





trouver la combinaison de métriques (ou catégories de métriques) de couplage la
plus pertinente pour expliquer la probabilité de présence de fautes de différents
niveaux de sévérité dans les classes.

5.2.3.1 Analyse de régression logistique univariée (RLU)

La RLU est conduite sur les trois systémes étudiés. Pour rappel, la variable
dépendante, a savoir la prédisposition des classes aux fautes séveres, est codée
comme suit : 1 pour les classes ayant au moins une faute sévere, et O pour les
autres. Nous utiliserons les métriques comme variables explicatives.

Le tableau 19 résume les résultats de la RLU pour ANT, AMQ et CAMEL avec les
paramétres d’analyse suivants :

e Le coefficient donne une idée sur I’impact des métriques sur le modele :
plus il est grand (en valeur absolue), plus fort est I’impact de la métrique
dans la détermination de la probabilité de préséance ou pas de faute sévere
dans la classe évaluée.

e Le p-value est reliée au test statistique et permet de vérifier la
significativité du coefficient par rapport au seuil type alpha = 0.05.

e Le R? mesure la proportion de variance totale de la variable dépendante,
expliquée par le modele. Plus sa valeur est élevée (proche de 1), plus fort
est I’effet des variables indépendantes (les métriques), et plus précis (ou
fidele) sera le modele.

e [’AUC (area under curve) donne I’aire sous la courbe ROC. Cet indicateur
évalue la performance du modéle pour la classification des classes. Elle
varie de 0 a 1 (1 correspondant a une classification sans erreur, et un AUC

< 0.5 étant pire qu’une classification aléatoire).

D’apres les résultats de ANT, seules trois des métriques de couplage (Ce, RFC, et
IC) sont significatives pour déterminer la criticité des classes. Comparativement,
toutes les métriques de taille ont été trouvées significatives. RFC et Ce ont été les
plus significatives parmi toutes les métriques (p-value < 0.0001) et ont les R? les
plus élevés (0.29 pour RFC et 0.26 pour Ce). Les coefficients de ces derniéres
(0.72 et 0.6 respectivement) sont aussi les plus élevés.
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Pour le systtme AMQ, toutes les métriques ont été significatives pour la
prédisposition des classes aux fautes séveres. IC, CBM et Ca apparaissent comme
les moins significatives avec des p-values respectives de 0.04, 0.02 et 0.04. Le
coefficient le plus élevé est obtenu avec RFC (0.6), correspondant aussi au R? le
plus élevé (0.26). RFC est ensuite suivie dans 1’ordre (parmi les métriques de
couplage) de Ce, MOA et CBO.

Les résultats obtenus avec CAMEL indiquent la métrique RFC et Ce comme
largement plus significatives que le reste des métriques de coulage. Toutes les
métriques de taille ont un p-value < 0.0001, donc trés significatives, mais RFC
reste la métrique la plus significative pour la prédisposition aux fautes séveres,
avec un R? de 0.13 (0.12 pour LOC) et un coefficient de 0.38 (0.33 pour LOC).
CBM, IC et Ca ne sont pas significatives.

La Figure 15 donne une illustration permettant de comparer les performances de
classification des différents mode¢les sur les trois systémes. Les modéles construits
avec AMQ atteignent des performances plus élevées. Les modeles obtenus avec
ANT surpassent ceux obtenus avec CAMEL, excepté pour les métriques Ca et
MOA. La métrique MOA apparait comme aussi performante que CBO pour AMQ
(AUC=0.77), tandis que pour les deux autres systemes, leur AUC est trés faible
(0.5 et 0.3). Les tendances restent constantes pour RFC, Cebet CBO. Elles donnent
les meilleures performances sur les trois systemes avec des valeurs de AUC entre
0.76 et 0.81 pour RFC, 0.70 et 0.77 pour Ce et entre 0.68 et 0.77 pour CBO. Les

métriques IC, CBM et Ca donnent les pires performances sur les trois systémes
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Tableau 19 : Résultats de RLU.
Métriques Ca CcBM CBO Ce IC LoC MOA NPM RFC WMC
Constante -0,74 -1,11 -0,92 -2,13 -1,17 -1,73 -0,82 -1,5 -2,37 -1,81
Coefficient 0,02 0,28 0,15 0,6 0,29 0,59 0,09 0,44 0,72 0,57
% p_value 0,82 0,28 0,16 <(0,0001 | 0,01 0 0,4 0 <0,0001 0
R? 0 0,08 0,02 0,26 0,08 0,22 0,01 0,13 0,29 0,18
AUC 0,47 0,43 0,71 0,74 0,42 0,75 0,33 0,64 0,78 0,7
Constante -2,23 -2,21 -2,51 -3,15 -2,21 -2,79 -2,74 -3,23 -3,43 -3,29
o Coefficient 0,08 0,11 0,24 0,52 0,09 0,4 0,47 0,52 0,6 0,55
; p_value 0,04 0,02 | <0,0001 | <0,0001 | 0,04 | <0,0001 | <0,0001| <0,0001 | <0,0001 | <0,0001
< | R? 0,01 0,01 0,06 0,23 0,01 0,16 0,19 0,22 0,26 0,24
AUC 0,66 0,48 0,77 0,77 0,48 0,79 0,77 0,78 0,81 0,83
Constante -2,84 -2,73 -2,96 -3,46 -2,7 -3,42 -3,07 -3,25 -3,69 -3,36
o Coefficient 0,11 -0,04 0,15 0,3 -0,06 0,33 0,21 0,26 0,38 0,29
E p_value 0,05 0,7 0,01 <0,0001 | 0,56 | <0,0001 0 <(,0001 | <0,0001 | <0,0001
© [ R? 0,01 0 0,03 0,08 0 0,12 0,04 0,07 0,13 0,09
AUC 0,5 0,26 0,68 0,7 0,23 0,72 0,53 0,7 0,76 0,74
comparaison des performances
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Figure 15 : Performances des modéles RLU.

