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couverture directe présentée au tableau 4.47; ’approche aléatoire, de descente de gra-
dient et l’algorithme génétique détectent significativement moins de fautes directes
qu’inter-SL, tandis que les trois approches gloutonnes et la classification hiérarchique
détectent significativement plus de fautes directes qu’inter-SL. Pour la détection in-
directe des fautes, la tendance est également la méme qu’avec la couverture indirecte
(tableau 4.47) ; inter-SL détecte indirectement plus de fautes que toutes les approches
sauf pour I'algorithme génétique. Cette tendance a obtenir les mémes différences pour
la. couverture et la détection des fautes est la méme que celle observée avec intra-SL
(KNN + RF). Ce résultat contribue a montrer que l’approche SL, globalement, dé-
tecte plus de fautes que les approches de contrble et utilise la couverture indirecte
adéquatement pour y parvenir. Il s’agit de notre explication la plus plausible, car
dans les deux cas, les résultats similaires ont été obtenus a partir de méthodologies
différentes sur 2 aspects : sélection des ensembles d’entrainement (intra et inter) et
algorithmes d’apprentissage automatique pour la prédiction des fautes (KNN + RF
et KNN seul).

TABLE 4.49 — Comparaison de la détection des fautes d’inter-SL (KNN) aux ap-
proches de contréle

T T T T T |
Métrique _ ALEA-| GL- | gL  ImerGl- " pg cpga- gatan-Si
d’évaluation | Hysiine couv couv comp e couv ES oo (RN

(KNN+RF) RF)

Ant 389% | 714% | 66,7 % 68,0 % 475 % | 536% | 686% | 956 %

Camel | 572% | 848% | 846 % 87.6 % 610% | 593% | 846% | 94,7 %

Détection de JEdit | 739% | 955% | 952 % 966% | 2% | 199% | 952% | 986%

| fautes total POl 35,6% 83.6% 90,3% 85,3% 50,2% 73.0% | 90,3% 92,5%

Xalan 499% | 747 % | 70,5 % 68,9 % 476 % | 535% | 705 % | 74,5 %

| Total | 50,2 % | 81,4 % | 80,6 % 80,3 % 55,6 % | 63,6 % | 81,1 % | 91,2 %

Ant | 142% | 565% | 535 % 51,2 % 140% | 139% | 523% | 54,1 %

Camel 124% | 479% | 529 % 5290% | 167% | 129% | 529% | 339%
Détection de JEdit 1,0% | 798% | 765% | 787% | 130% | 140% | 76,6 % | 526 %
fautes directes | POI 124% | 38,1% | 384% 38,0% 172% | 17,9% | 38,5% 240% |

Xalan 159% | 387% | 374% | 350% | 142% | 137% | 374% | 236%

Total 13,8 % | 52,6 % | 51,8 % 51,1 % 14,9 % | 14,5 % | 51,5 % | 38,6 %

Ant 247% | 149% | 132% 16,8 % 336% | 307% | 163% | 41,5%

Camel 48% | 369% | 31.7% 348 % 3% | 465% | 31,7 % | 60.8 %

Détection de JEdit 629% | 157% | 187 % 18,0 % 622% | 660% | 186% | 46,0 %
fautes indirectes | POT - 231% | 455% | 51,9% 47,3% 331% | 551% | 518% 68,5% |
Xalan 341% | 36,1% | 332% 339 % 335% | 398% | 331% | 510% |
Total 86,9 % [ 28,7 % 288 % | 29,2% [ 408%| 491% [ 296 %| 526% |

Le tableau 4.50 montre les différences entre les taux d’efhicience des algorithmes.
Pour D'efficience totale, ’approche inter-SL a une meilleure efficience que 'approche
gloutonne basée sur la couverture (+ 2,92 fautes par millier de lignes de code cou-
vertes), celle basée sur la complexité (+ 2,74) et la classification hiérarchique (+
2,70). Cependant, I'algorithme génétique est plus efficient qu’inter-SL (- 4,76 fautes

par millier de lignes de code couvertes). Les efficiences directes de toutes les approches
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sont trés similaires, de méme que les efficiences indirectes. L’approche inter-SL est si-
gnificativement plus efficiente indirectement que les trois approches gloutonnes et
l'algorithme de classification, mais significativement moins efficiente que I’algorithme
génétique. Notons toutefois que 1'algorithme génétique trouve moins de fautes que

'approche inter-SL (par 27,6 % comme présenté au tableau 4.49).

