






4.1.2 Analyses de régression logistique 

La régression logistique est une méthode utilisée en modélisation statistique pour 

effectuer une analyse de prédictibilité sur un groupe de variables indépendantes vers 

une variable dépendante binaire. Dans le cas de ce projet, les variables indépendantes 

sont les métriques des différentes méthodes, soit MCU, UCP et OCP. La variable 

dépendante est extrapolée à partir des métriques de test. La technique a été utilisée 

dans un bon nombre d'études empiriques en génie logiciel [13, 23, 28, 36, 41]. Une 

régression logistique peut s'effectuer de façon univariée, lorsqu'une seule variable 

indépendante tente de faire la prédiction de la variable dépendante, ou multivariée, 

dans le cas de plusieurs variables indépendantes. La régression univariée est utilisée 

pour les méthodes UCP et OCP (ces méthode sont basées sur une seule métrique) alors 

que la multivariée est utilisée pour MCU (la méthode est basée sur plusieurs 

métriques). 

Le résultat de l'analyse est un nombre entre 0 et 1 représentant la probabilité de 

prédire la valeur de la variable dépendante (binaire) avec les informations des variables 

indépendantes. Un modèle de régression logistique multivariée utilise la formule 

suivante: 

où l'ensemble Xj représente les variables indépendantes et l'ensemble bj contient les 

estimations des coefficients de régression, ou leur contribution approximative, 

correspondant aux variables indépendantes. Plus la valeur d'un coefficient est élevée 
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plus la variable offre une contribution importante au modèle. P représente la 

probabilité d'obtenir un cas d'utilisation qui nécessitera un effort de développement 

(test) élevé. La régression univariée est un cas particu lier de cette formule où les 

ensembles X et b ne contiennent qu'une seule valeur chacun (n= 1). 

Plusieurs variables sont collectées durant l'analyse de régression logistique. La p-value 

joue le même rôle que dans l' analyse de corrélation en représentant la probabilité 

d'obtenir un coefficient différent de zéro par chance. Comme dans la corrélation, on 

utilise une valeur alpha de 0.05 pour déterminer la valeur maximale qu'une p-value 

d'un coefficient peut avoir avant de devenir non-significative. La variable R2 

(Nagelkerke) représente la proportion de la variance de la variable dépendante 

expliquée par le modèle. En d'autres termes, il s'agit du degré d'efficacité des variables 

indépendantes à prédire les variables dépendantes. 

La performance du modèle obtenu par la régression logistique peut être mesurée par 

l'analyse ROC (Receiver Operating Charactistic) [20]. L'analyse ROC nous donne une 

courbe représentant la capacité du modèle à prédire la variable dépendante. Pour 

évaluer la performance des différentes méthodes présentées, nous utilisons en 

particulier la variable AUC (Area Under the Curve). La variable représente une 

proportion des valeurs de la variable dépendante ayant été prédites correctement par 

le modèle. Une valeur AUC près de 0.5 représente un modèle aléatoire, alors qu'une 

valeur supérieure à 0.7 représente un bon modèle. 

Le choix de la variable dépendante pour l'analyse de régression n'est pas 

nécessairement évident, considérant que nous avons 2 métriques de test et que ni 
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l'une ni l'autre ne sont des variables binaires. Pour transformer les métriques de test en 

variables binaires, nous avons utilisé une transformation simple pour classifier un cas 

d'utilisation en cas Complexe ou Simple. Trois perspectives sont explorées: complexité 

du nombre de lignes de code, complexité du nombre d'assertions et complexité totale . 

Les complexités du nombre de lignes de code et du nombre d'assertions fonctionnent 

de la même façon. Nous avons pris la moyenne de chaque métrique et classifié un cas 

d'utilisation comme étant complexe si la valeur de la variable analysée était supérieure 

à cette moyenne. Donc, si un cas d'utilisation a 100 lignes de code de test et que la 

moyenne est de 80, ce cas d'utilisation est classifié comme étant complexe sous la 

perspective des lignes de code. Même principe pour le nombre d'assertions. 

La troisième perspective est abordée en combinant les deux premières: si un cas est 

classifié comme étant complexe au niveau des lignes de code et des assertions, on le 

classifie comme étant complexe, sinon il est considéré simple. Nous obtenons de cette 

façon trois variables binaires utilisables pour notre analyse de régression logistique. Le 

tableau 12 représente la distribution des cas d'utilisations selon les différentes 

métriques. 
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Tableau 12 - Distribution de la complexité des cas d'utilisation 

Métrique Modalité Cas d'utilisations % 

1 9 20,93% 
TLC 

0 33 79,07% 

1 9 20,93% 
TASSERT 

0 33 79,07% 

1 8 18,6% 
Complexité totale 

0 34 81,4% 

Avec cette analyse, on tente d'abord de valider trois hypothèses, soit une par méthode 

(MCU, UCP et OCP). Pour chaque méthode, l'hypothèse est la suivante: 

Un cas d'utilisation avec des valeurs de métriques élevées a une plus grande probabilité 

de mener à un effort de test plus élevé (métriques de test élevées) qu'un cas 

d' utilisation avec des valeurs de métriques faibles. 

Les hypothèses sont: 

- HO: Un cas d'utilisation avec des métriques élevées n'a pas une plus grande 

probabilité de mener à un effort de test plus élevé qu'un cas d' utilisation avec 

des métriques basses. 

- Hl: Un cas d'utilisation avec des métriques élevées signifie une plus grande 

probabilité de mener à un effort de test plus élevé qu' un cas d' utilisation avec 

des métriques basses. 

