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Introducere

Aceasta teza este rezultatul cercetarii mele in domeniul dezvoltarii de modele de instruire
automata pentru rezolvarea diferitor probleme legate de dezvoltare de soft. Aceasta cercetare
a inceput in 2011, sub coordonarea lui Prof. Dr. Gabriela Czibula.

Directia principald de cercetare aspura careia m-am concentrat a fost aplicarea diferitor
modele si algoritmi de instruire automata pentru probleme din ingineria soft. Problemele
abordate in aceasta teza sunt de o importanta majora pentru intretinerea si evolutia siste-
melor informatice. Solutii la aceste probleme ar ajuta programatorii in diferite probleme de
dezvoltare a sistemelor informatice.

Instruirea Automata este o ramura a Inteligentei Artificiale care incearca sa gaseasca un
raspuns la intrebarea “Cum putem construi sisteme informatice care se imbunatatesc automat
prin experienta, gi care sunt legile fundamentale care conduc toate procesele de invatare?”
[Mit06]. Prin urmare, domeniul de Instruire Automata este alcatuit dintr-o serie de abordari
si algoritmi care pot invata din date existente.

Pornind de la articolul publicat de Mark Harman si Brian Jones in anul 2001 s-a nascut
un nou domeniu de cercetare, numit Search Based Software Engineering - SBSE (Inginerie
Soft Bazata pe Cautare) [HJO01]. Acest articol descrie ca sunt multe probleme de inginerie
soft care pot fi reformulate ca si probleme de cautare, iar apoi diferiti algoritmi de cautare
pot fi aplicati asupra lor. Dezvoltarea acestui nou domeniu a dus la noi abordari inteligente
pentru probleme de inginerie soft: existda probleme de inginerie soft care pot fi reformulate
ca probleme de clustering asupra carora pot fi aplicati algoritmi de clustering. De asemenea,
exista probleme de inginerie soft care pot fi reformulate ca probleme de clasificare sau predictie
asupra carora pot fi aplicati diferiti clasificatori.

Dar chiar daca metode inteligente pot fi aplicate asupra problemelor de inginerie soft, de ce
ar trebui sa fie aplicate? De ce ar trebui sa dezvoltam abordari pentru rezolvarea problemelor
care pot fi rezolvate de dezvoltatori soft? Raspunsul este ca aceste probleme nu tot timpul
pot fi rezolvate de dezvoltatori soft si ei pot folosi ajutorul acestor abordari. Din cauza
complexitatii si dimensiunii sistemelor informatice, sunt multe situatii cind dezvoltatorii
unui sistem nu au o privire de ansamblu asupra sistemului, nu inteleg toate legaturiile intre
elementele sistemului si nu vad care sunt partile care ar trebui imbunatatite sau care are trebui
testate In mod intensiv. De aceea metode bazate pe cautare, pe inteligenta computationala
$i pe instruire automata sunt binevenite: ele pot ajuta dezvoltatorii soft in munca lor.

Dintre diferitele probleme de dezvoltare soft asupra carora au fost aplicate metode inteli-
gente, am ales doua directii principale asupra carora m-am concentrat in aceasta teza. Prima
directie a fost dezvoltarea abordarilor pentru restructurarea sistemelor informatice orientate
obiect folosind algoritmi de clustering. Am lucrat atat la restructurare la nivel de pachete, cat
si la restructurare la nivel de clase. A doua directie principala abordatad in aceasta teza este
problema detectarii defectelor in sisteme informatice. Aceasta directie poate fi impartita in
detectarea defectelor de proiectare (design defect detection) si predictia defectelor (defect pre-
diction), si pentru fiecare am propus o noua metoda bazatd pe reguli de asociere relationale.
O contributie originala spre dezvoltarea sistemelor informatice este prezentata de asemenea,
in forma unui framework, numit FAOS (Framework for Analyzing Object-oriented Software
systems). Acest framework a fost dezvoltat pentru a sprijini evaluarea experimentald a ma-
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joritatii abordarilor prezentate in aceasta teza.

