologiques, offrant un lieu interdisciplinaire unique pour

I'ingénierie de logiciels et de communautés d'apprentissage de la machine, et la recherche

pour les modeéles de prédiction vérifiables et reproductibles qui sont utiles dans la pratique.

Il donnera la priorité aux études empiriques basées sur des ensembles de données

accessibles au public.
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Promise utilise 19 métriques logiciel, 6 métriques sont des métriques de CK

sont détaillées dans la section suivante.

2.3. Les métriques de PROMISE

Les métriques utilisées par PROMISE sont [25]:

R/
A X4

/7
*

WMC (Weighted methods per class) : le nombre des méthodes par classe,
DIT (Depth of Inheritance Tree): la profondeur d’héritage,

NOC ( Number of Children) : le nombre d’enfant d’une classe,

. Ces métriques

CBO (Coupling between object classes): le nombre de classes couplées a une classe donnée

RFC (Response for a Class) : le nombre de différentes méthodes qui peuvent étre exécutées

guand un objet de cette classe recoit un message (lorsqu'une méthode est invoquée pour

cet objet).

LCOM (Lack of cohesion in methods): compte les ensembles de méthodes dans une classe

qui ne sont pas liés par le partage d'une partie des champs de la classe.

Ca (Afferent coupling) : C'est une mesure de la facon dont de nombreuses autres classes

utilisent la classe spécifique. Couplage a la méme définition dans le contexte de Ca que celui

utilisé pour le calcul de CBO.

Ce (Efferent coupling) : est une mesure de combien d’autre classes est utilisé par la classe

spécifique. Couplage a la méme définition dans le contexte de Ce que celui utilisé pour le

calcul de CBO.

NPM (Number of Public Methods for a class): le nombre des méthodes public d’une classe

LCOMS ( Lack of cohesion in methods Henderson-Sellers version):

(-{f u(.aj)) o

i=1

LCOM3=

Elle est définie par cette relation : 1=m

LCOMS3 varie entre O et 2.

Avec m :nombre de procédures (méthodes) en classe

a : nombre de variables (attributs en classe)

U (A) : nombre de méthodes qui accedent a une variable (attribut)
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L)

X/
°e

X/
°e

X/
°e

LOC (Lines of Code) : compte les lignes de code

DAM (Data Access Metric) : est le rapport du nombre d’attribue privé (protégé) au

nombre total d'attributs déclarés dans la classe.

MOA (Measure of Aggregation) : est le nombre de déclarations de données (champs de

classe), dont les types sont des classes définies par I'utilisateur.

MFA (Measure of Functional Abstraction): est le rapport du nombre de méthodes

héritées par une classe et le nombre total de méthodes accessibles par des méthodes de

membres de la classe.

CAMC (Cohesion Among Methods of Class) : calcule le degré de parenté entre les

méthodes d'une classe sur la base de la liste des parametres des méthodes. La métrique

est calculée en utilisant la somme des nombres de types différents de parameétres dans
chaque méthode divisée par une multiplication du nombre de types différents de
parameétres des méthodes de toute la classe et le nombre de méthodes.

IC (Inheritance Coupling) : fournit le nombre de classes parentes a laquelle une classe

donnée est couplée. Une classe est couplée a sa classe parent si I'une des conditions

suivantes est satisfaite:
e Une de ses méthodes héritées utilise un (ou un membre de données)
variable qui est défini dans une nouvelle méthode / redéfini.
e Une de ses méthodes héritées appelle une méthode redéfinie.
e Une de ses méthodes héritées est appelée par une méthode redéfinie
et utilise un parametre qui est défini dans la méthode redéfinie.

% CBM (Coupling Between Methods): mesure le nombre de méthodes nouvelles/
redéfinie auxquelles toutes les méthodes héritées sont couplées. Un couplage
qguand on est de la donnée dans les conditions de la définition métrique IC.

+* AMC (Average Method Complexity) : mesure la taille moyenne d’'une méthode pour
chaque classe. Taille d'une méthode est égale au nombre de codes binaires java dans
la méthode.

%+ CC (Cyclomatic Complexity) : le nombre d’expressions suivantes trouvées dans le

corps de la méthode if, while, foreach, cas, par défaut, goto, &&, ||, etc.
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2.4. Les métriques utilisées par notre application

Dans ce tableau vous allez trouver toutes les métriques utilisées dans cette réalisation, et

gue nous avons choisies pour étudier notre approche.