Comme pour les analyses de corrélation, les analyses de régression logistique sont 

séparées en plusieurs itérations, dû à l'évolution du projet à travers le temps et aux 

préalables des méthodes UCP et OCP. La première itération est effectuée entre MCU et 

UCP pour les études ATM, NextGen, CommonsExec, CommonsEmail etCommonslO. La 
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régression univariée est utilisée pour la métrique UCP et pour chacune des métriques 

inCluses dans MCU. Le tableau 13 contient les résultats des analyses. Par soucis 

d'espace et pour éviter les répétitions, seules les résultats d'analyse concernant le 

nombre de lignes de code de test seront affichés. Les résultats des autres analyses sont 

très semblables et suivent tous une même tendance. Une discussion concernant ces 

résultats sera abordée à la fin de cette section. 

Tableau 13 - Résultats des analyses de régression logistique univariée entre MCU et" UCP 

NC NOE NMI NS NTHN UCP 

1 R
2 18,5% 47,9% 53,7% 7,7% 55,1% 53,8% 

AUC 0,625 0,816 0,847 0,736 0,927 0,899 

p-value 0,022 < 0,0001 < 0,0001 0,148 < 0,0001 < 0,0001 

On remarque qu'hormis le nombre de classes (Ne) et le nombre de scénarios (NS), 

toutes les métriques ont une aire sous la courbe (AUe) et une p-value significative, 

montrant ainsi, que chacune d'entre elles permet un~ estimation adéquate de la 

métrique binaire TLC. Les résultats de la méthode UCP sont très intéressants. On peut 

constater que la métrique NTHN, lorsque prise seule, a les meilleurs résultats autant au 

niveau de la proportion expliquée (R2
), qu'au niveau de la fiabilité (AUe). Les valeurs ne 

sont cependant pas tant différentes d'UCP et il serait difficile de déterminer laquelle 

des deux est la plus efficace. 

Comme la méthode MCU est conçue pour utiliser une multitude de métriques, 

différentes analyses de régression logistique multivariées ont aussi été effectuées pour 

tous les ensembles de métriques. Le tableau 14 contient les résultats les plus 

intéressants de ces analyses: 
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Tableau 14 - Résultats intéressants d'analyses multivariées pour MCU 

NS-NTHN NC-NTHN NOE-NS-NTHN Toutes MCU 

R2 66,4% 56,8% 73,4% 76,8% 

AUC 0,934 0,941 0,955 0,955 

1 p-value < 0,0001 < 0,0001 < 0,0001 < 0,0001 

Comme on peut le constater, les résultats de ce tableau sont très révélateurs: les 

métriques de la méthode MCU, lorsque combinées, offrent un excellent modèle 

prédictif pour la métrique binaire TLC. Toutes les combinaisons présentées dans le 

tableau 14 sont supérieures aux modèles univariés, incluant UCP. Les résultats de la 

métrique MCU, soit la combinaison de toutes les sous-métriques de la méthode, 

dépassent largement les valeurs obtenues par UCP (76,8% et 0.955 contre 53,8% et 

0.899). 

Une deuxième itération d'analyses de régression logistique est effectuée. On remplace 

le projet CommonslO par Joda-Time et on utilise les méthodes MCU et OCP. Le tableau 

15 contient les résultats des régressions univariées : 

Tableau 15 - Résultats des régressions logistiques multivariées entre MCU et OCP 

NC NOE NMI NS NTHN OCP 

1 R
2 0,3% 42,8% 28% 12,7% 42,5% 21% 

AUC 0,488 0,783 0,763 0,587 0,817 0,733 

p-value 0,788 < 0,0001 0,006 0,072 < 0,0001 0,019 
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Cette fois-ci, les résultats sont notamment moins élevés que dans l'itération 

précédente. Les tendances restent cependant les mêmes: les métriques de MCU avec 

NC et NS ayant des résultats moins intéressants et NTHN restant au-dessus, suivi de 

NOE. La métrique OCP démontre un potentiel intéressant qui est presque identique à 

NTHN dans les résultats de comparaison entre MCU et UCP. Mais ce résultat est 

inférieur à celui obtenu au {liveau d'UCP. 

Le tableau 16 contient les résultats des régressions multivariées effectuées pour les 

mêmes combinaisons de métriques présentées dans la première itération: 

Tableau 16 - Résultats intéressants des régressions logistiques multivariées pour MCU 

NS-NTHN NC-NTHN NOE-NS-NTHN Toutes MCU 

1 R
2 48,1% 52,5% 44,8% 81% 

AUC 0,842 0,875 0,808 0,979 

p-value 0,001 < 0,0001 0,002 < 0,0001 

Encore une fois, les résultats des analyses multivariées sont significativement plus 

élevés que ceux des univariées. Il est intéressant de noter que ces résultats semblent 

plutôt constants, lorsqu'on les compare à ceux de l'itération précédente. MCU, 

particulièrement, offre toujours une proportion expliquée et une précision très 

supérieures à toutes les autres métriques. 

D'autres analyses, moins détaillées, ont aussi été effectuées pour les deux autres 

métriques binaires présentées, soit la complexité du nombre d'assertions et la 

complexité totale. Les résultats ne sont pas exactement les mêmes, mais suivent tous 

41 

1 

1 



la même tendance: les résultats de TASSERT sont toujours légèrement plus bas que 

ceux de TlC et ceux de naTAL sont plus bas que ceux de TASSERT. Refaire les analyses 

pour ces métriques de test nous amènerait très probablement vers les mêmes 

conclusions. 

Somme toutes, on peut constater que la majorité des métriques répondent aux critères 

nécessaires pour être considérées comme offrant des résultats significatifs pour la 

prédiction des métriques de test. Il est donc possible de rejeter l'hypothèse nulle pour 

les trois méthodes présentées. 