TABLE 4.50 — Comparaison de I'efficience de la détection des fautes d’inter-SL (KNN)
aux approches de contréle
|

Métrique . |ALEA-| GI- | G- | PterGle | pg | cBGaA- e
d’évaluation ByatEnas couv | couv | comp risque couv ES CH | (KNN+
| (KNN+RF) , RF)
Ant 360 | 1,94 | 1,89 2,41 400 | 771 | 2,09 | 319
Efficionce Camel 939 | 361 | 373 521 | 861 | 1080 | 373 | 610
détection JEdit 997 | 189 | 208 237 [ 411 | 981 [ 208 295
totale POI 1036 | 532 | 599 844 [ 827 | 1810 [595 | 1173
Xalan 535 | 1,78 | 182 3,31 460 | 690 | 182 | 548
Total 747 | 2,83 3,01 4,21 | 569 | 10,51 [3,05| 575
Ant 134 [ 150 | 155 1,68 115 | 202 | 146 | 181
Effcience Camel 236 | 1,96 [ 2,23 3,10 | 227 | 235 [ 223 2,22
détection JEdit 123 [ 1,55 | 1,81 1,91 (072 | 190 [ 161 | 157
divecte POI 421 [ 230 [ 232 3,49 297 | 416 [ 232 | 292
Xalan 1,72 [ 086 | 091 1,54 150 | 200 [001 [ 152
Total 2,12 | 1,61 | 1,69 2,28 167 247 [ 167 1,99
Ant 235 | 044 | 035 0.73 284 | 569 | 063 138
Effcience | Camel [ 7,08 | 165 | 150 2,11 634 | 844 | 150 | 389
détection | JEdit | 874 [ 033 | 047 0.46 339 | 791 047 | 139
i irecte | POI | 615 | 302 | 366 495 530 | 1394 [ 363 | 881
Xalan 363 | 092 | 001 1,77 309 | 490 [091 | 39
| Total | 534 [1,21] 1,32 1,93 4,021 8,04 11,38 3,76

Pour PAPFED (tableau 4.51), ’approche inter-SL (KNN) offre un ordonnancement
significativement supérieur a toutes les approches de controle, par en moyenne 11,3 %,
sauf pour inter-GL-risque ou les résultats sont similaires (différence de seulement
2,0 %). L'utilisation de la probabilité d’erreur est donc un facteur qui semble permettre
une bonne priorisation des classes candidates au test. L’approche inter-SL améliore,
mais de fagon non significative, 'ordonnancement des classes candidates par rapport

a ’approche gloutonne sur le risque.

TABLE 4.51 — Comparaison de 'APFD d’inter-SL (KNN) aux approches de contréle

Métrique .| atEa-| ci- | er- | ™Gl | pe. | cBGA- iy
d’évaluation e | couv couv comp e couv ES & (RN
(KNN4RF) RF)
Ant | 454 % | 54,7% | 52,6 % 61,0 % 404% | 487% | 546 % | 659 %
| Camel 538 % | 66,4 % | 66,3 % 618% | 504% | 533% | 664 % | 665% |
APFD | JEdit 82% | T14% | 708% 782% | 408% | 480% | 08% | 714 %
| POI 54.6% | 622% | 631% 66,5% 52,0% | 52,4% | 63,1% 64,2%
| Xalan 456 % | 575 % | 57,0 % 57,5 % 533% | 531% | 569% | 610%
!Taiaz_ 1 49,1 % | 61,9 % | 61,3 % 65,0 % 49,1 %| 50,9% | 61,8 % | 67,0%
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4.5 Caractéristiques influencant notre approche de

priorisation

Certaines caractéristiques des systémes ont une influence sur les résultats de ’ap-
proche SL. Nous avons calculé la corrélation entre la taille du systeme et les valeurs
des métriques orientées objets et des mesures de centralité employées, ainsi qu’avec le
niveau de couplage moyen. On observe a partir du tableau 4.52 que pour la plupart
des systémes, une augmentation de la taille entraine un changement consistant dans
les caractéristiques, a l’exception notable du systeme Xalan. Nous avons identifié,
dans le tableau 4.52, en gras, les valeurs pour lesquelles la différence est majeure avec
la tendance générale. En raison de la faible taille des échantillons, nous ne pouvons
pas effectuer un test statistique pour mesurer la différence. Nous pouvons seulement

qualifier la différence.