Tableau 7:Les métriques utilisées

Métriques

Description

Catégorie

Pourquoi utilisée

WMC  (Weighted

methods per class)

le nombre des méthodes par
classe ou simplement la somme
de la de

complexité ses

méthodes

Une métrique de

CK

DIT (Depth of

Inheritance Tree)

C'est la métrique fournit pour
chaque classe une mesure des

niveaux d’héritage haut de la

Une métrique de

CK

hiérarchie d'objets. c’est Ia

profondeur d’héritage
NOC (Number of | cette métriques mesure | Une métrique de
Children) simplement le nombre de | CK

descendants immédiats de la

classe, tous simplement le

nombre d’enfants d’une classe

NPM (Number of

Public Methods)

La métrigue NPM compte

simplement toutes les
méthodes dans une classe qui
sont déclarées comme
publiques. Elle peut étre utilisée
pour mesurer la taille d'une API

fournies par un paquet.

Une métrique de

QMOO0D

DAM (Data Access

Metric)

Cette métrique est le rapport du

nombre d’attribue privé

(protégé) au nombre total

Une métrique de

Bansiya

Elle est
accessible de
I'extraire a
partir du

diagramme
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d'attributs déclarés dans la de classe

classe. (Gamme 0-1).

MOA (Measure of | C'est le nombre de déclarations | Une métrique de
Aggregation) de données (champs de classe), | Bansiya
dont les types sont des classes

définies par I'utilisateur

MFA (Measure of | Cette métrique est le rapport du | Une métrique de
Functional nombre de méthodes héritées | Bansiya

Abstraction) par une classe et le nombre
total de méthodes accessibles
par des méthodes de membres

de la classe. (Gamme 0-1).

CAMC (Cohesion | calcule le degré de parenté | Une métrique de
Among Methods | entre les méthodes d'une classe | Bansiya
of Class) sur la base de la liste des

parameétres des méthodes.

2.5. Vision sur le site de PROMISE

PROMISE est I'un des plus grands dépots de données de recherche SE (software engineering)

Le référentiel tera-PROMISE est un référentiel de données de recherches spécialisées dans les
jeux de données de recherches en génie logiciel. Parrainé par la National Science Fondation, qui

fournit un stockage gratuit et a long terme pour les données de recherche [24].
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© Back to Portal

Data Categories

ysis @

o
CK m
McCabe & Halsted @
Other @

Dump @

Effort @2
Cobal o
Cocomo @

Function Points

ISBSG a

Personnel @)
Other 0

Sreen Mining @)

ssues @)
el @
MSR @

Performance Predict ()
Requirements @

NRP @
Other @

SE

Spreadsheet @)
Other @3

#A | repo | indexhtml

Welcome to one of the largest repositories of SE research data

‘The tera-PROMISE Repository is a research dataset repository specializing in software engineering research datasets. Sponsored by the National Science Foundation, we provide free and long-term storage for
your research data. Our goal is to 1. be a lang-term starage facility for SE research data, and 2. to be a free and open platform for finding and hosting your datasets for the benefit of the research community as a

whole, Learn more on our about page.

You can view all of our datasets in the categories listed on the left and an the categories page.

Q

Find research datasets

We have everything from MeCabe & Halsted to Spreadsheets to Green Mining,

Featured dataset; EUSES

This s a large sample of spreadsheets (5607 total files, 4499 of which are unique and suitable for
automated processing in Excel) that researchers can use to evaluate their methodologies and tools
for creating and maintaining spreadsheets.

Most Recently Added Datasets (more here)

Sourcerer ASTs

is of the relationship hetween CC and SLOC ina

Empir

Project Planning
Expl

e Limits of Domain Model Recovery

refactorcss

Discovering refactoring opportunities i
MSRCB

The MSR Cookbook: Mining cade of research

»

Contribute your data

whether you're a researcher or a student.

Learn how to contribute your research data

Latest News
May 05, 2015: The tera-PROMISE frontend has been rebuilt with Bootstrap.
December 06, 2014: 80% of data migrated from Google Code site.

November 01, 2014: N.C. State approves the new repository space. One terabyte!