En observant en détail les résultats, on peut aussi constater une différence entre 

l'efficacité des métriques. En effet, la métrique MCU NC ne semble pas avoir une 

grande influence sur le modèle de régression. la métrique NS a un résultat moindre 

aussi, mais semble avoir une influence intéressante lorsque combinée avec d'autres 

métriques, notamment NTHN. les résultats des métriques MCU combinées sont 

grandement supérieurs à ceux des autres, incluant les métriques OCP et UCP. Il serait 

donc plausible d'affirmer qu'une méthode basée sur les métriques présentées par MCU 

serait plus efficace pour prédire l'effort de test que les méthodes existantes OCP et 

UCP. 
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Chapitre 5 - Prédiction des efforts de développement 

La deuxième série d'analyses effectuées porte sur la prédiction des efforts de 

développement. L'effort du développement a été abordé sous la perspective de la taille 

du code source. D'abord, une courte explication sur la différence des métriques 

d'effort utilisées entre les deux sections sera abordée. Par la suite, similaire à la 

première section d'analyses, les différentes analyses et hypothèses sont présentées, 

suivies immédiatement des résultats et des interprétations. 

5.1 Métrique d'effort de développement 

La prédiction de l'effort de développement est un sujet d' intérêt dans la littérature de 

génie logiciel. Beaucoup d'études [21, 25, 32-34] l'abordent et plusieurs méthodes ont 

été développées pour résoudre le problème. Même les méthodes OCP et UCP, 

présentées plus haut dans le contexte de la prédiction de l'effort de test, ont leur 

origine dans l'estimation de l'effort de développement. En constatant que ces 

méthodes peuvent aussi être utilisées pour prédire l'effort de test, il serait intéressant 

de voir si MCU, développée à l'origine pour prédire l'effort de test, peut aussi être 

utilisée pour prédire l'effort de développement avec une précision satisfaisante. Ceci 

rendrait la méthode encore plus intéressante dans la pratique. 

Il est possible de tracer des liens entre l'effort de développement et de test. Les 

métriques de test analysées étaient le nombre de lignes de code de la suite de test et le 

nombre d'assertions. Il est plus ou moins possible de faire la transition du nombre 
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d'assertions vers l'effort de développement, mais le nombre de lignes de code est un 

concept existant dans les deux mondes. 

Pour pouvoir faire le parallèle avec les résultats et analyses de la partie précédente, il 

faut définir comment la métrique du nombre de lignes de code source est utilisée dans 

notre projet. Pour chaque cas d'utilisation extrait des études de cas dans la partie 

précédente, on considère les classes (logicielles) et les méthodes développées pour 

répondre au cas d'utilisation. Le nombre de lignes de code source de ces méthodes et 

classes est comptabilisé et associé au cas d'utilisation. Seules les lignes ayant trait au 

cas d'utilisations ont été considérées (aucune incidence au niveau des méthodes, mais 

certains attributs des classes peuvent être ignorés s'ils ne sont pas utilisés dans les 

méthodes d'un cas). 

5.2 Étude empirique 

5.2.1 Analyses de corrélations 

Pour pouvoir repérer les liens entre les métriques d'analyse et le code source, nous 

utilisons, comme dans le chapitre précédent, une analyse de corrélation pour tester les 

hypothèses suivantes : 

- HO: Il n'existe pas de corrélation significative entre la métrique de cas 

d'utilisation et le nombre de lignes de code source. 
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- Hl: Il existe une corrélation significative entre la métrique de cas d'utilisation et 

le nombre de lignes de code source. 

Une fois de plus, les méthodes Pearson et Spearman sont utilisées avec un seuil 

significatif alpha = 0.05. Les analyses sont faites en deux itérations. La première entre 

MCU et UCP utilisant les études ATM, NextGen, CommonsExec, CommonsEmail et 

CommonslO. Les tableaux 17 et 18 contiennent les résultats de cette itération. La 

métrique NLC représente le nombre de lignes de code source. 

Tableau 17 - Corrélation Pearson entre MCU et UCP avec les métriques de code source 

Métriques NIC NEO NIM NS 

NC 1 0,517 0,748 0,537 

NOE 0,517 1 0,926 0,816 

NMI 0,748 0,926 1 0,860 

NS 0,537 0,816 0,860 1 

1 NT 0,697 0,851 0,932 0,893 

NTHN 0,527 0,944 0,913 0,930 

UCP 0,510 0,323 0,455 0,455 

UCPHN 0,254 0,453 0,440 0,549 

NLC 0,655 0,764 0,856 0,807 

NT NTHN UCP 

0,697 0,527 0,510 

0,851 0,944 0,323 

0,932 0,913 0,455 

0,893 0,930 0,455 

1 0,935 0,682 

0,935 1 0,512 

0,682 0,512 1 

0,648 0,648 0,820 

0,869 0,833 0,588 

UCP 
HN 

0,254 

0,453 

0,440 

0,549 

0,648 

0,648 

0,820 

1 

0,580 

NLC 

0,655 

0,764 

0,856 

0,807 

0,869 

0,833 

0,588 

0,580 

1 
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Tableau 18 - Corrélation Spearman entre MCU et UCP avec les métriques de code source 

Métriques NIC NEO NIM 

NC 1 0,485 0,832 
1 

NOE 0,485 1 0,749 

NMI 0,832 0,749 1 

NS 0,149 0,087 0,190 

NT 0,581 0,608 0,775 

NTHN 0,216 0,564 0,484 

1 UCP 0,519 0,470 0,712 

UCPHN 0,232 0,416 0,477 

NLC 0,581 0,522 0,744 

NS NT NTHN UCP 

0,149 0,581 0,216 0,519 

0,087 0,608 0,564 0,470 

0,190 0,775 0,484 0,712 

1 0,658 0,764 0,684 

0,658 1 0,829 0,925 

0,764 0,829 1 0,816 

0,684 0,925 0,816 1 

0,726 0,752 0,903 0,864 

0,613 0,852 0,730 0,852 

UCP 
HN 

0,232 

0,416 

0,477 

0,726 

0,752 

0,903 

0,864 

1 

0,736 

NLC 

0,581 

0,522 

0,744 

0,613 

0,852 

0,730 

0,852 

0,736 

1 

La deuxième itération est effectuée entre les méthodes MCU et OCP en excluant 

l'étude CommonslO et en ajoutant Joda-Time, ayant une meilleure architecture objet, 

pour tenir compte du fait que .la méthode OCP est construite pour fonctionner sur des 

projets orientés-objet. Les résultats de cette analyse sont donnés dans les tableaux 19 

et 20. 