TABLE 4.52 — Corrélation entre la taille des systemes en nombre de classes et leurs
caractéristiques

Métrique Ant | Camel | Jedit | POI | Xalan
[ CE -0,31] 0,98 | 0,96 | 0,96 | -1
| CL 0,95 0,99 0,99 | 0,98 | -0,98
| KATZ -0,82 -1 0,47 | -0,97 -1
RFC -0,41 1 -0,77 | 0,87 | -0,99
SLC 099 | 098 1 0,98 | -0,92
Couplage moyen | -0,64 -0,65 -0,8 |-0,69 | 0,99

On retrouve que le systeme Xalan a une tendance & varier différemment des autres
systemes : plus sa taille augmente, plus la valeur moyenne de ses métriques diminue
alors qu’elle augmente généralement pour les autres systéemes. Nous attribuons & la
tendance manifestée par RFC un caractére hétérogene (ne suit pas une tendance
constante pour tous les systemes), car nous n’arrivons pas a dégager une tendance
générale de la corrélation de cette métrique avec la taille des systemes. En effet, selon

le systeme, le coeflicient de corrélation varie de -0.99 (Xalan) a 1.00 (Camel).

La variation différente des métriques et mesures avec la taille peut expliquer pour-
quoi certaines prédictions utilisant Xalan donnent des résultats moins précis qu’avec
les autres systémes. Le couplage moyen est également une caractéristique importante
de I’approche SL, car plus le couplage moyen est élevé plus une classe moyenne a de

voisins et par conséquent, cela cause une diminution plus rapide des scores, car chaque
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sélection a un impact sur davantage de classes. Cela peut expliquer la diminution de
la taille de ’ensemble de classes candidates remarquées au tableau 4.17 entre les ver-
sions successives de Xalan. La sélection de moins de classes candidates peut également
expliquer les variations observées dans la couverture inter-SL présentées du tableau
4.33 au tableau 4.35.

4.6 Résumé des comparaisons aux approches de

controle

Le tableau 4.53 résume les différences significatives trouvées entre l'approche dé-
veloppée et les approches de contréle dans le contexte intra-systéme. Le symbole plus
« + » indique que la valeur du critére augmente significativement pour ’approche

développée et le moins « - » indique une réduction significative de la valeur.

L’approche intra-SL améliore significativement au moins trois critéres par rap-
port aux approches de contrdle, sauf pour 'approche intra-GL-risque, qui est, du
point de vue des données, stirement I’approche la plus pres de I'approche intra-SI.
Pour quatre des approches de controle, aucun critére ne s’est détérioré par rapport a
Papproche intra-SL. L’approche intra-SL offre une couverture significativement plus
importante que quatre des approches de controle. Dans les autres cas, I’amélioration
est présente, mais non significative. La couverture totale est utilisée pour parvenir
a ce constat. L’effort de test (couverture directe) pour sa part est plus grand pour
Yapproche intra-SI que trois des approches de controle, ce qui implique la détériora-
tion significative de ce critére. Le critére effort de test est celui qui se détériore (ou
I'approche intra-SL offre de moins bons résultats que les approches de contrdle) le
plus fréquemment parmi tous les critéres. Notons, toutefois, que pour chaque algo-
rithme ou il y a une augmentation significative de I’effort de test, il y a également une
augmentation significative de la couverture et de la détection des fautes. Pour trois
approches, intra-SL. demande un effort de test significativement moins élevé (critére
amélioré). Notons aussi que dans ces cas, la couverture de ces approches était toujours
similaire & intra-SL (pas d’amélioration ou de détérioration). Pour la détection des
fautes (détection totale), 'approche intra-SL détecte significativement plus de fautes

que toutes les approches de controle. Lefficience est aussi améliorée significativement
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pour trois approches, mais détériorée pour une approche. Notons que CBGA-ES a
une couverture directe faible comparée aux autres approches, ce qui facilite 'obten-
tion d’une haute efficience. Finalement, 'ordonnancement des classes candidates au

test est significativement amélioré par intra-SL pour trois des approches de contrdle.