Added on: )

Added on: May 25, 2015
Added on: May 01, 2015
Added on: May 01, 2015

Figure 37:Vision sur le site de PROMISE

Vous pouvez voir tous les ensembles de données dans les catégories énumérées sur la

gauche et sur la page des catégories qui contient les différentes bases de données concernant

les défauts, I’'analyse de code, I'estimation de I'effort,....
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€« C' f [} openscience.us/repo/defect/ck/

tera-PROMISE Home About  People  Contact  Contribute ~

Custom Search “

& / repo / defect / ck / index.html

© Back to Portal CK Met[‘ics Total: 33

« For tutorial notes on the CK object-oriented metrics, see here.

Data Categorles « For notes on the use of these metris in defect prediction, see this tutorial.

« For data sets that use the CK metrics, see below.
Code Analysis @

Added on: July 26, 2010
Defect @ zuzel
zuzel 00 defect data
Added on: July 26, 2010
McCabe & Halsted €E) Xerces ed on: July
xerces 00 defect data
Other @ -
Dump o Xalan Added on: July 26, 2010
Effort @ xalan OO defect data
. . « Tuly 26, 2
Cobol @ Wspomagamepl Added on: July 26,2010
Cocomo o wspomaganiepi 00 defect data

Figure 38:Les bases de données trouvées

Pour notre objectif nous nous intéressons a la catégorie defect, ou nous trouvons un

ensemble de bases de données tels que : zuzel, xerces, walan, ...etc.

Par exemple la base zuzel contient les informations sur le lien de téléchargement, les

données et la référence:

zuzel

URL

« Latest version:
e zuzel

+ With change log:
s zuzel

Change Log

When What

July 26, 2010 Donated by Marian Jureckzo

About the data

This dataset is one of the Marian Jureckzo Datasets.

This dataset uses the CK OO metrics.

Reference

Marian Jureczke and Lech Madeyski. 2010, Towards identifying software project clusters with regard to defect prediction. In Proceedings of the 6th International Conference on
Predictive Models in Software Engineering (PROMISE "10). ACM, New York, NY, USA, , Article 9, 10 pages.
DOI=10.1145/1868328.1868342http://doi.acm.org/10.1145/1868328, 1868342

Figure 39:Les informations disponibles pour chaque base de données
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Et lorsqu’on clique sur le lien de téléchargement de données, cette page est affichée

A&  repo/ defect / ck / zuzel Revision: HEAD | @ || 2 9

(=

README 4 1KB m1  reesjones

zuzel. csv 1KB i corbin

(=

Powered by Visuzl3V . & 2005-2014 VisualSVN Limited.

Figure 40:La fenétre de téléchargement de la base de données zuzel
Et voila la structure de la base de données sous forme de fichier CSV contenant le nom du projet, sa
version et les métriques utilisées, plus un attribut pour le nombre de bug trouvée dans chaque

projet.