Acesta teza este alcatuita din patru capitole, dupa cum urmeaza.

Primul capitol, Instruire Automata in Inginerie Soft. Context General, incepe
cu o prezentare scurta a diferitor metode de inteligenta computationala in ingineria soft.
Aceasta este urmata de prezentarea celor doua directii de cercetare abordate In aceasta teza:
Remodularizare Soft si Detectarea Defectelor in Sisteme Informatice. Pentru ambele directii
problemele abordate sunt detaliate impreuna cu o scurta prezentare a metodelor existente in
literatura de specialitate. In cele din urmi este o scurtd descriere a celor doust metode de
instruire automata care au fost folosite in abordariile noastre: reguli de asociere relationale
si clustering.

Contributiile originale sunt prezentate in Capitolele 2, 3 si 4, unde descriem modelele
de instruire automata propuse pentru rezolvarea problemelor de inginerie soft ce fac studiul
acestei teze.

Capitolul 2, Abordari noi pentru Remodularizare Soft, este original si prezinta
abordarile noastre in cadrul primei directii de cercetare principala a acestei teze, si anume
restructurarea sistemelor informatice folosind algoritmi de clustering. Prezentarea incepe cu
prima problema din acest domeniu: remodularizarea la nivel de pachete. Prezentam doi
algoritmi, unul care identifica o impartire buna a claselor in pachete si unul care, plecand de
la o structura existenta de pachete, poate sa identifice pachetul potrivit pentru o clasa care
urmeaza sa fie adaugata in sistem. Aceasta este urmata de evaluarea experimentald a acestor
algoritmi, o analiza a abordarii si o comparatie cu alte metode existente in literatura de
specialitate pentru restructurare la nivel de pachete. A doua problemé abordata in Capitolul
2, restructurare soft la nivel de clasa, este prezentata In continuare. Prezentam trei algoritmi
care pot identifica o structura de clasa imbunatatita pentru un sistem informatic, impreuna
cu evaluarea lor experimentald. In primul rand se face o comparatie a celor trei algoritmi
urméand ca acestia sa fie comparati cu alti algoritmi prezentati in literatura de specialitate.
Ultima sectiune prezinta concluziile din capitol si directii pentru cercetari ulterioare.

Capitolul 3, Abordari noi pentru Detectarea Defectelor in Sisteme Informatice,
este original si prezinta abordariile mele pentru a doua directie principala de cercetare a aces-
tei teze, detectarea defectelor In sisteme informatice. Ambele probleme abordate din aceasta
directie folosesc acelasi model teoretic, care este prezentat in prima sectiune. Aceasta este ur-
mata de introducerea abordérii noastre pentru identificarea claselor cu defecte de proiectare
folosind reguli de asociere relationale. Dupa aceea este prezentata evaluarea experimentala
a abordarii si o comparatie cu metode existente. In continuare se prezinti un studiu despre
efectele modificarii valorilor parametrilor asupra abordarii propuse in tezid. A doua parte
a Capitolului 3 prezinta abordarea noastra pentru a doua probleméa din aceasta directie, si
anume, predictia defectelor in sisteme informatice. Descriem abordarea noastra originala, un
clasificator care poate clasifica entitatile dintr-un sistem soft ca defective sau non-defective
folosind reguli de asociere relationale. Urmeaza evaluarea experimentala gi o comparatie cu
abordari existente. La sfarsit prezentam concluziile capitolului.

Capitolul 4, Un framework pentru Analiza Sistemelor Informatice Orientate
Obiect, este original si prezinta framework-ul FAOS (Framework for Analyzing Object-
oriented Software Systems), un framework general dezvoltat in limbajul de programare Java
pentru analizarea sistemelor orientate obiect. Capitolul prezinta cele trei module principale
ale framework-ului, unul pentru analiza codului Java compilat gi extragerea unei liste de
elemente (clase, metode, atribute) si relatiile intre ele, unul pentru calcularea valorilor dife-
ritor metrici soft, si unul pentru implementarea abordérii noastre pentru restructurarea unui
sistem informatic la nivel de pachete. O comparatie scurta cu alte framework-uri si unelte
similare este prezentata dupa cele trei module. Concluziile si directiile de cercetare ulterioare
se gasesc 1n ultima sectiune.