Tableau 19 - Corrélation Pearson entre MCU et OCP avec les métriques de code source 

Métriques NIC NEO NIM NS NT NTHN OCP NLC 

1 NC 1 0,495 0,726 0,640 0,722 0,580 0,81 0,668 
6 

NOE 0,495 1 0,926 0,867 0,860 0,971 0,82 0,767 
2 

NMI 0,726 0,926 1 0,943 0,949 0,966 0,95 0,871 
7 

NS 0,640 0,867 0,943 1 0,917 0,961 0,90 0,851 
0 

NT 0,722 0,860 0,949 0,917 1 0,916 0,93 0,879 
4 

NTHN 0,580 0,971 0,966 0,961 0,916 1 0,89 0,840 
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0 

I OCP 0,816 0,822 0,957 0,900 0,934 0,890 1 0,933 

NLC 0,668 0,767 0,871 0,851 0,879 0,840 0,93 1 
3 

Tableau 20 - Corrélation Spearman entre MCU et OCP avec les métriques de code source 

Métriques NIC NEO NIM NS NT NTHN OCP NLC 

NC 1 0,285 0,718 0,438 0,632 0,365 0,779 0,653 
NOE 0,285 1 0,668 0,167 0,617 0,712 0,451 0,479 
NMI 0,718 0,668 1 0,548 0,896 0,772 0,904 0,882 
NS 0,438 0,167 0,548 1 0,749 0,713 0,609 0,741 
NT 0,632 0,617 0,896 0,749 1 0,891 0,826 0,873 
NTHN 0,365 0,712 0,772 0,713 0,891 1 0,676 0,786 
OCP 0,779 0,451 0,904 0,609 0,826 0,676 1 0,916 
NLC 0,653 0,479 0,882 0,741 0,873 0,786 0,916 1 

Aucune itération n'est faite cette fois -ci pour les métriques de classe. Les résultats peu 

concluants de la première partie ne nous poussent pas à approfondir cette analyse 

dans ce projet. 

En observant les résultats des corrélations, on remarque rapidement que toutes les 

métriques d'analyse, sans exceptions, sont fortement corrélées avec la métrique de 

code source. Pour UCP et OCP, il n'y a rien de surprenant, compte tenu du fait que ces 

méthodes ont été créées pour prédire l'effort de développement. Mais il est 

intéressant de constater que même MCU offre également de bons résultats pour 

l'estimation de la taille du code source. 

Encore une fois, toutes les métriques ont des valeurs de corrélation positives, ce qui 

signifie que le lien entre les métriques d'analyse et la taille du code est un lien positif; 
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plus une métrique d'analyse est élevée, plus la métrique de code source le sera aussi. 

Les valeurs de corrélation étant irrégulières, on peut aussi conclure que les métriques 

n'ont pas toutes le même impact sur la taille du code source. Dans la dernière section, 

nous avions éliminé la métrique NT en constatant que NTHN, son équivalent plus haut 

niveau, donnait une meilleure corrélation. Cette fois-ci, il s'agit de l'inverse. Il serait 

logique de spéculer sur le fait que le nombre de transactions de bas niveau, étant plus 

près du nombre de méthodes visibles dans un diagramme de séquence de l'étape de 

conception, offre une meilleure visibilité sur la taille du code que le simple nombre de 

transactions systèmes. Cependant, et pour rester le plus loin possible des métriques de 

conception, nous gardons encore une fois NTHN comme métrique représentative du 

nombre de transactions pour les analyses suivantes. 

Suite à ces observations, il est possible de rejeter l'hypothèse HO pour toutes les 

métriques d'analyse, incluant MCU, UCP et OCP. Nous pouvons affirmer qu'il existe une 

relation entre les métriques de cas d'utilisation et la métrique de code source. Nous 

procédons par la suite aux régressions logistiques pour pousser plus loin l'analyse de 

cette relation. 

5.2.2 Analyses de régression logistique 

Comme dans la première partie, les variables indépendantes des régressions 

logistiques seront les métriques de MCU, UCP et OCP. La variable dépendante est 

dérivée du nombre de lignes de code source selon le même principe que celui utilisé 

dans la première partie de notre étude. Le tableau 21 contient la distribution de la 

complexité des cas d'utilisation en termes d'effort de développement. 
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Tableau 21 - Distribution de la complexité des cas d'utilisation (code source) 

Métrique Modalité eas d'utilisations % 

NLe I ~ 1 ~: 1
4

3.48% 
56,52% 

Nous utilisons la méthode univariée pour les différentes métriques de MCU, et pour 

UCP et OCP, et la méthode multivariée sur les mêmes séries de combinaison des 

métriques MCU utilisées dans la première partie. Les hypothèses sont aussi les mêmes, 

soit: 

- HO: Un cas d'utilisation avec des valeurs de métriques élevées n'a pas une plus 

grande probabilité de mener à un effort de test plus élevé qu'un cas 

d'utilisation avec des valeurs de métriques faibles. 

- Hl: Un cas d'utilisation avec des valeurs de métriques élevées a une plus 

grande probabilité de mener à un effort de test plus élevé qu'un cas 

d'utilisation avec des valeurs de métriques faibles. 

Plusieurs itérations sont aussi utilisées pour cette analyse. La première itération, entre 

MCU et UCP, est faite pour les études ATM, NextGen, CommonsExec, CommonsEmail 

et CommonslO. Les résultats de cette itération sont disponibles dans le tableau 22. 