# | repo/defect/ck/ zuzel / zuzel.csv Revision: HEAD || (&

4 Raw

name,version,name,wmc,dit, noc, cbo, rfc, leom, ca, ce,npm, lcom3, loc, dam, moa, mfa, cam, ic, cbm, amc,max_cc,avg_cc,bug
zuzel,1,windows.tabela,s,s,8,e,27,7,8,0,1,8.7,177,1,8,0.992888608,1,0,8,27.5,2,1.5,0
zuzel,1,mznadzeroata.Motor,1e,1,8,14,11,3,14,8,18, 0. 666666667,72,1,9,0,0.533333332,9,8,5.8,1,8.8,0
Zuzel,1,bean.Profilesan,s,1,0,2,19,a,8,2,5,8,85,1,08,0,0.466666557,0,0,16,2,1,8
Zuzel,1,preby.opener,2,1,8,3,17,1,a,3,2,2,95,2,0,0,0,5,8,8,45.5,2,1,8
Tuzel,1,windows.Formularz,15,5,8,7,49,73,3,6,1,08. 863095238,424, 0. 916666667, 2,0. 975159126, 8. 355555556, 8,8, 26. 46666667, 3,1.6,1
Zuzel,1,manadzerData.Druzyna,2s,1,8,42,48,158,39,3,23,08. 791666657,347,1,8,8,8,182222222 ,@,8,12.56,3,8.96,8
zuzel,1,windows.sklad_biegu,3e,s,e,s,72,199,3,5,2,8,871352785,1918,1,3,8.957251988, 9, 344444444 5 @,61.8,15,3,9333,1
Zuzel,1,manadzerbata.Zawodnik,23,1,8,4,32,171,3,1,232,0.58380631818,169,1,8,8,8.229813665,8,2,5,1,0.913,1
zuzel,1,windows.Tuning,22,6,0,8,92,220,4,7,2,8.878125,1412,1,3,@.952837538,8.218181813,0,@,40 . 87378788,3,1.5152,2
zuzel,1,windows.Login,s,6,8,5,44,14,5,2,1,8.751904762,276,1,8,8,938958991,2.5,9,0,32,75,5,1.875,2
Tuzel,1,manadzerbata.tuner,11,1,8,3,12,25,3,8,11,8.8,69,1,8,8,8.545454545,8,8, 4. 515181818, 1,8. 9931, 8
zuzel,1,windows.Sponsorzy,16,5,8,8,42,92,8,8,1,8,875362319,841,1,8,9, 976535514,1,8,9,58,125,2,1,8125,8
Zuzel,1,mznadzerbata.test,1,1,2,,2,98,08,8,1,2,4,8,0,98,1,8,2,3,0,0,8
Zuzel,1,bean.Ussreesan,s,1,8,1,14,8,a,1,3,8.619247519,66,1,1,8,8.458333333,8,8,5.875,1,8.875,0
Zuzel,1,manadzer.Rozegrajkeclejke,1,1,8,0,2,8,2,8,1,2,4,8,8,8,1,8,0,3,0,8,1
Tuzel,1,manadzerbata.Mecz,19,1,8,15,44,57,12,3,14,8.711111111,1768,1, 2,8, 8. 315783474, 8,8, 91. 36842185, 1,8, 9474, 2
zuzel,1,mznadzerbata.Terminarz,13,1,8,8,36,8,3,5,1@,8, 765151515, 375, 9, 545454545, 3, 0,2, 461538462,0,08,27,7,2,8
zuzel,1,windows .wynik_meczu,26,6,0,18,80,189,5,8,3,0,834,938,2,85,4,0.964515385,8. 238769231,0,@, 34,38769231,2,1.5,2
Zuzel,1,manadzerbata.sieg,12,1,8,2,17,56,1,1,11,8,.835363636,160,1,0,0,8.375,8,08,11.91666667,1,8. 3167, 8
Zuzel,1,bean.uzytkownikeean,s,1,e,5,14,8,5,1,8,8,519047619,55,1,1,0,8.458333323,0,0,6.875,1,08.875,@
Zuzel,1,serializacja.5erialize{lass,s,1,8,1#,28,14,5,5,5,1.25,185,q,8,8,8,35,08,8,1%.8,1,8.8,1
Zuzel,1,windows.TeamForRace,47,6,8,11,95,787,6,9,1,0,913647343,1791,1,4,8, 931649331 ,8, 237588652, 8,8, 36. 34942553, 7,2, 234, 2
Zuzel,1,mznadzerData.Generalexception,2,3,8,8,4,1,8,08,2,2,12,1,0,1,0.75,2,2,3.5,8,08,8

Zuzel,1,windows .motory,18,6,8,18,55,82,7,%,2,8.819327731,1685,1,2,0.975116641,0,277777778,8,0,85. 88888889,2,1.4444,1
zuzel,1,windows.garaz,19,6,0,11,62,87,8,8,2,8.827777778,836,1,2,0. 973682484 ,@, 231573547,@,2,41.24736842,3,1. 25634, 2
Zuzel,1,manadzerbata.Tabela,4,1,e,2,6,0,2,1,4,2,59,0,1,8,8.583333333,0,0,15,2,1,0
Zuzel,1,manadzerbata.Interfejszawodniks,11,1,&,12,11,55,12,8,11,2,11,8,8,8,8.515151515,8,2,8,1,1,@

zuzel,1,windows .MainWindow, 28,6,8,28,67,118,17,7,5,0, 857585139, 665,1,3,8.972893623,9, 23,2,8,31.4,2,1.5,4

Zirmml 4 bmmm MuemncslmeRmersmeeme S 4 3 T A0 A & 4 S~ A TT A4 A N A TE A A A4 FeessseT A A aceT oA