5.2.3.2  Sélection des métrigues pour la prédiction des fautes sévéres

Dans ce qui suit, nous allons chercher a déterminer la combinaison de métriques la

plus pertinente pour expliquer la présence ou non de fautes critiques dans les

classes. Pour cela, nous allons soumettre I’ensemble des métriques de couplage a

un algorithme de sélection/réduction de caractéristiques/variables (STEPDISC). Il

s’agit d’une sélection pas-a-pas (Stepwise) ascendante basée sur la fonction de

discriminant. Comme son nom I’indique, la sélection se fait par €tape (pas a pas) et

a chaque itération la variable la plus pertinente (par rapport au test statistique) est

sélectionnée. Un seuil de 0.01 est fixé pour la p-value. La sélection est appliquée

sur les métriques, puis sur les axes principaux de ’ACP obtenus par rotation
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VARIMAX, et a la fin, sur les Cluster du regroupement selon VARHCA. Le but
étant d’évaluer ’importance :

e De chaque métrique dans un contexte incluant les autres métriques,

e De chaque type de couplage dans un contexte incluant les autres métriques,

e Des techniques de construction de caractéristiques pour la prédiction.

Le tableau 20 donne les résultats de la sélection STEPDISC ascendante pour les
métriques de couplage.

Avec AMQ), I’algorithme retient quatre métriques (RFC, Ce, CBM et MOA), alors
qu’avec Camel et ANT, une seule métrique est sélectionnée (RFC). Les résultats
suggerent donc de fagon unanime que RFC est la plus pertinente parmi les
métriques de couplage pour déterminer la criticité des classes.

Le tableau 21 donne les résultats de la sélection STEPDISC ascendante pour les
clusters obtenus avec VARHCA. Deux clusters sont retenus pour AMQ, un seul est
retenu pour ANT et CAMEL. Le cluster le plus significatif pour les trois systémes
est celui lié au couplage sortant. 1l représente les métriques RFC et Ce (et MOA
pour CAMEL). Le deuxieme le plus significatif est celui représentant le couplage
par héritage (a travers IC et CBM) pour ANT et AMQ, alors que pour Camel, il
s’agit du cluster représentant le couplage entrant (a travers Ca et CBO). Les
résultats indiquent donc que le couplage sortant est le plus significatif parmi les
types de couplage dans la détermination de la présence de fautes critiques dans les
classes.

Le tableau 22 donne les résultats de la sélection STEPDISC ascendante pour les
axes principaux de I’ACP (axes obtenus apres rotation VARIMAX). Cing axes sont
sélectionnés pour AMQ, deux pour ANT et deux pour Camel. Pour ces deux
derniers systémes, le premier axe sélectionné est celui représentant RFC. Tandis
que pour AMQ, I’axe le plus significatif résume 87% de la variance de Ce et 37%
de RFC. A la seconde itération, nous avons les métriques Ce (pour ANT) et MOA
(pour AMQ) a travers les axes qui les représentent. Pour CAMEL, la deuxiéme
sélection correspond a 1’axe représentant le couplage entrant (Ca et CBO). La

sélection s’arréte 1a pour ANT et CAMEL, alors que pour AMQ, nous avons
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ensuite (dans l’ordre) : FR1 Axis 5 (résumant 48% de la variance RFC) et

FR1 Axis 2 (représentant IC et CBM) et FR1_Axis_6 (axe résiduel).

Tableaw 20 : Sélection STEPDISC métriques.

Systémes | Itération d.f Best Sol.1 Sol.2 Sol.3 Sol.4 Sol.5 Sol.6 Sol.7
RFC RFC Ce MOA CBO CBM Ca IC
1 (1, L: L: L: L: L: L: L: L:
1071) F: F: F: F: F:55,11 | F:13,08 | F:4,59 F:4,45
p: p: p: p: p: p: p: p:
Ce Ce MOA CBM IC CBO Ca
) (1, L: L: L: L: L: L: L:
1070) | F:17,18 | F:17,18 [ F:16,91 | F: 16,39 | F:4,28 | F:1,98 | F:0,09
p: p: p: p: p: p: p:
CBM CBM MOA IC CBO Ca
(1 L: L: L: L: L: L:
AMQ 3 ! - R
1069) | F:20,72 | F:20,72 | F:10,43 | F:7,84 | F:0,42 | F:0,40
p: p: p: p: p: p:
MOA MOA IC CBO Ca
4 (1, L: L: L: L: L:
1068) | F:10,21 | F:10,21 | F:1,73 | F:0,21 | F:0,20 i ’ ’
p: p: p: p: p:
IC Ca CBO
c (1, L: L: L:
1067) ) F:172 | F:0,04 | F:002 ’ ) ’ ’
p: p: p:
RFC RFC Ce IC CBM CBO MOA Ca
L: L: L: L: L: L: L: L:
1 (1, 124)
F:33,26 | F:33,26 | F:30,62 | F:859 | F:841 | F:2,28 | F:0,72 | F:0,05
ANT p: p: p: p: p: p: p: p:
Ce CBM MOA IC Ca CBO
L: L: L: L: L: L:
2 {1, 123) - -
F:571 | F:3,93 | F:255 | F:2,09 | F:1,92 | F:0,83
p: p: p: p: p: p:
RFC RFC Ce CBO MOA Ca IC CBM
L: L: L: L: L: L: L: L:
1 (1, 606)
F:50,41 | F:50,41 | F:25,02 | F:13,19 | F:12,29 | F:561 | F:0,34 | F:0,15
CAMEL p: p: p: p: p: p: p:
Ca CBO IC CBM MOA Ce
L: L: L: L: L: L:
2 (1, 605) - -
F:4,93 F:4,69 F:2,96 F:2,21 F:0,97 F:0,01
p: p: p: p: p: p:
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Tablegu 21 :