On peut donc conclure, que pour la majorité des contextes ’approche intra-SL
performe mieux que les approches de contréle. Le cas ou cette conclusion ne s’ap-
plique pas est celui ou le nombre de ressources est trés limité, et par conséquent, le
critére le plus important devient 'effort de test. Dans ce cas, l'algorithme CBGA-ES
sélectionne un ensemble de classes candidates au test demandant un effort de test
plus faible et avec une meilleure efficience. En revanche, comme 'ordonnancement est
tout de méme meilleur pour ’approche intra-SL, il faudrait pouvoir étre assuré de
tester intégralement l’ensemble candidat soumis par CBGA-ES. Autrement, en cas
de troncature, intra-SL pourrait toujours produire un meilleur résultat en raison du

meilleur ordre de soumission des candidats.

TABLE 4.53 — Résumé de la comparaison d’intra-SL (KNN + RF) aux approches de
controle
|

ALEA- Intra-GL- | |
Critére couv GL-couv | GL-comp risque | DG-couv | CBGA-ES | CH
(KNN+RF)

Couverture + + + + |
Effort de test + - - + + | -
Détection des fautes + + + + + + +
Efficience + + - i
Ordonnancement + + ‘ +
Nb. critéres | |
améliorés 3 3 3 2 3 3 3

| significativement | | ]
Nb. critéres
détériorés 1 0 0 0 1 2 0
significativement | | |

Le tableau 4.54, qui présente les résultats analogues au tableau 4.53 pour 'ap-
proche inter-SL (KNN), montre que ’approche inter-SL (KNN) apporte une amélio-
ration similaire par rapport aux approches de contréle a celle notée pour I'approche
intra-SL (KNN + RF). L’interprétation du tableau 4.54 est trés similaire a 'inter-
prétation du tableau 4.53. C’est pourquoi nous n’analysons que les différences entre
ces deux tableaux. Pour tous les critéres, sauf 'ordonnancement, les améliorations et
détériorations sont les mémes qu’avec intra-SL. Pour I'ordonnancement, ’approche
inter-SL améliore significativement les résultats par rapport a toutes les approches

de controle sauf pour inter-GL-risque. Notons que tout de méme deux critéres sont
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améliorés par rapport a inter-GL-risque, soit la plus grande couverture atteinte et
la meilleure détection des fautes. De plus, inter-SL ne performe jamais moins bien

qu'inter-GL-risque.

Globalement, inter-SL offre de meilleurs résultats de priorisation des classes candi-
dates au test que toutes les approches de contrdle avec encore une fois une exception
pour CBGA-ES. Comme précédemment, un exemple ou cette exception peut s’appli-
quer est le cas ou les ressources allouées aux tests sont limitées, ce qui impose une
contrainte sur l'effort de test. L’algorithme CBGA-ES sélectionne des ensembles de
classes candidates demandant un effort de test moins important pour tester 'ensemble
des classes candidates, de méme qu’une meilleure efficience, critéres importants dans

cette situation.

TABLE 4.54 — Résumé de la comparaison d’inter-SL (KNN) aux approches de contrdle

ALEA- | Inter-GL- |

Critére GL-couv | GL-comp risque DG-couv | CBGA-ES | CH
couv \ (KNN) | |

Couverture + . + + ‘ +
Effort de test + | - - + | + =
Détection des fautes + - - + - i + +
Efficience | + - +
Ordonnancement, + ‘ + + + + +
Nb. critéres
améliorés g 4 4 2 8 8 4
significativemnent . . | .
Nb. critéres
détériorés 1 ‘ 0 0 0 1 2 0
significativement |

Nous pouvons maintenant apporter des réponses aux questions de recherche pré-
sentées dans 'introduction. Pour la QR1, 'approche développée propose-t-elle une
meilleure couverture que les approches de contréle, nous avons démontré que l'ap-
proche SL offre une meilleure couverture que plusieurs des approches de controle.
Nous répondons a la QR2, est-ce que I’approche développée permet de détecter plus de
fautes que les approches de contréle, par l'affirmative. Notre approche de priorisation
détecte plus de fautes, pour une taille semblable d’ensemble de classes candidates que
les approches de controle. Ce résultat est obtenu pour toutes les approches de contrdle.
Au niveau de la consommation de ressources, nous avons évalué cette question de re-
cherche au travers de effort de test (ressources utilisées pour tester I’ensemble de
classes candidates au test), mesuré par la couverture directe. La conclusion que nous