Figure 41:Exemple d’une base de données PROMISE (zuzel)
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lll. Outils de développement
1. WEKA

1.1 Définition

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) est une suite de logiciels

WEHA libres (GPL) de datamining incluant de nombreux algorithmes d’apprentissages

The Univesruaty
LR AT ]

automatiques. Ecrite en Java, développée a I'université de Waikato, Nouvelle-

Zélande. [28]

1.2. But ultime

Son but est de réaliser des taches de fouille de données. Les algorithmes peuvent étre
appliqués directement a un ensemble de données ou appelés via un programme Java. En effet,
Weka permet d’effectuer un prétraitement sur un ensemble de données, d’appliquer un algorithme
d’apprentissage, et d’analyser les résultats et les performances d’un classificateur. Il est aussi bien

adapté pour intégrer de nouveaux algorithmes d’apprentissage [28].

1.3. Version utilisée

La version utilisée dans ce document est la plus récente : la version 3.4.12.

Q Weka GUI Chooser EI@

Program Visualization Tools Help
Applications

. 'WEKA Explorer

The University

of Waikato Experimenter
Waikato Envircnment for Knowledge Anahysis KnowledgeFlow
Versicn 3.6.12
(c) 1938 - 2014
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, New Zealand

Figure 42:Environnement Weka
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1.4. Composants de Weka

Weka posséde plusieurs composants a savoir [28] :

e Explorer : ce module regroupe tous les packages importants de Weka a savoir le

prétraitement, les algorithmes d’apprentissage, le groupement (clustering),

associations, la sélection des attributs et la visualisation.

les

e Experimenter : permet d’exécuter plusieurs algorithmes d’apprentissage en mode lot

(batch) et de comparer leurs résultats.

e KnowledgeFlow environment : fournit les mémes fonctionnalités que le composant

"Explorer". Ces fonctionnalités sont représentées sous forme graphique et sont utilisées

pour construire un schéma de flux de connaissances via une interface drag-and-drop.

Et dans notre propre recherche, nous avons concentré sur le module Explorer qui facilite

I'acces aux différentes fonctionnalités de Weka, et permet a un utilisateur de réaliser certaines

étapes de fouilles données.

Pour se faire, Explorer regroupe plusieurs packages tels que le package de prétraitement, les

classificateurs, les clusters, les régles d’association, la sélection des attributs et un composant de

visualisation. Comme la montre la figure ci-dessous.

Figure 43:Capture d’écran du module Explorer de Weka
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& Weka Explorer =5 Eol ===
Preprocess; | I | I |
[ Open file... J I Open UR... I I COpen DB... I I Generate... I Undo Edit Save...
Current relation Selected attribute
Relation: Mone Name: Mone Type: Mone
Instances: Mone Attributes: Mone Missing: Mone Distinct: Mone Unigue: Nane
Attributes
+ || Visualize Al
Remove
Status
Welcome to the Weka Explorer Log _#3- x0




Cet outil permet donc de réaliser les expérimentations, en utilisant des moyens tels que les

classificateurs, les clusters et les regles d’association, qui nécessitent au préalable un traitement

des données. Dans notre recherche, on se concentre uniquement sur le prétraitement et

I’application d’un algorithme d’apprentissage (classificateur).

Généralement, d’aprés la littérature, les données servant a I'expérimentation dans

n‘importe quel domaine sont stockées dans des fichiers Excel et le format des données utilisées par

les taches de fouille de données est "arff", plus le format utilisé par Weka est de type arff.

Avant d’appliquer donc les algorithmes d’apprentissage, ces données doivent étre

transformées en un fichier de données avec I'extension "arff" pour étre lu.

Le format .ARFF est composé de :

Commentaires : %

Relation : @RELATION [nom de la relation]

Attribut : @ATTRIBUTE [nom de I'attribut] [type]

Données : @DATA

[Valeur], [valeur],..., [valeur]

[Valeur], [valeur],..., [valeur]

[Valeur], [valeur],..., [valeur]

Pour se faire

nous

avons

utilisé ce site «http://slavnik.fe.uni-

lj.si/markot/csv2arff/csv2arff.php» qui nous permet de convertir un fichier d’extension csv (car les

fichiers de la base de données PROMISE sont de types csv) a un fichier d’extension arff [29].
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RN Q-1 = vnik-fe_uni-lsi/markot/csv2arff/csv2arif.phi)

csvZ2arff: Online CSV --> ARFF conversion tool

This is an online tool for converting CSY (spreadsheet)format files to ARFFE({Weka) fu

CSW2ARFF home

Instructions Step 1 : upload the CSWVv file My
Changes

About the author [ Choisissez un fic hier ] Aucun fichier choisi Soo

[valider | ==

. . . . . Fros

Author: Marko Tkalcic, University of Ljubljana a-s

Mar

Det

10.