Contributiile originale introduse in aceasta teza se gasesc in Capitolele 2, 3 si 4 si sunt



INTRODUCERE 6

urmatoarele:

e O abordare noua bazata pe clustering pentru remodularizare soft la nivel de pachete -
abordarea CASP (Clustering Approach for Software Package Restructuring) (Subsectiunea
2.1.1) impreuna cu un algoritm bazat pe clustering ierarhic, HASP(Hierarchical Cluste-
ring Algorithms for Software Packages Restructuring) care poate fi folosit in abordarea

CASP (Subsectiunea 2.1.2) [MCC14].

— Definitia a sapte caracteristici, care pot fi agregate intr-o singura valoare, numita
overallScore, care poate fi folosita ca masurd de similaritate in algoritmul HASP
(Subsectiunea 2.1.2) si definitia unei masuri noi, CIP (Cohesion of Identified Pac-
kages), care masoara cat de aproape este o partitie de o alta partitie (Subsectiunea
2.1.4). [MCC14].

— Algoritmul AssignClass, care poate gasi pachetul potrivit pentru o clasd nou
adaugata, folosind aceeasi caracteristici si scor ca si algoritmul HASP (Subsectiunea
2.1.3) [MCC14].

— Evaluarea experimentala a algoritmilor HASP si AssignClass (Subsectiunea 2.1.4),
analiza rezultatelor (Subsectiunea 2.1.5) si o comparatie a masurii overallScore cu
alte masuri existente (Subsectiunea 2.1.6). [MCC14, Mar14b].

e Trei algoritmi noi pentru restructurarea unui sistem informatic la nivel de clasa: ARI,
HAC (Subsectiunea 2.2.1) si o abordare bazata pe metrici agregate (Subsectiunea 2.2.2)
[MCC12, Marl2c, Mar12b, Marl12a).

— Evaluarea experimentald a celor trei algoritmi si o analizd comparativa a lor
(Subsectiunea 2.2.3).

e O metoda pentru detectarea defectelor de proiectare bazata pe reguli de asociere relationale

- SDDRAR (Subsectiunea 3.2.2) [CMC14a).

— Un algoritm nou, similar cu Apriori [AS94], pentru a extrage regulile de asoci-
ere relationale de orice lungime dintr-un set de date - DRAR (Subsectinea 3.2.1)
[CMC14a).

— O evaluare experimentald detaliata a abordarii SDDRAR (Subsectiunea 3.2.3)
urmata de o analiza a abordarii din mai multe puncte de vedere (Subsectiunea
3.2.4) [CMC14a].

— Un studiu despre efectele modificarii valorilor parametrilor asupra rezultatelor
abordarii SDDRAR (Subsectiunea 3.2.5) [Mar13b].

e O abordare de clasificare noua, care, folosind reguli de asociere relationale, poate sa cla-
sifice entitatile dintr-un sistem informatic ca fiind defective sau non-defective - DPRAR

(Subsectiunea 3.3.1) [CMC14b].

— O evaluare experimentala amanuntita a abordarii DPRAR, folosind 10 seturi de
date NASA (Subsectiunea 3.3.2) si o comparatie a rezultatelor cu cele raportate
in literatura de specialitate pentru aceleasi seturi de date (Subsectiunea 3.3.3)

[CMC14Db).

— Studii aspura efectului eliminarii unor caracteristici i a modificarii formulei de
calcul a scorului (Subsectiunea 3.3.4) [Marl3a].

e Un framework general, FAOS, pentru analiza sistemelor informatice orientate obiect
(Sectiunea 4.1) [Marl4a]. Acest framework a fost implementat pentru a sprijini evalu-
area experimentala a abordarilor dezvoltate.