Tableau 22 - Résultats des analyses de régression logistique univariée entre MCU et UCP 

Ne NOE NMI NS NTHN uep 

1 R
Z 46,4% 8,2% 47,5% 38% 38,5% 37,1% 

Aue 0,821 0,733 0,838 0,813 0,835 0,837 

1 p-value < 0,0001 0,088 < 0,0001 < 0,0001 < 0,0001 < 0,0001 
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On remarque encore une fois, que presque toutes les métriques ont une p-value 

significative (< 0.05). L'exception cette fois-ci est le nombre d'opérations externes 

(NOE). Au niveau de la proportion expliquée {R\ les résultats sont un peu moins élevés 

qu'ils ne l'étaient pour l'estimation de l'effort de test. Les métriques NMI et NC 

ressortent comme étant les plus hautes, probablement dû au fait que ces métriques 

mesurent des éléments qui se traduisent presque directement au niveau du code 

source (le nombre de classes et le nombre de méthodes). Étonnamment, la métrique 

UCP n'affiche pas une proportion particulièrement élevée. Les résultats démontrent 

tout de même que la métrique permet une estimation adéquate du nombre de lignes 

de code source, mais elle semble moins efficace que pour la prédiction de l'effort de 

test. 

Le tableau 23 contient les résultats des analyses faites sur des combinaisons des 

métriques de la méthode MCU. 

Tableau 23 - Résultats intéressants d'analyses multivariées pour MCU 

NS-NTHN NC-NTHN NOE-NS-NTHN Toutes MCU 

R2 44,4% 69,2% 45,8% 80,5% 

AUC 0,862 0,931 0,867 0,965 

1 p-value < 0,0001 < 0,0001 < 0,0001 < 0,0001 

Encore une fois, les résultats sont légèrement moins élevés que pour l'effort de test 

pour la plupart des métriques, hormis MCU (l'ensemble des métriques). Dans ce 

dernier cas, le résultat est supérieur au résultat obtenu dans la première partie pour la 
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même itération, mais la différence n'est pas très grande. Il serait raisonnable de 

considérer que, si la tendance se maintient pour la deuxième itération, MCU donnera 

un résultat semblable pour l'estimation de l'effort de test et l'effort de développement. 

D'après les résultats de cette itération, il semble clair que la méthode MCU a pu prédire 

avec plus de précision le nombre de lignes de code que la méthode UCP. 

La deuxième itération s'effectue, comme pour la partie précédente de notre étude, 

entre MCU et OCP en remplaçant l'étude CommonslO par Joda-Time. Le tableau 24 

contient les résultats de cette itération. 

Tableau 24 - Résultats des analyses de régression logistique univariée entre MCU et OCP 

Ne NOE NMI NS NTHN oep 

R2 66,3% 9,4% 69,5% 50,6% 38,3% 90,2% 

AUe 0,937 0,756 0,946 0,906 0,864 0,989 

p-value < 0,0001 0,096 < 0,0001 < 0,0001 < 0,0001 < 0,0001 

Contrairement à la première partie, où les valeurs des résultats de la seconde itération 

étaient inférieures à la première, cette fois-ci la seconde itération nous donne des 

valeurs supérieures, mais la tendance se maintient pour chacune des métriques de 

MCU. NOE est toujours presque non-significative, avec une proportion expliquée très 

basse, une aire sous la courbe (AUe) plus faible et une p-value trop élevé. La 

performance d'OCP, par contre, est très intéressante. Il s'agit de la plus élevée jusqu'à 

maintenant, surpassant toutes les métriques individuelles de MCU. La proportion 

expliquée est aussi inégalée dans les autres analyses effectuées jusqu'à maintenant. 
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Pour pouvoir finaliser la comparaison, le tableau 25 contient les résultats des analyses 

multivariées effectuées sur les combinaisons de MCU. 

Tableau 25 - Résultats intéressants d'analyses multivariées pour MCU 

NS-NTHN NC-NTHN NOE-NS-NTHN Toutes MCU 

R2 54,9% 81% 54,4% 88,3% 

AUC 0,892 0,966 0,886 0,98 

p-value < 0,0001 < 0,0001 < 0,0001 < 0,0001 

La tendance reste semblable à l'itération précédente, avec NC-NTHN offrant de bons 

résultats et MCU offrant des résultats très intéressants. Les résultats de MCU sont 

légèrement inférieurs à OCP, mais la différence est minime et il est difficile de juger 

laquelle des deux méthodes offre la meilleure estimation. On peut tout de même 

retenir de cette itération qu'OCP, même si elle a été proposée pour prédire l'effort de 

développement, obtient d'excellents résultats et que MCU permet aussi d'obtenir des 

résultats intéressants. 

Il est intéressant d'observer que les métriques de MCU ayant obtenu des résultats 

élevés lorsqu'observées individuellement ne sont pas les mêmes entre la première 

partie et la deuxième. Dans la première partie, la métrique NC donnait des résultats 

médiocres et NTHN donnait les meilleures résultats, alors que dans cette dernière 

partie, NTHN n'a pas autant performé alors que NC a donné de bons résultats. Ceci 

nous permet de déterminer que, même si la méthode MCU est efficace pour prédire 

l'effort de développement et l'effort de test, parmi les métriques de MCU, certaines 

sont plus efficaces pour prédire l'un ou l'autre. 