Mar

for

[pul

Mar

The

met

Spri

Figure 44:Le site de conversation CSV a ARFF

Dans le package de prétraitement, nous trouvons :

e Dans la partie supérieure, les trois possibilités d’ouverture d’un fichier de données
d’apprentissage qui sont "Open file", "Open URL" et "Open DB";

e Le choix du filtre en cas de nécessité, d’information sur la relation et I'attribut
sélectionné, d’une partie ou tous les attributs sont affichés et une zone de visualisation
en forme d’histogrammes de la distribution de I'attribut sélectionné.

La figure ci-dessous nous montre le contenu de la fenétre de prétraitement apres

chargement du fichier de données de I'expérimentation via I'activation de I'option "Open file".

Le fichier utilisé est « xalan-2.arfff ».
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£ Weka Explorer = |- B ||
Preprocess | Classify I Cluster | Associate I Select atiributes I Visualizel
[ Open file... ] [ Open UR.... ] [ Open DE... ] [ Generate. .. ] [ Undo ] [ Edit... ] [ SEVE... ]
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: whatever-weka.filters.unsupervised.attribute.Re... Mame: bug Type: Nominal
Instances: 909 Attributes: 11 Missing: 0 (0%&) Distinct: 9 Unique: 2 {0%)
Attributes Ma. Label Count
Al ] ’ None ] ’ Invert ] ’ Pattern 1)1 660 |«
22 139
3|3 35 =
Mo. MName 1P 3
1[Jname 5lo 11
2| |version 5|7 2 il
3 |namep
4| Jwmc Class: bug {Nom) w || Visualize Al
5 : dit : .
6/ |noc
7 Jnpm B0
8(|dam
El [
10| |mfa
120
’ Remaove ]
> g__ 1 z z 1 1
Status
0K -Log ‘W. x0

Figure 45:Chargement de I'ensemble des données
Dans la partie gauche, nous avons dans le premier cadre les informations sur les données de
I’expérimentation chargées, ayant 909 instances et 11 attributs (10 variables indépendantes et la
variable dépendante class). Tous les attributs sont affichés dans le cadre attributs. La sélection de la
variable class dans la liste des attributs fait apparaitre dans la partie droite les informations sur
cette variable telle que le nom et le type. Avec la sélection de la variable a visualiser dans la partie

droite, un histogramme des valeurs prises est affiché.

L'apprentissage supervisé est disponible dans I'onglet Clasify. Une fois le fichier chargé, ce
dernier onglet est activé et plusieurs algorithmes d’apprentissage supervisé nous sont proposés.

Un extrait de tous les algorithmes d’apprentissage et présenté dans la figure ci-dessous.
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& Weka Explorer

| Preprooessl Classify

Cluster | Associate | Select attributes | '\.ﬁsualize|

=== )
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L weka
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, meta
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145

LMT

.—..rnll—l-nl'ﬁ[.-—q.]
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) functions

BFTree
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J4Ggraft
LADTree

MNETree

RandomForest
RandomTree L5
REPTree hl
SimpleCart |ﬂ

B

m

Filter... ” Remove filter ” Close ]

TR St

Figure 46:Familles d’algorithmes d’apprentissages automatiques Supervisés
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La figure suivante montre les résultats obtenus par I'application de I'algorithme J48 (une

implantation de C4.5) sur I'ensemble de données « xalan-2.arff ».