Capitolul 1

Instruire Automata in Inginerie

Soft

Aplicarea metodelor inteligente asupra problemelor din inginerie soft este un domeniu de
cercetare relativ nou, aparut in anul 2001 cu un articol publicat de Mark Harman si Bryan
Jones, [HJ01]. De atunci acest domeniu a progresat mult. In [ZT05] autorii prezinti 44
probleme diferite din ingineria soft pentru care cel putin un algoritm de instruire automata
a fost aplicat. In mod similar, o analizi a tendintelor curente in SBSE, [HMZ09], a adunat
peste 500 de publicatii din domeniu.

1.1 Inteligenta Computationala in Inginerie Soft

In anul 2001 Mark Harman i Bryan Jones au publicat un articol, [HJ01], care este con-
siderat manifestul unui domeniu de cercetare nou, numit Search-Based Software Engineering
- SBSE (Inginerie Soft Bazata pe Cautare). Acestia arata ca tehnici de cautare (si anume
Algoritmi Genetici, Cautare Tabu gi Calirea Simulata) au fost aplicati in diferite domenii de
inginerie si ca ei ar fi potriviti si pentru inginerie soft.

In urmittoarea perioadd un numir mare de abord&ri au fost prezentate in literatura de
specialitate, abordari care aplica diferiti algoritmi de cautare pentru probleme de inginerie
soft. La 8 ani dupa aparitia domeniului, in anul 2009, Harman et al. au publicat o analiza a
curentelor, tehnicilor si aplicatiilor existente in SBSE, [HMZ09], ludnd in calcul peste 500 de
publicatii din domeniu.

Algoritmii de cautare nu sunt singurele metode inteligente aplicate pe probleme de ingi-
nerie soft, aga cum este prezentat in [Har12], unde autorul mentioneaza trei domenii largi din
Inteligenta Artificiala folosite de ingineri soft: cautare si optimizare computationald, metode
probabilistice i fuzzy, invatare si predictie.

Pe langa [Harl2], o alta analizd recenta despre rolul Inteligentei Artificiale in ingine-
ria soft [AAH12] prezinta ca metode de inteligentd computationald au fost aplicate pentru
proiectarea arhitecturii sistemelor informatice, testare soft, estimarea si predictia costului si
repararea automata a bug-urilor. In [DKO05] Dick si Kandel prezinta exemple de cum pot
fi aplicate metode din inteligenta computationala si instruirea automata pentru asigurarea
calitatii softului.

Si algoritmi de instruire automata au fost aplicati pentru diferite probleme din ingineria
soft. In [ZT05] autorii prezinta 44 probleme diferite din ingineria soft pentru care cel putin
un algoritm de instruire automata a fost aplicat.
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1.2 Remodularizare Soft

Un sistem informatic trebuie sa se adapteze cerintelor care se modifica pe parcursul duratei
de viata, altfel nu va mai fi folosit. Modificarile legate de aceastd adaptare sunt efectuate de
cele mai multe ori dupa lansarea softului, la intretinere, si daca sunt efectuate doar modificari
care adauga noi functionalitati sau corecteaza erorile existente, sistemul va deveni din ce
in ce mai greu de intretinut. Pentru a preveni acest lucru, o altd activitate importanta
este restructurarea codului sursa. Restructurarea este activitatea de a schimba (imbunatati)
structura interna a sistemului soft, fira a afecta comportamentul exterior al sistemului.

Remodularizarea soft poate fi efectuata pe diferite nivele ale unui sistem informatic. Pen-
tru un sistem orientat obiect exista remodularizare la nivel de metoda, clasa, pachet si arhi-
tectura.