Selection STEPDISC VARHCA,

Systémes Itération d.f Best Sol.1 Sol.2 Sol.3 Sol.4
VCHca_1_2 VCHca_1_2 VCHca_1_3 VCHca_1_1
L:0,7813 L:0,7813 L:0,9786 L:0,9916
1 (1, 1071) -
F:299,75 F:299,75 F:23,39 F:9,12
p : 0,0000 p : 0,0000 p : 0,0000 p:0,0026
VCHca_1_1 VCHca_1_1 VCHca_1_3
L:0,7702 L:0,7702 L:0,7813
AMQ 2 (1, 1070) - B
F:15,47 F: 15,47 F:0,01
p : 0,0001 p : 0,0001 p:0,9328
VCHca_1_3
L:0,7701
3 (1, 1069) - - - R
F:0,19
p:0,6634
VCHca_1_3 VCHca_1_3 VCHca_1_2 VCHca_1_1 VCHca_1_4
1 (1, 124) L:0,7538 L:0,7538 L:0,9315 L:0,9939 L:0,9942
! F: 40,49 F:40,49 F:9,11 F:0,76 F:0,72
ANT p : 0,0000 p : 0,0000 p:0,0031 p:0,3855 p:0,3981
VCHca_1_4 VCHca_1_2 VCHca_1_1
L:0,7193 L:0,7450 L:0,7521
2 (1, 123) - -
F:5,91 F:1,46 F:0,29
p:0,0165 p:0,2289 p:0,5935
VCHca_1_2 VCHca_1_2 VCHca_1_1 VCHca_1_3
L:0,9370 L:0,9370 L:0,9851 L:0,9996
1 (1, 606) -
F:40,74 F:40,74 F:9,17 F:0,26
c | p : 0,0000 p : 0,0000 p:0,0026 p:0,6072
ame
m VCHca_1_1 | VCHca 1.3
L:0,9290 L:0,9321
2 (1, 605) - R B
F:5,21 F:3,22
p:0,0228 p:0,0734
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Tableau 22 : Séfection

TEPDISC ACP.

Systémes | Itération d.f Best Sol.1 Sol.2 Sol.3 Sol.4 Sol.5
FR_1_Axis_1 | FR_1_Axis_1 | FR_1_Axis_4 | FR_1_Axis_5 | FR_1_Axis_2 | FR_1_Axis_6
1 (1, 1071) L:0,8835 L:0,8835 L:0,9417 L:0,9577 L:0,9901 L:0,9952
’ F:141,17 F:141,17 F: 66,26 F:47,31 F:10,76 F:5,19
p : 0,0000 p : 0,0000 p : 0,0000 p : 0,0000 p:0,0011 p:0,0229
FR_1_Axis_4 | FR_1_Axis_4 | FR_1_Axis_5 | FR_1_Axis_2 | FR_1_Axis_6 | FR_1_Axis_3
) (1, 1070) L:0,8253 L:0,8253 L:0,8412 L:0,8736 L:0,8787 L:0,8792
! F:75,54 F:75,54 F:53,81 F:12,19 F:5,88 F:5,34
p : 0,0000 p : 0,0000 p : 0,0000 p : 0,0005 p:0,0155 p:0,0211
FR_1_Axis_5 | FR_1_Axis_5 | FR_1_Axis_2 | FR_1_Axis_6 | FR_1_Axis_3 | FR_1_Axis_7
3 (1, 1069) L:0,7830 L:0,7830 L:0,8153 L:0,8204 L:0,8209 L:0,8246
’ F:57,76 F:57,76 F:13,04 F:6,29 F:5,71 F:0,84
AMQ p : 0,0000 p : 0,0000 p :0,0003 p:0,0123 p:0,0171 p:0,3604
FR_1_Axis_2 | FR_1_Axis_2 | FR_1_Axis_6 | FR_1_Axis_3 | FR_1_Axis_7
L:0,7730 L:0,7730 L:0,7781 L:0,7786 L:0,7823
4 {1, 1068)
F:13,75 F:13,75 F:6,62 F:6,01 F:0,88
p : 0,0002 p : 0,0002 p :0,0102 p:0,0144 p:0,3480
FR_1_Axis_6 | FR_1_Axis_6 | FR_1_Axis_3 | FR_1_Axis_7
L:0,7682 L:0,7682 L:0,7686 L:0,7724
5 (1, 1067) - -
F:6,70 F:6,70 F:6,09 F:0,89
p: 0,0097 p : 0,0097 p:0,0138 p:0,3451
FR_1_Axis_3 | FR_1_Axis_7
L:0,7638 L:0,7675
6 (1, 1066) - _ R .
F:6,12 F:0,90
p:0,0135 p:0,3438
FR_1_Axis_5 | FR_1_Axis_5 | FR_1_Axis_3 | FR_1_Axis_1 | FR_1_Axis_4 | FR_1_Axis_2
1 (1, 124) L:0,8691 L:0,8691 L:0,8927 L:0,9623 L:0,9976 L:0,9983
’ F:18,67 F:18,67 F:14,91 F:4,86 F:0,30 F:0,21
p : 0,0000 p : 0,0000 p : 0,0002 p:0,0294 p:0,5859 p:0,6471
FR_1_Axis_3 | FR_1_Axis_3 | FR_1_Axis_1 | FR_1_Axis_4 | FR_1_Axis_2 | FR_1_Axis_6
L:0,7618 L:0,7618 L:0,8315 L:0,8667 L:0,8674 L : 11,0000
ANT 2 (1,123)
F:17,32 F:17,32 F:5,58 F:0,34 F:0,24 F:-16,10
p:0,0001 p:0,0001 p:0,0198 p:0,5606 p:0,6248 p : 0,0000
FR_1_Axis_1 | FR_1_Axis_4 | FR_1_Axis_2 | FR_1_Axis_6
L:0,7241 L:0,7594 L:0,7601 L:1,0000
3 (1,122) - -
F:6,35 F:0,39 F:0,27 F:-29,06
p:0,0130 p:0,5358 p:0,6029 p : 0,0000
FR_1_Axis_1 | FR_1_Axis_1 | FR_1_Axis_2 | FR_1_Axis_4 [ FR_1_Axis_5 | FR_1_Axis_3
1 (1, 606) L:0,9325 L:0,9325 L:0,9892 L:0,9922 L:0,9982 L:0,9983
’ F:43,87 F:43,87 F:6,63 F:4,77 F:1,11 F:1,03
p : 0,0000 p : 0,0000 p:0,0103 p:0,0293 p:0,2921 p:0,3116
FR_1_Axis_2 | FR_1_Axis_2 | FR_1_Axis_4 | FR_1_Axis_5 | FR_1_Axis_3 | FR_1_Axis_6
L:0,9217 L:0,9217 L:0,9247 L:0,9307 L:0,9308 L:1,0000
CAMEL 2 (1, 605)
F:7,11 F:7,11 F:511 F:1,19 F:1,10 F:-40,84
p :0,0079 p : 0,0079 p:0,0241 p:0,2756 p:0,2951 p : 0,0000
FR_1_Axis_4 | FR_1_Axis_5 | FR_1_Axis_3 | FR_1_Axis_6
L:0,9139 L:0,9198 L:0,9200 L:1,0000
3 (1, 604) - -
F:516 F:1,20 F:1,11 F:-47,31
p:0,0234 p:0,2732 p:0,2927 p : 0,0000
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5.2.3.3  Analyse de régression multivariée

Nous avons effectué une analyse de régression logistique multivariée sur les trois
systémes avec les différentes métriques de couplage dans le but de voir I’effet
combiné de ces derniéres sur la prédisposition des classes aux fautes sévéres. Les
résultats (obtenus avec tanagra) sont résumés dans les tableaux 23 et 24.