dressons sur cette question de recherche est partagée. Isolée des autres facteurs, notre
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approche consomme parfois moins et parfois plus de ressources. Lorsque nous croisons
ce facteur avec la couverture, nous remarquons qu’'un effort plus grand est associé a
une meilleure couverture. Par conséquent, nous ne considérons pas comme problé-
matique que I'approche développée augmente les ressources nécessaires par rapport
a certaines approches de contrdle (effort de test de SL plus grand), car les résultats,
au niveau du nombre de fautes détectées, s’en trouvent améliorés. Autrement dit,
le compromis effort de test et qualité du test est préservé et possiblement amélioré.
Pour la QR4, I’approche développée est-elle plus efficiente dans la recherche de fautes
que les approches de contréle, nous remarquons un gain ou une efficience équivalente
avec la plupart des approches. Dans un cas, l’efficience diminue, mais en raison de
facteurs explicités précédemment, ce résultat est a considérer avec prudence. Nous
concluons donc tout de méme que 'approche SL est plus efficiente que les approches
de controle. Nous répondons a la QR5, 'approche développée ordonne-t-elle mieux les
classes que les approches de contréle, encore une fois par ’affirmative. Nous avons noté
une amélioration par rapport aux résultats obtenus pour presque toutes les approches

de controle.

Par rapport a la question de recherche principale, ’approche développée est-elle
meilleure que les approches de controle, nous pouvons conclure qu’effectivement ’ap-
proche SL est meilleure que les approches de contréle. Pour quatre des questions
de recherche détaillées, nous avons répondu clairement par ’affirmative. Pour 'une
des questions de recherche, nous ne pouvons pas affirmer que ’approche SL offre de
meilleurs résultats que les approches de contréle ni affirmer que notre approche offre
des résultats moins bons que ceux des approches de contréle. Le résultat est plus cir-
constanciel pour la QR3 et demanderait des études plus approfondies afin de pouvoir

y répondre avec certitude.

4.7 Limitations et validité des résultats

Les méthodes d’analyse utilisées ont été appliquées sur de petits ensembles de don-
nées limitant la puissance des tests. Autrement dit, & certaines occasion I’hypothese
nulle n’a pas été rejetée alors qu’elle aurait di ’étre ce qui entraine une production
de faux négatifs plus importante. Par conséquent, les questions de recherche rejetées

et les endroits ou des différence non signinifcative a été observée ne devraient pas
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étre interprétés de facon conclusive (I’absence de lien ou de différence n’a pas été
démontrée). Ces situations devraient réétudiées avec de nouveaux jeux de données
pour augmenter la puissance des résultats. Egalement, la calibration de I’algorithme
SL, seuil d’arrét de sélection de nouvelles classes candidates, s’est faite par un proces-
sus empirique d’essai-erreur. Une réplique de cette étude avec une méthodologie de
recherche de seuil pourrait améliorer encore les résultats et offrir une approche plus

rigoureuse.

Seules vingt versions provenant de cing systémes différents ont été utilisées pour
établir les résultats. Bien qu’ils s’agissent de systemes utilisés dans plusieurs études
reconnues dans le génie logiciel empirique, un échantillonnage plus important est né-
cessaire pour généraliser les résultats. Dans la collecte, nous avons également rejeté
certains types de métriques et de mesures de centralité ce qui limite la portée de nos
résultats. De méme, nous avons obtenu les valeurs par analyse statique du code source.
L’utilisation de données provenant d’une analyse dynamique pourraient bonifier les
résultats obtenus. Nous avons également identifié lors de la description des métriques
d’évaluation et de la collecte des données, en particulier les mesures de centralité,

certains biais possibles (sur ou sous-estimation).

Egalement, la comparaison des résultats obtenus est limitée par le fait que nous
adaptons le probleme a un nouveau contexte, soit un plus large que le test de ré-
gression. Par conséquent, la comparaison des valeurs obtenues dans ce mémoire avec
d’autres approches issues de la littérature ne serait pas rigoureuse. La collecte de don-
nées et la maniere de calculer les métriques d’évaluation different et cela biaiserait
la comparaison. C’est pourquoi nous avons adapté et implémenté des approches de
priorisation de la littérature (présentées comme les approches de contrdle) afin de
nous définir une base pour la comparaison. Il serait intéressant de répliquer ’exercice
de ce mémoire & un plus grand ensemble de données afin d’augmenter la validité des

conclusions obtenues.