52 

1 

1 



D'après les analyses de régression logistique, nous pouvons constater que la méthode 

MCU est aussi efficace pour prédire l'effort de test et l'effort de développement que la 

méthode OCP. Quant à UCP, elle semble plus efficace pour l'estimation de l'effort de 

test, mais a tout de même obtenu des résultats adéquats pour l'effort de 

développement. On peut rejeter l'hypothèse nulle. 
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Chapitre 6 - Discussion et interprétation des résultats 

6.1 Sommaire des résultats 

L'objectif initial de ce projet était de développer une méthode (du moins les bases de 

ce que pourrait être à l'avenir une méthode) qui utiliserait des métriques disponibles 

très tôt dans le cycle de développement pour prédire l'effort de test. Nous avons 

effectué une série d'analyses statistiques pour démontrer l'efficacité de cette méthode 

et l'avons comparée aux méthodes existantes. En plus des analyses sur la prédiction de 

l'effort de test, des analyses pour la prédiction de l'effort de développement (sous la 

perspective de la taille du code source) ont aussi été effectuées. 

Nous avons émis plusieurs hypothèses quant à l'utilisation des métriques de cas 

d'utilisation pour prédire l'effort de test et de développement. Les mêmes hypothèses 

ont été utilisées pour les métriques des méthodes MCU, les métriques de classe, UCP 

et OCP. Pour UCP et OCP, il était prévisible que les hypothèses soient validées 

(confirmées), mais le processus a été fait dans le but de pouvoir comparer les 

méthodes entre elles. Comme prévu, les méthodes UCP et OCP ont été efficaces dans 

la prévision de l'effort de test ainsi que l'effort de développement. 

Les métriques de classe ont donné de faibles résultats dans les analyses de corrélation. 

De plus, la méthode était basée sur des métriques disponibles (relativement) tard dans 

le processus de développement, surtout comparée à MCU. Vu la piètre performance de 

cette méthode, il a été décidé de ne pas continuer avec celle-ci pour les analyses 

subséquentes. 
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La méthode MCU, quant à elle, s'est montrée aussi efficace et plus dans certains cas 

que les méthodes existantes. Presque toutes les métriques individuelles de la méthode 

ont eu une corrélation significative avec les métriques de test et de développement. 

Les seules exceptions ont été observées au niveau de la métrique de test TASSERT. Ceci 

dit, les analyses de régression logistique effectuées sur TASSERT démontrent des 

résultats similaires à ceux du nombre de lignes de code de test, mais avec de moindres 

performances (les valeurs sont généralement inférieures). 

Les analyses de régression logistiques de MCU donnent des résultats intéressants 

même pour les métriques individuelles, mais c'est lorsqu'on les combine que la 

méthode MCU est plus efficace. La métrique combinée MCU dépasse ou minimalement 

égalise les méthodes existantes dans toutes les analyses de régression logistique 

effectuées. Il est donc clair que la méthode a le potentiel d'effectuer une excellente 

prévision, autant au niveau de l'effort de test qu'au niveau de l'effort de 

développement. 

Suite aux résultats des analyses de régression logistique univariée, on a pu constater 

une différence dans la proportion expliquée et l'aire sous la courbe (AUe) des 

différentes métriques de MCU entre la partie sur l'effort de test et l'effort de 

développement. Ceci ind.ique que différentes métriques sont responsables de la 

précision des estimations dans les deux cas. Ce point est intéressant, car il confirme 

qu'une méthode peut avoir des résultats différents dépendamment si on l'utilise pour 

estimer l'effort de développement ou de test. La méthode MCU offre un ensemble de 

métriques permettant, lorsqu'elles sont combinées, de faire l'estimation des deux cas, 
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ce qui lui donne un caractère plus intéressant que les autres méthodes auxquelles elle 

a été comparée. 

Il pourrait être intéressant de voir si les métriques de MCU ont des proportions 

expliquées qui s'entrecoupent largement. Il est possible qu'une ou plusieurs des 

métriques soit en majeure partie expliquée par une autre et, par conséquent, superflue 

dans le calcul. Pour pouvoir le découvrir, il serait possible d'effectuer une analyse par 

composantes principales sur l'ensemble des métriques recueillies dans ce projet. Cela 

permettrait de raffiner la méthode MCU en enlevant la nécessité de récolter des 

métriques inutiles (due à la duplication éventuellement de l'information). 

6.2 Obstacles à la validité 

Pour pouvoir tirer des conclusions plus larges sur le potentiel d'utilisation des 

métriques de la méthode MCU, les analyses faites dans ce projet devront être 

reproduites sur plusieurs autres études de cas. Un nombre de facteurs entrent en 

compte lorsqu'on considère la validité des résultats du projet. 

Les cas d'utilisation récoltés pour mener les analyses statistiques sont au nombre d'une 

cinquantaine. Quoi que ce nombre ait une valeur statistique significative pour les 

analyses effectuées, il n'est pas possible d'affirmer que les résultats obtenus dans ce 

projet peuvent être généralisées. De plus, les cas d'utilisations ont été extraits de cinq 

études de cas différentes, signifiant qu'ils ont des différences dans leur complexité et 

leur nature. L'effet de différence est diminué par le fait que la rétro-ingénierie des cas 
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d'utilisation a été majoritairement effectuée par une même personne (l'auteurL nous 

permettant d'éliminer les différences de style dans l'écriture des documents d'analyse. 

En particulier, le nombre de transactions est une métrique affectée par le style 

d'écriture des diagrammes de séquence, car il s'agit de compter le nombre 

d'événements inclus dans chaque diagramme. De même, la rédaction des tests 

unitaires manquants dans certaines études a été faite par la même personne. 