La colonne CHI* TEST (LR) donne le test du rapport de vraisemblance pour la
significativité¢ globale de la régression (p-value). Nous obtenons une p-value
sensiblement nulle avec la loi du KHI* & 7 degrés de liberté (le nombre de
variables/métriques). Les trois modeles sont donc globalement significatifs au sens
alpha = 5%. Les R? obtenus avec les systemes AMQ et ANT sont assez élevés (0.3
et 0.4), mais le taux global d’erreurs de la classification est plus bas pour Camel
(6%), suivi par ANT (9%). On note que RFC est la seule métrique significative (p-
value < 0.05) sur I’ensemble des trois modéles, ensuite viennent MOA (pour ANT

et AMQ) puis CBM (pour ANT) qui sont aussi significatives.

Tableau 23 : Parameétres d’évaluation des MRL.

Systémes R? Chi-2 test (PL) error_rate
AMQ 0,31 0(173,8284) 0,09
ANT 0,41 0(44,3929) 0,25
Camel 0,16 0(35,9674) 0,06

Tablegu 24 : Paramétres RLMV.

Métriques constante CBO RFC Ca Ce MOA IC CBM
Coef. -3,58 0,03 0,02 -0,03 0,01 0,15 -0,37 0,81
AMQ Std-dev 0,2 0,09 0 0,09 0,09 0,06 09 0,46
Wald 333,03 0,13 21,08 0,15 0,03 5,74 0,17 3,07
Signif 0 0,7162 0 0,6964 0,8712 0,0166 0,6806 0,0797
Coef. -3,05 0,15 0,04 -0,15 0,07 -0,65 -0,82 0,55
ANT Std-dev 0,56 0,19 0,01 0,18 0,17 0,26 0,48 0,27
Wald 29,58 0,64 9,09 0,72 0,17 6,13 2,93 4,22
Signif 0 0,4253 0,0026 0,3948 0,677 0,0133 0,0867 0,0401
Coef. -3,77 0,05 0,03 -0,04 -0,04 0,17 -0,54 0,06
CAMEL Std-dev 0,32 0,14 0,01 0,14 0,13 0,13 0,53 0,2
Wald 136,37 0,12 12,74 0,07 0,08 1,81 1,02 0,1
Signif 0 0,7255 0,0004 0,7847 0,7741 0,1779 0,312 0,7493
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5.2.4 Evaluation effective de la capacité des métriques & prédire la sévérité des

fautes

Dans ce qui précéde, nous avons pu mettre en évidence 1’existence de liens entre le
couplage et la prédisposition des classes aux fautes séveres. Nous avons pu ¢valuer
la force de ces liens en fonction des types de couplage avec différentes approches.
Nous allons maintenant étudier la capacité effective du couplage a distinguer les
classes contenant des fautes critiques. Nous allons utiliser un jeu de données pour
construire les modeéles (échantillon d’apprentissage), puis les évaluer sur un autre
jeu de données (échantillon de test). Nous allons utiliser plusieurs
méthodes/techniques de prédiction basées sur I’apprentissage automatique en plus
de la régression logistique. Les modé¢les seront construits a la fois avec les
métriques de couplage, les clusters de la classification VARHCA et les Axes
principaux de I’ACP (rotation VARIMAX). Un algorithme de sélection de
variables (STEPDISC) sera appliqué pour choisir la meilleure combinaison de
variables (métriques/axes/clusters).

L’approche la plus commune pour évaluer les performances des modeles de
prédiction est d’étudier la matrice de confusion. Celle-ci donne la proportion de
bons classements et de mauvais classements par rapport a un point de séparation
(cut-off) prédéterminé. Cette approche reste donc subjective, car dépendante du
choix du cut-off. Ainsi, & la place de chercher a associer les classes a des clusters
prédéterminés par un cut-off, nous allons plutdt les classer dans un ordre
décroissant selon les probabilités qu’elles ont de présenter au moins une faute
sévere. L’approche semble étre plus réaliste quand il s’agit d’utiliser les modeles
dans un cadre industriel (de production) pour diverses raisons :

e Facilite/ Flexibilise I’utilisation/réutilisation des modéeles.

e Permet la comparaison des modeéles sur une base commune.

Pour cette expérimentation, nous allons fusionner les données des trois systémes
pour les raisons suivantes :
e Augmenter la taille de I’échantillon de données : échantillon de test et
échantillon d’apprentissage.
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e Lissage des données / souci de généralisation. Réduire I’influence que

peuvent avoir les spécificités de chaque systeme sur les données.

Plusieurs objectifs sont a la fois visés avec cette démarche :

o FEvaluer la capacité effective du couplage & prédire la prédisposition des
classes aux fautes sévéres. Les modeles sont testés sur des données autres
que celles utilisées pour leurs constructions.

e Comparer les techniques de prédiction a la prédisposition des classes aux
fautes sévéres.

e Comparer les types de représentation des données (Métriques, Clusters et
Axes) pour les modéles de prédiction a la prédisposition des classes aux

fautes sévéres.

5.2.4.1 Modéles basés sur les composantes principales

Le tableau 25 donne une indication sur la signification des axes. Les métriques CE,
MOA, et RFC sont représentées chacun sur un axe distinct (respectivement Axis_1,
Axis 4 et Axis 5). Les métriques CBM et IC sont résumées sur le méme axe
(Axis_2), de méme que les métriques Ca et CBO (Axis_3).