€ Weka Explorer =5 EoR =<5
| Preprocess| Classify | Cluster | Associate I Select attributes I Visualize|
Classifier
Test options Classifier output
@) Use training set === Run information === i
() Supplied test set Set... E
. o Scheme:weka.classifiers.tree3.J48 -C 0.25 -M 2
(D) Cross-validation  Folds |10 Relation: whatever-weka.filters.unsupervised.attribute.Remov
(7)) Percentage split % |66 Instances: 909
Attributes: 11
[ More options... ]
name
wersion
(Nom) bug - l namep
W
Result list {right-click for options) nee
20:23:40 - trees. 143 mEm
dam
moa
mfa
Pug
Tast+ mrdosarralistrae An Frsimning Aars i
] 1 3
Status
oK Log w. x0

Figure 47:Résultats de I'algorithme J48

Les résultats sont structurés en trois volets :

un volet résultats sommaires: donne le nombre total d’instances classifiées
correctement et incorrectement, la valeur de kappa, I'erreur absolue moyenne,
I’erreur racine carrée moyenne, I'erreur relative absolue et I'erreur racine carrée
relative.

un volet résultats par classes : fournit le taux d’instances classifiées correctement et
incorrectement via les taux TP (true positif) et FP (false positif), la précision et
d’autres informations statistiques.

un volet matrice de confusion: donne plus de précision concernant le nombre
d’instances correctement et incorrectement classifiées correspondants aux taux TP

et FP pour chaque classe.
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2. NetBeans

2.1. Définition

C'est unenvironnement de développement intégré (EDI), en plus de Java,
NetBeans permet également de supporter différents autres langages, comme C,

C++, JavaScript, XML, Groovy, PHP et HTML de fagon native ainsi que bien

d'autres. Il comprend toutes les caractéristiques d'un IDE moderne (éditeur en

couleur, projets multi-langage, refactoring, éditeur graphique d'interfaces et de pages Web) [30].

2.2. But ultime

Son but est d'étre le meilleur EDI/IDE pour le développement Java/JEE notamment pour les

applications web [30].

2.3. Version utilisée

La version utilisée dans ce document est: la version IDE 8.0.2.

& NetBeansIDE 8.0.2

Turning on modules...

om netb g, which ha
DL and th
sit »

Figure 48:Version de NetBeans utilisé

3. Vue global sur I’application

3.1. Objectif

Pour mettre en place notre étude, nous avons réalisé une application qui est analogue au

fonctionnement de Weka.
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L'interface a pour but :

D’appliquer certains algorithmes pour I'exploration de données
o Clustering, classification, régression, etc.
o Analyse de résultats
o Evaluation de performances, comparaison d’algorithmes
Les classifieurs sont des modeéles pour prédire des valeurs nominales ou numériques. Les
algorithmes de classification inclus dans notre application sont:
o Arbres de décision
o Machine a vecteurs de support (SVM)
o Perceptron multi-couche

o Réseau bayésien

3.2. Description

Notre application se compose de 3 grands axes :
1. Classification avec une des méthodes non supervisés (k-means,c-means,dbscan,kohonen)
o Chargement des données (.data)
o Choix d’'une méthode
o Visualisation des résultats
2. algorithmes de classification supervisée (arbre de décision, SVM, PM, RB)
o Chargement des données arff

o Application d’un des algorithmes de classification

o Résultat
3. Prédiction de taux de défaut d’un projet
o Chargement de fichier d’apprentissage
o Chargement de fichier test

o Obtention d’un fichier de sortie contenant le résultat de prédiction
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4. Capture d’écran
L’Interface d’accueil :

-

Menu

Method

Visualiser

Relation

Figure 49:Fenétre principale de I'application

Choix d’une méthode :

EIEIRE)
Prediction Training -
Method Classification -
close Execute

Figure 50:Choix de méthode d’apprentissage

Une petite description sur la méthode choisie apparait, ainsi que la fenétre de choix de

I'emplacement de fichier arff.
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Rechercher dans : ||j Documents |V| E

3 Scanned Documents 3 Updater

Prediction |Train ing | b4 |

9 Fax [ fille.jpg
Method |Decision Tree v CIMATLAB [} iris_data
Fp— - P P NetBeansProjects lena2.j
\Un arbre de décision estun outil d'aide a la décision = ) ] D g
qui représente la situation plus ou moins complexe 3 OxygenXMLEditor
que l'on représente sous la forme graphique IR
d'un arbre de facon a faire apparaitre 7 RDF
a l'extrémité de chague branche (ou feuille)
les différents résultats possibles en fonction
des décisions prises a chague étape. Nom du fichier : ||
Type de fichier : |Data & Images |~
| close | | Execute