Un autre facteur à considérer dans la comparaison entre les différentes méthodes 

présentées est le fait que la méthode UCP n'a pas pu être utilisée à plein escient sur les 

études de cas. Comme mentionné dans la section réservée à cette méthode, UCP 

requiert le calcul des facteurs techniques et environnementaux d'un projet. Les 

facteurs techniques ont pu être déterminés par rétro-ingénierie, mais il est impossible, 

sans consulter l'équipe originale responsable du développement des études, de 

déterminer les facteurs environnementaux. Ces derniers représentent la composition 

de l'équipe, la familiarité de cette dernière avec le domaine traité parle logiciel et 

d'autres facteurs ayant trait à l'environnement de travail de l'équipe. Les résultats 

obtenus par la méthode UCP pourraient donc être supérieurs si cette information avait 

été disponible. Ils pourraient aussi être inférieurs, car ces facteurs sont souvent jugés 

subjectifs et peuvent affecter la qualité de la précision dans la prédiction, observation 

soulignée par plusieurs études. Les résultats de ce projet sont tout de même 

intéressants, car ils démontrent que la méthode MCU fonctionne mieux que la 

méthode UCP dans un contexte où les facteurs environnementaux ne sont pas 

disponibles 

Les résultats et découvertes auxquels nous sommes arrivés dans ce projet devraient 

être vu comme exploratoires et indicatifs plutôt que conclusifs. Nous avons pu 
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déterminer que l'utilisation des métriques de cas d'utilisation offre une alternative 

simple, basée sur des métriques simples et objectives, pouvant être utilisée rapidement 

dans le cycle de développement, pour prédire l'effort de test et de développement 

d'un logiciel. 
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Chapitre 7 - Conclusions 

7.1 Résumé 

Dans ce projet, nous avons exploré la possibilité et le besoin d'effectuer la prédiction 

de l'effort de développement et de test d'un logiciel le plus tôt possible dans son cycle 

de développement. Plusieurs méthodes proposées dans la littérature ont été 

présentées pour effectuer cette prédiction. De plus, deux nouvelles méthodes, une 

basée sur les métriques de cas d'utilisation (MCU) et l'autre sur les métriques de 

diagramme de classes, ont été proposées et évaluées. Les métriques de ces méthodes 

sont simples et faciles à obtenir, et sont mathématiquement valides comparées aux 

constructions de certaines méthodes (telle que UCP) . Elles sont aussi disponibles tôt 

dans le cycle de développement, surtout dans le cas de la première méthode. L'objectif 

de ce projet était de faire l'analyse et la comparaison de ces méthodes avec d'autres 

méthodes existantes, notamment les méthodes Use Case Points (UCP) et Objective 

Class Points (OCP). La méthode UCP est aussi basée sur les cas d'utilisation, alors que la 

méthode OCP est basée sur les métriques du diagramme de classes. 

L'analyse et la comparaison ont été effectuées en utilisant des études de cas venant de 

six projets Java différents. L'idée était de comparer les quatre méthodes entre elles 

pour déterminer les méthodes les plus efficaces dans différentes situations pour la 

prévision de l'effort de développement et de test. L'emphase avait initialement été 

mise sur l'effort de test, puis sur l'effort de développement par la suite pour compléter 

la recherche. En premier lieu, nous avons analysé les relations entre les différentes 

métriques issues des méthodes présentées et les métriques d'effort de développement 

et de test (telles quelles ont été définies dans ce document). Ensuite, nous avons 
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effectué différentes analyses de régression logistique (univariée et multivariée) pour 

évaluer de manière poussée l'effet que chaque métrique d'analyse et de conception 

pouvait avoir sur les métriques d'effort de développement et de test. 

L'analyse des relations entre les métriques des méthodes de prévision et les métriques 

d'effort a été faite en utilisant deux analyses de corrélation statistique; les techniques 

de Pearson et Spearman. Pour la majorité des métriques, autant pour la méthode 

proposée que pour les méthodes existantes, il y avait une corrélation significative entre 

la métrique d'analyse et de conception et la métrique d'effort. La seule exception fut 

les métriques de classe, qui, quoi que corrélées en partie, n'offraient pas de résultats 

comparables aux autres méthodes, malgré le fait que ses métriques avaient été 

collectées durant la phase de conception, soit plus tard dans le cycle de développement. 

Cette découverte a mené à l'abandon de cette méthode pour le reste du projet. Pour 

les autres méthodes, les résultats obtenus suggèrent qu' il est possible d'effectuer la 

prévision d'effort à partir des métriques d'analyse et de conception. 

Plusieurs modèles de régression logistique ont été utilisés pour mener les analyses 

suivantes. Une régression logistique univariée a été utilisée pour chaque métrique 

d'analyse et conception (soit les métriques indépendantes de MCU et les métriques 

uniques d'UCP et OCP). Les résultats de cette étape ont démontré plusieurs éléments 

intéressants. Pour la prévision de l'effort de test, la métrique Nombre de Transactions 

(NT) a donné des résultats très significatifs autant au niveau de la proportion expliquée 

que de la probabilité à prédire correctement l'effort de test. Pour l'effort de 

développement, c'est le Nombre de Classes (Ne) qui a permis d'obtenir les meilleurs 

résultats parmi les métriques de la méthode MCU. Les méthodes UCP et OCP ont 

performé de façon significative pour les deux types de prévisions, malgré le fait que la 
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méthode UCP ait obtenu des résultats moins favorables pour la prévision de l'effort de 

développement. 

Finalement, quelques modèles de régression logistique multivariés ont été testés avec 

des combinaisons des métriques MCU. Les résultats démontrent que, lorsqu'on 

combine toutes ses métriques, elle devient au moins aussi précise, sinon plus, que les 

modèles univariés obtenus par les méthodes UCP et OCP, autant pour la prévision de 

l'effort de développement que l'effort de test. Parmi les combinaisons étudiées, nous 

avons pu constater que les meilleurs résultats étaient obtenus par des combinaisons 

différentes entre les prévisions d'effort de développement et de test. Quoi que la 

combinaison NC et NT obtient d'excellents résultats pour les deux cas. Dans le cas de 

l'effort de test, la combinaison du Nombre de Scénarios (NS) et NT offre des résultats 

comparables. On constate donc que différentes métriques sont utiles soit pour la 

prévision de l'effort de développement ou de l'effort de test. Il semble aussi clair que 

les métriques NC et NT sont les plus propices à être utilisées pour la prévision d'effort 

de toute sorte. Les métriques NC et NT sont simples à obtenir à partir des documents 

de cas d'utilisation. 