Quatre axes sont retenus par la sélection STEPDISC (tableau 26) avec un seuil de
significativité de 0.01. Nous retrouvons le couplage sortant au premier plan (RFC
et Ce et MOA dans ’ordre) a travers leurs axes représentatifs (respectivement
Axis_1, Axis_4 et Axis 5). Ensuite, nous avons le couplage par héritage (IC et
CBM) dont I’axe représentatif est sélectionné avec un score de 13,33 pour le test de

Fisher (p-value=0.0003).
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Tableau 25 : Représentation des variables sur les axes principaux.

Métriques Axis_1 Axis_2 Axis_3 Axis_4 Axis_5
- Corr. | % (Tot. %) | Corr. | % (Tot.%) | Corr. | % (Tot.%) | Corr.| % (Tot. %) | Corr.| % (Tot. %)
Ce 0,89 | 79%(79%) | 0,02 | 0% (79%) | 0,09 1% (80 %) 0,28 | 8%(87%) | 0,36 | 13 % (100 %)
CBM 0,00 | 0%(0%) | 095|90%(90%) [-0,02| 0%(90%) | 0,00 | 0%(90%) | 0,01 | 0% (90 %)
IC 0,03 0% (0 %) 0,94 | 89%(89%)|-0,02| 0%(89%) |0,02| 0%(89%) | 0,04 0% (89 %)
Ca -0,09| 1%(1%) [-0,02| 0%(1%) [ 0,99 |99 % (100%) | 0,05 [ 0% (100 %) [ -0,01 | 0% (100 %)
CBO 0,23 | 5%(5%) |-001| 0%(5%) | 096 | 92%(97%) | 0,13 | 2%(99%) | 0,11 | 1% (100 %)
MOA 0,25 6% (6 %) 0,01 0% (6%) 0,14 2% (8 %) 0,92 | 85%(93%) | 0,26 | 7 % (100 %)
RFC 0,36 | 13%(13%) | 0,04 | 0% (13 %) | 0,07 1%(13%) | 0,30 | 9%(22%) | 0,88 | 78 % {100 %)
Var.Expl. | 1,04 | 15% (15%) | 1,79 | 26 % (40%) | 1,94 | 28% (68 %) | 1,03 | 15 % (83 %) | 0,99 | 14 % (97 %)
Tableau 26 : Sélection STEPDISC des AXES.
Itération d.f Best Sol.1 Sol.2 Sol.3 Sol.4 Sol.5
FR_2_Axis_5 | FR_2_Axis_5 | FR_2_Axis_1 | FR_2_Axis_4 | FR_2_Axis_2 | FR_2_Axis_3
1 (1, 901) L:0,9364 L:0,9364 L:0,9709 L:0,9807 L:0,9870 L:0,9975
’ F:61,23 F:61,23 F:27,02 F:17,75 F:11,86 F:2,26
p : 0,0000 p : 0,0000 p : 0,0000 p: 0,0000 p: 0,0006 p:0,1332
FR_2_Axis_1 | FR_2_Axis_1 | FR_2_Axis_4 | FR_2_Axis_2 | FR_2_Axis_3 | FR_2_Axis_7
5 (1, 900) L:0,9073 L:0,9073 L:0,9171 L:0,9234 L:0,9339 L:0,9356
' F:28,88 F.28,88 F:18,96 F:12,66 F:2,41 F:0,73
p: 0,0000 p :0,0000 p: 0,0000 p: 0,0004 p:0,1209 p:0,3941
FR_2_Axis_4 | FR_2_Axis_4 | FR_2_Axis_2 | FR_2_Axis_3 | FR_2_Axis_7 | FR_2_Axis_6
3 (1, 899) L:0,8879 L:0,8879 L:0,8943 L:0,9048 L:0,9065 L:0,9067
’ F:19,56 F:19,56 F:13,06 F.:2,48 F:0,75 F:0,57
p : 0,0000 p : 0,0000 p : 0,0003 p:0,1153 p:0,3869 p:0,4485
FR_2_Axis_2 | FR_2_Axis_2 | FR_2_Axis_3 | FR_2_Axis_7 | FR_2_Axis_6
4 (1, 898) L:0,8749 L:0,8749 L:0,8854 L:0,8872 L:0,8874
’ F:13,33 F:13,33 F:2,54 F:0,76 F:0,59
p:0,0003 p:0,0003 p:0,1116 p:0,3820 p:0,4439
FR_2_Axis_3 | FR_2_Axis_7 | FR_2_Axis_6
L:0,8724 L:0,8742 L:0,8744
5 (1, 897)
F:2,57 F:0,78 F:0,59
p:0,1092 p:0,3788 p:0,4408

Les modéles sont construits avec les 4 axes principaux retenus lors de la sélection

STEPDISC et les résultats de leurs performances sont présentés sur le tableau 27.

Les 7 modéles sont représentés en colonne. Pour chaque modéle, la colonne Target

size donne les pourcentages de classes dans I’ordre décroissant de leur score, puis

dans la colonne TP-rate (True Positives), nous avons le pourcentage correspondant

de classes réellement touchées par au moins une faute sévére (les vrais positifs).

Les lignes du tableau correspondant au 10% et 30 % des classes ayant les scores les
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plus élevés sont encadrées en rouge, et la ligne pour chaque modele, correspondant
au TP-rate >= 90% est coloriée en orange dans le but de faciliter la lecture.

Pour la cible des 10%, NNP donne les meilleures performances (avec 50% des
classes contenant des fautes critiques qui peuvent étre découvertes), suivie par RL
et RF. NB et RBF sont les moins performants (28% et 22%).

Pour la cible des 30%, les méthodes NNP et RL donnent les meilleures
performances (avec 77% de vrais-positifs). RBF et NB restent toujours les moins
performantes.

Pour la cible des 90% de vrais positifs, la méthode NB donne le meilleur modele
(avec 100% des TP qui peuvent étre détectés en se focalisant sur 40% des classes),
suivie par RBF (50% des classes pour 100% de TP), puis par RF (50% de classes
pour 92% de TP). Les modeles obtenus avec les méthodes SVM et DT sont les

moins performants (60%).

Tableau 27 : Scores modéles ACP.