Quvrir || Annuler |

Figure 51:Fenétre d'une étape de I'application

Est le résultat s’affiche au niveau d’une simple fenétre comme le montre la figure suivante :

JAE tree

| dit=3:1(26.0/2.0) - |
rumber of Leaves 58

Size ofthe tree 115 =
Summary

Mean absolute error 0.0564 1=
Root mean squared error 0.2055

Relative absolute error F8.6344 % ||
Root relative squared error 94 2204 % =
Total Number of Instances 909 -
Detailed Accuracy By Class

Précision Recall F-Measure
0.58356940509915020.62804878048780480 544973544973545

Figure 52:Exemple de résultat avec les arbres de décision

5. Etude de convergence des méthodes utilisées

Dans cette partie nous essayons d’étudier la convergence des 3 méthodes : arbre de décision,
SVM, naive bayes, ces techniques sont utilisées comme des améliorations a prévoir des données
inconnues ou disparues, pour cet objectif nous avons utilisé :

e Un fichier pour I'apprentissage, contenant les différentes mesures de métriques

de certains projets, ainsi que le nombre de bugs trouvés pour chaque projet.
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e Un formulaire pour remplir les différentes métriques du projet en question.
La comparaison de la précision des différents modeles est une tache importante pour évaluer
I’exactitude des algorithmes de datamining.

Le tableau suivant résume Les résultats obtenus

Tableau 8:Résultat d’étude de convergence de chaque méthode

Valeur original Arbre de décision | Réseau bayes SVM
1 1 1 1
1 1 0 1
1 1 1 1
1 2 2 1
1 1 0 1
1 1 1 1
2 1 2 1
2 2 2 1
3 1 4 1
1 3 1
Precision 0.911 0.718 0.992

L’étude de la précision de chaque méthode par rapport aux autres nous donne une vision
sur la convergence vers le meilleur résultat. Comme résultat nous remarquons que les arbres de

décision, SVM, montre leurs efficacités au niveau de la prédiction.

IV. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté la base de données choisie et la raison de ce choix,
nous avons aussi présenté des petites descriptions sur les métriques utilisées par notre base de
données et plus spécifiquement les métriques choisies pour notre application, nous avons aussi
présenté une vue globale sur notre application, et finalement nous avons étudié la convergence des
méthodes d’apprentissage automatique supervisé a savoir les arbres de décision, les SVM, les
réseaux de neurone et les réseaux bayésiens, nous avons observé que les arbres de décision, les

SVM, montrent leurs efficacité au niveau de la prédiction.
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Conclusion et perspectives

La motivation principale de ce travail de recherche consiste a prédire les bugs des logiciels
orientés objets dans les phases amants de leur conception afin d’améliorer la qualité, d’éviter les
échecs lors de I'exécution du logiciel, d’éliminer les raison principales de ces bugs et pour identifier
une démarche d’assurance de la qualité dés le début de développement.

Afin de bien atteindre notre objectif, nous avons tout d’abord choisi la base de données
PROMISE (Predictor Models In Software Engineering), dans laquelle nous avons sélectionné des
métriques pour les logiciels orientées objets, que nous pouvons extraire a partir de diagramme de
classes, qui est considéré comme un élément crucial dans les phases amants de conception. Nous
avons utilisé des méthodes DataMining comme technique d’aide a la décision. Parmi ces
méthodes nous trouvons : les arbres de décision, les réseaux bayesiens, les SVMs et les réseaux de
neurones.

En ce qui concerne la validation pratique, nous avons développé une application qui permet
de faire la classification avec les différentes méthodes de DataMining et la prédiction des nombres
des bugs d’un projet.

En effet nos activités futures inclurent :

e L'exploitation d’autre diagramme de 'UML (Unified Modelling Langage) tel que les
diagrammes de cas d'utilisation, les diagrammes de séquences, etc. afin de définir
d’autres métriques.

e sélection des métriques pour la prédiction du co(t

® amélioration de notre application d’une maniéere trés professionnelle, de telles sortes
gu’un utilisateur peut extraire les mesures souhaitées a partir du diagramme de
classes d’une maniére automatique.

Au terme de ce projet, notre sentiment est trés positif; nous avons effectivement acquis de
nombreuses connaissances et des nouvelles compétences.

Une bonne expérience a renouveler !
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