Les résultats obtenus démontrent que les métriques de cas d'utilisation, 

particulièrement NC et NT, sont de bonnes mesures pour effectuer la prévision de 

l'effort de développement et de test, du moins dans un environnement où la 

documentation des cas d'utilisation est disponible et complète à un niveau adéquat (où 

l'on peut obtenir ces métriques). Les analyses ont démontré que la méthode MCU offre 

des prévisions efficaces, rivalisant et dépassant, dans plusieurs cas, les méthodes UCP 

et OCP existantes. La limitation principale de ces trouvailles est la quantité 

relativement petite d'études de cas utilisées pour effectuer les analyses. 
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Les approches proposées diffèrent des méthodes UCP et OCP de plusieurs façons. UCP 

nécessite des données techniques et environnementales pour pouvoir effectuer ses 

prévisions. La récolte de ces données nécessite un certain niveau de jugement de la 

part de la personne les récoltant, pouvant introduire un biais dans les résultats de la 

méthode. Ce défaut n'est pas présent dans la méthode MCU. La méthode OCP, quant à 

elle, utilise certaines métriques en commun avec MCU, mais obtient d'autres métriques 

à partir des documents de la phase de conception (couplage, héritage, nombre 

d'attributs), ce qui est relativement tard dans le processus de développement. La 

méthode MCU fait usage du Nombre de Méthodes (NM), une métrique généralement 

disponible dans la phase de conception, mais comme cette métrique n'a pas démontré 

d'efficacité ou d'importance primordiale dans les modèles de régression, il pourrait 

potentiellement être intéressant de la retirer de MCU. De cette façon, MCU garderait 

l'avantage d'être utilisable à partir uniquement des métriques d'analyse. 

7.2 Lectures connexes 

Dans le courant de cette recherche et la rédaction de ce projet, plusieurs articles ont 

été publiés sur les sujets traités dans ce document. Ces articles explorent de nouvelles 

facettes et ajoutent de l'information intéressante aux analyses et aux résultats obtenus 

dans ce projet. 

Dans [7], Badri et al. explorent la possibilité d'effectuer l'estimation de la taille des 

suites de test à partir des métriques de cas d'utilisation. Les métriques présentées sont 

essentiellement les mêmes que celles présentées dans ce projet, en notant l'absence 
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de NT, car cette dernière n'avait pas encore été ajoutée à l'époque de la publication de 

cet article. L'article effectue des analyses similaires sur MCU et les métriques de test, 

en allant un peu plus loin dans la quantité de détail inclus dans les analyses. 

Ensuite, dans [8], Badri et al. poursuivent dans le même chemin en poussant plus loin 

les analyses de MCU avec les métriques de test. Entre autres, une analyse par 

composantes principales est effectuée sur les métriques de la méthode MCU. Cette 

analyse démontre qu'il existe effectivement une redondance d'information dans les 

métriques de la méthode. Parmi les quatre métriques (NT toujours manquante à ce 

moment) de la méthode, trois composantes ont été trouvées expliquant 99% de 

l'information. La même analyse a été faite sur les métriques de test (au nombre de 

trois à ce moment, rajoutant le Nombre de Tests (NBTEST) au groupe) et la première 

composante trouvée expliquait 88% des données. Les métriques MCU retenues dans 

les différentes combinaisons explorées (analyse de régression multivariée) dans le 

mémoire figurent parmi les métriques qui se complètent. 

Finalement, trois autres articles (un premier soumis à un journal spécialisé (IJSEKE) - en 

cours d'évaluation, des corrections mineures ont été demandées et effectuées; un 

deuxième soumis à une conférence internationale en génie logiciel (SEDE 2015), qui 

vient d'être accepté, et le troisième en cours de finalisation) ont été montés, 

poursuivant, affinant et complétant les analyses. Cette fois-ci, les articles portent sur la 

comparaison entre la méthode MCU et la méthode UCP, de façon plus poussée et 

effectuant plus d'analyses (e.g., des analyses de régression linéaire ont été rajoutées, 

utilisation d'algorithmes d'apprentissage automatique, etc.) sur les données. Suite aux 

résultats de l'analyse par composantes principales et au fait que NM est une métrique 

de conception, cette dernière a été retirée de la méthode. 
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7.3 Recommandations 

Les résultats de ce projet démontrent clairement une relation entre les métriques de la 

méthode proposée basée sur les cas d'utilisation et les métriques de développement et 

de test. Les modèles de régression logistique utilisés nous permettent aussi de voir que 

la méthode MCU possède le potentiel de rivaliser ou même de surpasser les méthodes 

existantes UCP et OCP pour la prévision de l'effort de développement et de test. 

Les analyses effectuées dans ce projet devraient cependant être répliquées sur une 

multitude de systèmes orientés-objet pour pouvoir en retirer des conclusions plus 

générales. Il est nécessaire d'effectuer plus de recherche sur la précision de la prévision 

en utilisant la méthode proposée dans des projets de nature de toute sorte. Les 

résultats démontrent le potentiel d'une méthode pouvant être utilisée dans les 

premières étapes du cycle de développement pour effectuer les prévisions sur l'effort à 

déployer lors des dernières étapes. 

Dans des travaux futurs, il serait intéressant de comparer la méthode MCU à d'autres 

méthodes existantes, utiliser d'autres outils pour manipuler les métriques de cas 

d'utilisation pour étendre la méthode MCU (e.g. des méthodes d'apprentissage 

automatique) et, comme mentionné plus haut, répliquer l'étude sur un nombre de 

projets orientés objet pour pouvoir effectuer une généralisation des résultats. 
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