NB SVM RBF RF DT RL NNP
Target_size | TP_Rate | Target | TP- | Target | TP- | Target | TP- | Target | TP- | Target | TP- | Target | TP-
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0,28 5 Joa] 5 | o 5 |o2604] 5 |0219] 5 |034| 5 |030
“0 | om | 10 fos| w0 [oa] w0 Josm| 10 [oms| 1 [os] 1 [oso
15 028 | 15 |051| 15 |049| 15 |0,5104| 15 |0479| 15 |057| 15 |0,57
20 028 | 20 |063] 20 |053| 20 | 060 | 20 |0594] 20 |063]| 20 |068
25 028 | 25 |070] 25 |053| 25 | 068 | 25 |0698| 25 |074] 25 |07
30 045 | 30 |073| 30 |053| 30 | 074 | 30 |o708| 30 |077| 30 |077
35 075 | 35 |077| 35 |o053| 35 | 074 | 35 |o708| 35 |o78| 35 |o81
40 1 40 |082| 40 |o065] 40 | 084 | 40 |0802| 40 |0.81] 40 |083
45 1 45 |088| 45 |089| 45 | 0,90 | 45 |0823] 45 |085| 45 |085
50 1 s0 |089] 50 | 1 | 50 | 093 | 50 |0823] 50 |088| 50 |0.88
55 1 55 |DS0| s55 | 1 | 55 | 094 | 55 |o8s4| 55 |092| 55 |091
60 1 60 |093] 60 | 1 | 60 | 0,98 | 60 |0917| 60 |094| 60 |0,92
65 1 65 |096| 65 | 1 | 65 1 65 |0917| 65 |094| 65 |096
70 1 70 |097] 70 | 1 | 70 1 70 |0,917] 70 |097| 70 |097
75 1 75 |o98| 75 | 1 | 75 1 75 |0917] 75 |098| 75 099
80 1 80 |098| 80 | 1 | 80 1 80 |0917] 80 |099| 80 |0,99
85 1 85 |098| 8 | 1 | 85 1 85 |0917] 85 |099| 8 |099
90 1 90 |099| 9 | 1 | 90 1 90 |0917| 90 |099| 90 |0,99
95 1 95 |099| 95 | 1 | 95 1 95 |0,927| 95 |099| 95 |0,99
100 1 100 | 1 | 100 | 1 | 100 1 100 | 1 | 100 | 1 | 100 | 1
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5.2.4.2  Modéles basés sur les clusters

Le tableau 28 donne une indication sur la signification des clusters. Seule la
métrique MOA est représentée de fagon isolée par un cluster. RFC et Ce sont
résumées par le cluster 3, CBM et IC par le cluster 1, et sur le cluster 2 nous avons
Ca et CBO.

Deux clusters sont retenus par la sélection STEPDISC (tableau 29) au seuil de
significativité de 0.01. Le premier a étre sélectionné est le cluster 3, qui représente

le couplage sortant via Ce et RFC, ensuite c’est le cluster 1, qui correspond au

couplage par héritage via IC et CBM (avec un p-value de 0.001).

Tableau 28 : Carrélations des clusters avec les métrigues.

Métriques # Appartenance Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
CBO 1 -0,02 0,98 0,35 0,34
RFC 1 0,07 0,17 0,93 0,61

Ca 1 -0,04 0,98 0,03 0,16
Ce 1 0,05 0,19 0,93 0,58
MOA 1 0,03 0,26 0,64 1,00
IC 1 0,95 -0,03 0,08 0,04
CBM 1 0,95 -0,04 0,04 0,02
Tableau 29 : Sélection STEPDISC Clusters.
itérations Best Sol.1 Sol.2
VCHca_2_3 VCHca_2_3 VCHca_2_4
1 L:0,8884 L:0,8884 L:0,9397
F:113,17 F:113,17 F:57,86
p : 0,0000 p : 0,0000 p : 0,0000
VCHca_2_1 VCHca_2_1 VCHca_2_4
5 L:0,8778 L:0,8778 L:0,8867
F:10,86 F:10,86 F:1,77
p:0,0010 p:0,0010 p:0,1831
VCHca_2_4 VCHca_2_2
3 L:0,8760 L:0,8772
F:1,88 F:0,65
p:0,1707 p:0,4199

Les modeles sont construits avec les 2 clusters retenus lors de la sélection
STEPDISC et les résultats de leurs performances sont présentés dans le tableau 30.
Pour la cible des 10%, les méthodes NNP, RL et SVM donnent les meilleures
performances (avec 43% des classes critiques qui peuvent étre découvertes), mais
avec un taux de vrais positifs (TP-rate) plus bas que pour les modeéles basés sur les
axes principaux. DT donne les plus mauvaises des performances (6%), suivie de

RF (29%).
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Tableau 30 : Scores modeles Cluster.

NB SVM RBF RF DT RL NNP
Target_size | TP_Rate | Target | TP- | Target | TP- | Target | TP- | Target | TP- | Target | TP- | Target | TP-
0 0 o o] o o] o [o] o o [ o [o| o [o
5 033 | s o032 s | o | s [o2a] 5 [ooe3] s [033] s [o31
10 033 | 10 |o043] 10 [032] 10 [029| 10 [0063| 10 Toas| 10 [o43
15 | 033 | 15 |os3| 15 |049| 15 |o042| 15 |o0063| 15 |055| 15 |055
20 033 | 20 |o058| 20 [049] 20 [049| 20 [0063] 20 [057] 20 | 065
25 033 | 25 |o072| 25 [o049| 25 [057] 25 [0063] 25 |070| 25 |070
il _'501___9,43_ | 30 [o76] 30 [049] 30 [o063| 30 [0344| 30 |076| 30 [073
35 073 | 35 |o77| 35 |o049| 35 |o068| 35 |0719] 35 |079] 35 079
40 098 | 40 |o81| 40 [077] a0 [o071] 40 |099] 40 [082] 40 |082
as 1 a5 Jogs| 45 |097| 45 [o74] 45 [099 [ 45 [088] 45 [o89
50 1 50 Jogs| 50 | 1 [ so [og3] so [o099[ so [o89] 50 [090
55 1 55 [09a| ss | 1 [ 55 Joes| ss | 1 [ 55 Jo@2| s5 [093
60 1 60 (093] 60 | 1 | 60 [ 1 | 60 | 1 | 60 |093| 60 |094
65 1 65 |095] 65 | 1 | 65 | 1 | 65 | 1 | 65 |095] 65 |095
70 1 70 Jo96] 70 [ 1 | 70 | 1| 70 | 1 | 70 |09 70 |096
75 1 75 Jo97] 75 | 1 | 75 [ 1| 75 | 1 | 75 |097] 75 [097
80 1 80 [097] 80 | 1 [ 8 [ 1| 8 | 1 | 8 [097] 8 [097
85 1 8 | 1 | 8 | 1| 8 | 1| 8 | 1 | 8 | 1 | 8 |1
90 1 90 [1 ] 90 [ 1] e [ 1] s [1] 9 [1] % |1
95 1 9s [ 1| 9s | 1] 95 | 1| 95 | 1 [ 95 [1 [ o5 [1
100 1 100 | 1 [ 100 [ 1 [ 100 [ 1] 200 [ 1 [ 100 1] 100 |1