4.8 Conclusion du chapitre 4

Dans ce long chapitre ont été présenté les résultats des expérimentations, tant en

contexte intra-systéme, qu’inter-systéeme. Nous avons établit les résultats pour toutes
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les approches de contrdle et I'approche SL. Nous y avons analysé les résultats afin
de répondre aux questions de recherche établies dans 'introduction. Des procédures
statistiques ont été appliquées afin de valider le caractére significatif de nos résultats.
J’al également présenté les limites du travail accomplies ainsi que certaines menaces
a la validité des résultats. Le prochain et dernier chapitre concluera ce mémoire en

revenant sur les principaux résultats.
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Conclusion

Au cours de ce mémoire, nous avons étudié la sélection et 'ordonnancement de
classes candidates au test dans les systemes orientés objets. Nous avons utilisé les don-
nées de vingt versions de cing systémes orientés objet, avec code source public, écrits
dans le langage Java. Afin d’évaluer notre approche de sélection et priorisation, l'ap-
proche score local (SL), nous avons comparé les résultats obtenus avec sept approches
de controle issues de la littérature. Ces approches ont été adaptées pour étre utili-
sables dans le contexte de sélection et d’ordonnancement des classes candidates aux
tests. Nous avons également proposé une évaluation des résultats selon cing criteres
clés du processus de test a l'aide de métriques d’évaluation soit proposée par nous,
soit éprouvées dans la littérature. Nous avons constaté que ’approche SL permettait
d’obtenir de meilleurs résultats sur plusieurs criteres que les approches de controle
étudiées. Nous avons testé les approches dans un contexte de prédiction intra-systéeme

et inter-systemes.

La plus grande contribution de ce mémoire est de proposer 'approche SL qui
permet la sélection et la priorisation des classes candidates aux tests hors du contexte
des tests de régression. Cette contribution a demandé la combinaison de travaux
en détection des fautes logiciels et en priorisation des tests logiciels. Au meilleur de
notre connaissance, peu de travaux ont abordé cette problématique de recherche, assez
cruciale, dans un aspect aussi général que nous l'avons fait. Sortir du contexte des
tests de régression nous a permis de lever I’hypothese selon laquelle les tests devaient

d’abord étre écrits avant de pouvoir procéder a la priorisation.
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Au niveau des travaux futurs, comme mentionné précédemment, nous trouvons in-
téressant de répliquer les expérimentations avec de nouveaux systemes et de nouveaux
algorithmes comme le recuit simulé, la recherche taboo ou des algorithmes évolutifs.
Cela permettrait de diversifier davantage les jeux de données utilisés dans I’évaluation
de Papproche inter-SL et ainsi de confirmer nos résultats. De méme, I'approche SL mé-
riterait d’étre peaufinée au niveau du seuil critique d’inclusion des classes candidates
aux tests. De plus, de nouvelles dimensions comme les ressources disponibles ou la
diversité de I'’ensemble des tests pourraient étre inclues dans ’approche SL afin d’aug-
menter sa portée et la qualité de ses résultats. L’évolution des techniques de prédiction
de fautes dans les classes des systemes OO est également a considérer comme SL re-
pose sur ces techniques pour proposer un ensemble de classes candidates. D’autres
aspects, comme la prédiction du nombre de fautes ou de leur sévérité, pourraient étre
inclus dans le modele SL afin d’augmenter la pertinence des classes sélectionnées pour

étre candidates aux tests.
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Annexe A

Démonstration de la moyenne de
P’APFD lorsque les fautes sont

distribuées uniformément

La moyenne de I’APFD lorsque les fautes sont distribuées uniformément est asymp-
totiquement de 50 % lorsque le nombre de classes est élevé. Soit un ensemble de classes
candidates au test de taille n contenant m fautes. La variable aléatoire £’ indique le
nombre de fautes dans la i*™ classe candidate au test et £ est opérateur d’espérance

mathématique. On suppose que F suit une loi uniforme.
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D’ou, on observe le comportement asymptomatique suivant :

11y 1
lim E{APFD} = lim (5 + ~) = (A.10)
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Annexe B

Graphiques

Sur tout les graphiques de cet annexe les valeurs d’efficience ont été normalisée sur
en divisant par la plus grande valeur disponible, afin d’obtenir une échelle commune
avec les autres métriques d’évaluation. Le lecteur est prié de se référer aux tableaux

correspondants pour obtenir les valeurs.



Axe d'évaluation

FIGURE B.1 — Métriques d’évaluation pour les approches sans variante
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Axe d'évaluation

FIGURE B.2 — Métriques d’évaluation pour les approches intra-SL
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Axe d'évaluation

FIGURE B.3 — Métriques d’évaluation pour les approches inter-SL
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