Pour la cible des 30%, les méthodes SVM et RL donnent les meilleures
performances (avec 76% de vrais-positifs, ce qui est |égérement plus bas que pour
les modeles avec les axes de I’ACP), suivies par NNP (73%). Les modeles obtenus
avec les méthodes DT et NB sont les moins performants.

Pour la cible des 90% de vrais positifs, NB et DT donnent les meilleures
performances (avec 98% et 99% des TP qui peuvent €tre détectées en se focalisant
sur 40% des classes), suivies par RBF (45% des classes pour 97% de TP). Le reste
des modéles atteignent cet objectif’ avec un taux de 55 % (un taux légerement
inférieur a celui obtenu avec les axes principaux).

5.2.4.3  Modéles basés sur les métriques

Le tableau 31 donne le résultat de la sélection STEPDISC avec un seuil de
significativité¢ de 0.01. Seules deux métriques sont retenues (RFC et 1C). RFC est

sélectionnée en premier, ensuite IC.
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Tableau 31 : Sélection STEPDISC métriques.

Itération Best Sol.1 Sol.2 Sol.3 Sol.4 Sol.5
RFC RFC Ce MOA CBO IC
L:0,8894 L:0,8894 L:0,9178 L:0,9397 L:0,9825 L:0,9828
1 F:112,09 F:112,09 F:80,74 F:57,86 F:16,05 F:15,77
p : 0,0000 p:0,0000 p:0,0000 p . 0,0000 p:0,0001 p:0,0001
IC IC CBM Ce MOA CBO
L:0,8786 L:0,8786 L:0,8814 L:0,8847 L:0,8863 L:0,8879
2 F:11,04 F:11,04 F:8,08 F.4,77 F:3,15 F:1,47
p 10,0009 p 10,0009 p :0,0046 p:0,0292 p:0,0764 p:0,2250
Ce MOA cBO Ca CBM
L:0,8740 L:0,8754 L:0,8768 L:0,8780 L:0,8785
3 y F:4,72 F:3,28 F:1,84 F:0,59 F:0,12
p:0,0300 p:0,0705 p:0,1748 p:0,4434 p:0,7280
Tableou 32 : Scores modeéles métriques.
NB SVM RBF RF DT RL NNP
Target_size | TP_Rate | Target | TP- | Target | TP- | Target | TP- | Target | TP- | Target | TP- | Target | TP-
0 0,00 0 0,00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0,13 5 0,33 3 0 S 0,22 5 0,20 5 0,33 5 0,33
10| o2 | 10 [oss| 10 [03] 1 [om| 10 [ox] 10 [om] 10 [os
15 0,42 15 3,57 15 0,52 15 0,43 15 0,26 15 0,56 15 0,55
20 0,42 20 0,61 20 0,52 20 0,53 20 0,51 20 0,64 20 0,64
25 0,42 25 0,68 25 0,52 25, 0,58 25 0,70 25 0,70 25 0,70
30 042 | 30 [071| 30 |052| 30 |063| 30 [o70| 30 |073| 30 [073
35 066 | 35 |078| 35 |052| 35 |066| 35 |070| 35 |076| 35 |078
40 0,88 40 0,80 40 0,76 40 0,70 40 0,70 40 0,79 40 0,79
45 1 45 0,83 45 0,96 45 0,82 45 0,95 45 0,85 45 0,86
50 1 50 0,85 50 1 50 0,91 50 1 50 0,89 50 0,89
55 1 55 0,89 55 1 55 0,94 55 1 55 0,92 55 0,92
60 1 60 0,91 60 1 60 1 60 1 60 0,93 60 0,93
65 1 65 0,92 65 1 65 1 65 1 65 0,96 65 0,97
70 1 70 0,92 70 1 70 1 70 1 70 0,98 70 0,98
75 1 75 0,92 75 1 75 1 75 1 75 0,99 75 0,99
80 1 80 0,93 80 1 80 1 80 1 80 0,99 80 0,99
85 1 85 0,93 85 1 85 1 85 1 85 0,99 85 0,99
90 1 90 0,95 90 1 90 1 90 1 90 0,99 90 0,99
95 1 95 0,95 95 1 95 1 95 1 95 1 95 1
100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1

Le tableau 32 présente les performances des modéles construits avec

métriques retenues lors de la sélection STEPDISC (RFC et IC).

les 2

Pour la cible des 10%, RL, NNP et SVM arrivent en premiére position avec des

performances respectives de 46%, 45% et 45% de TP. DT apparait comme Ia

moins performante avec seulement 20% des classes contenant des fautes sévéres

qui peuvent étre découvertes.
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Pour la cible des 30%, NNP et RL donnent les meilleures performances avec 73%
de TP. NB apparait comme le moins performant avec seulement 42% de TP.

Pour la cible des 90% de vrais positifs, les méthodes NB, RBF et DT donnent les
meilleures performances. En nous focalisant sur 45% des classes, nous avons 100%
des TP qui peuvent étre détectés par NB, 96% par RBF et 95% pour DT. 1l vient
juste aprés RBF (50% des classes pour 91% de TP). Le modele SVM apparait

comme le moins performant (60% de classes pour 90% de TP).
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Chapitre 6: Menaces a la validité

Les résultats obtenus a travers cette étude sont assez concluants. Cependant, il y a
un certain nombre de considérations qu’il faudra évoquer en ce qui concerne ses

limitations et sa validité.
6.1 Validité interne

La collecte de données sur les fautes avec BuginfoV?2 est faite de fagon empirique.
Malgré les améliorations apportées, I’utilisation (dans un processus automatique)
des commentaires des commits ne garantit pas a coup sir la détection de patch pour
une faute donnée. En plus, ’assignation d’une faute & une classe est faite sans
prendre en considération le fait qu’il puisse s’agir d’une répercussion de la
correction d’une faute. En effet, aucune distinction n’est faite entre les classes
effectivement fautives et celles impactées par la correction d’une faute. De ce fait,
il peut arriver que certaines classes, probablement celles ayant un fort couplage
sortant, puissent étre considérées comme atteintes par des fautes séveéres, alors
qu’elles ne sont pas en réalité a I’origine de ces fautes. Sans une analyse manuelle
des patchs, il est extrémement difficile dans un processus automatique de
distinguer le(s) classe(s) a I'origine de la faute de celles impactées par effet de
propagation.

La définition de la sévérité (ainsi que sa catégorisation) considérée dans notre étude
est a relativiser. En effet, il ne s’agit pas d’une définition objective mesurée ou
calculée, mais plutét d’une information que nous avons reprise telle qu’elle est
donnée dans les ITS.

Par ailleurs, le choix de fusionner les données de systémes différents pourrait étre
source de questionnements. Mais cette approche, utilisée dans d’autres études,
permet en méme temps de réduire le biais de nos résultats pour les systémes
étudiés. En plus, les métriques concernées ont toutes ét€ mesurées par le méme

outil (CKIM).
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6.2 Validité externe

Dans ce travail, nous avons mené des expérimentations empiriques sur trols
systémes orientés objet écrits en JAVA. Par conséquent, toutes les conclusions qui
découlent de nos résultats restent limitées. Nous ne pourrons pas les généraliser
pour le reste des langages orientés objet, bien que le langage JAVA soit un bon
représentant de ces langages. Pour cela, il faudrait conduire d’autres études basées

sur d’autres langages OO (comme C#) et/ou d’autres systemes de divers domaines.
6.3 Validité conceptuelle

Pour représenter le couplage, nous avons utilisé une implémentation des métriques
de CK et QMOOD avec I’outil CKIJM. Ce dernier se base sur le code JAVA
compilé pour effectuer les mesures. Il existe donc un grand nombre de mesures du
couplage qui n’ont pas été considérées dans notre étude, notamment le couplage
capturé par les métriques dynamiques et le couplage induit par le caractére réflexif

de certains langages OO (I’introspection).
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Chapitre 7: Conclusion et perspectives

[’apparition de défaillances dans les systemes logiciels aprés leur mise en
production est un fait trés courant. Certaines de ces défaillances ont pour cause la
présence de fautes dans le code source dont la correction peut s’avérer trés
couteuse. Ainsi, la découverte et la correction de ces fautes, du moins les plus
séveres, des les premiéres phases du processus logiciel constituent une des
principales préoccupations de I’assurance qualité. Dans ce sens, 1’approche basée
sur les métriques offre un cadre pratique pour appliquer des mesures préventives et
correctives (priorisation des tests, refactoring) a différents niveaux du processus.

Cette étude a porté sur la nature des relations (potentielles) entre le couplage et la
sévérité des fautes dans les systémes orientés objet. Nous avons identifié
différentes formes de couplage ainsi que la maniére dont elles pourraient étre liées
a la présence de fautes sévéres dans les classes logicielles. Nous avons, par la suite,
évalué la force de ces liaisons. Pour mener notre étude, nous avons commencé par
recueillir des données sur plusieurs systemes logiciels développés en JAVA. Nous
avons établi une procédure automatisée de collecte de données sur les classes
contenant des fautes sévéres, procédure que nous avons implémentée dans ’outil
BuginfoV2. Pour évaluer le couplage, nous avons utilisé les métriques de couplage
calculées avec I’outil CKIM. A partir des données recueillies sur 3 logiciels open
source (AMQ, ANT, CAMEL), nous avons effectué plusieurs expérimentations, en
utilisant différentes techniques de classification (RLLU, RMU, DT, RBF, SVM,
NNP, NB, RF), d’analyse statistique standard (analyse de corrélations, statistiques
descriptives), de regroupement de variables (VARKMeans, VARHCA), de
sélection de variables (STEPDISC), et d’analyse factorielle (ACP). Les résultats
obtenus montrent 1’existence de 3 formes de couplage : (1) le couplage sortant
capturé a travers les métriques RFC, Ce et MOA, (2) le couplage entrant capturé
par les métriques Ca et CBO, et le couplage via I’héritage capturé a travers les

métriques IC et CBM.
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Le couplage sortant s’est révélé étre le plus significativement li€¢ a la présence de
fautes critiques dans les classes, notamment le couplage sortant via ’appel de
méthodes représenté par RFC. Nous avons trouvé que le couplage entrant n’avait
pas d’influence significative sur la présence de fautes sévéres dans les classes. Le
couplage par héritage a montré une faible influence positive. L’utilisation de la
technique de sélection de variables a montré que le couplage sortant et le couplage
par héritage constituaient les meilleures combinaisons de métriques de couplage
pour construire des modeéles de prédiction de qualité, capables de prédire un taux
important de classes critiques.

Nous avons montré que les méthodes d’apprentissage automatique pouvaient étre
aussi performantes (voir plus), que la régression logistique plus largement utilisée
dans le domaine. Nous avons aussi démontré¢ [’efficacité de [’utilisation des
techniques d’extraction de caractéristiques (ACP, Clustering) pour la construction
des modeles de prédiction. Les modeles construits a partir des composants
principaux ou des clusters ont atteint des performances comparables a celles
obtenues directement a partir des métriques.

Comme suite & notre €tude, il serait intéressant de synthétiser un indice de criticité
des classes basé sur le couplage et d’autres métriques comme la complexité, car le
fait que le couplage sortant (par invocation de méthode) apparaisse comme le plus
significativement lié€ a la sévérité des fautes montre de fagon implicite I"'importance
que peut avoir la complexité dans le méme sens. L’utilisation de ces deux attributs
dans une seule dimension pourrait s’avérer trés pertinente pour identifier les parties
les plus critiques d’un systéme OO. Comme premiere piste, on pourrait adopter une
approche basée sur les graphes d’appels et 1’algorithme de classement de page de

Google (Page Rank).
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