1.2.1 Remodularizare la nivel de pachete

Definitia si relevanta problemei. In zilele noastre sistemele informatice devin din
ce In ce mai complexe, sunt alcatuite din mii de clase care sunt grupate in pachete. Fara
o structura de pachete adecvata sistemul devine greu de intretinut. Astfel, remodularizarea
soft la nivel de pachete este un proces important in intretinerea si evolutia sistemului. Cu cat
e mai complex sistemul, cu atat sunt mai ridicate costurile intretinerii. Astfel, este destul de
greu pentru dezvoltatorii soft sa aleaga structura de pachete potrivita pentru sistem. Cand
numarul de clase este mare, gasirea pachetului potrivit pentru o clasa noua nu este simpla,
necesita o buna cunoastere a sistemului.

Problema de restructurare a pachetelor se iveste din nevoi practice, astfel abordari inte-
ligente pot fi de folos, ajutand dezvoltatorii In munca lor.

Abordari existente in literatura. Exista cateva metode prezentate in literatura de
specialitate pentru identificarea modului in care clasele ar trebui grupate in pachete. O
astfel de metoda este cea prezentata in [AAM11], unde clustering este folosit pentru a gasi
gruparea ideala a claselor. O alta metoda, bazata pe detectarea comunitatilor constranse, este
prezentata in [PJL13]. Chiar dacd nu poate restructura un sistem intreg, metoda prezentata
de Bavota et al. in [BLMO10] poate sa divida un pachet cu coeziune mica in mai multe
pachete mai coezive. Metode bazate pe algoritmi de cautare sunt prezentate in [MHHO3,
MMCG99].

O alta directie de cercetare care trebuie mentionata este definirea diferitor metrici, care
masoara calitatea pachetelor intr-un sistem. Astfel de metrici sunt prezentate in [SKRO8| si

[DABH11].

1.2.2 Remodularizare la nivel de clasa

Definitia si relevanta problemei. Cele mai multe metode legate de remodularizare
soft din literatura de specialitate identifici sau efectuaza restructurare la nivel de clasa.
Aceste abordari Incearca si identifice acele clase din sistemul informatic, care nu sunt bine
proiectate, si sa identifice acele restructurari care ar imbunatati proiectarea lor.

O carte excelenta si des mentionata in legatura cu restructurare este Refactoring: Im-
proving the Design of Ezisting Code de Martin Fowler [Fow99]. In aceastd carte Fowler
prezintd de ce este importanta restructurarea si cum se efectuaza. De asemenea, el prezinta
un catalog cu 72 de restructurari diferite. Chiar si cu un catalog atat de complet, exista
doua Intrebari: cand si unde ar trebui efectuate restructurari? Pentru a raspunde la aceasta
intrebare, Fowler introduce notiunea de bad smell, care este o structura in codul sursa care
sugereaza posibilitatea unei restructurari [Fow99]. In carte este si o listd cu 22 bad smell-uri.

Abordari existente in literatura. Identificarea oportunitatilor de restructurare in
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sisteme informatice este un domeniu bine-studiat. Diferite metode sunt prezentate in li-
teratura de specialitate care folosesc Teoria Jocurilor [BOL*10, HT07], Concept Analysis
[ST98], Retele Bayesiene [KVGS09], clustering [RR11, FTCS09, AL99] sau diferite me-
tode de cautare [MC11, OC08, GWI11, SSB06, HT07]. Cu toate ca aproape toate meto-
dele enumerate mai sus folosesc gi metrici soft, exista abordari bazate doar pe metrici soft
[ISIE12, SS07, HKI08, CLMMO05, SSL01, TK03, DDNOO].

1.3 Detectarea Defectelor in Sisteme Informatice

Detectarea defectelor in sisteme informatice este ramura ingineriei soft care Incearca sia
identifice sau sa prezica defectele intr-un sistem informatic. Este o activitate importanta,
conform [Kan03], detectarea si corectarea defectelor pot consuma in jur de 75% din toate
costurile ciclului de viata. In [Kan03] Kandt prezinta doua tehnici complementare de detec-
tarea defectelor: inspectia si testarea. Ambele necesita timp si efort considerabil, de cele mai
multe ori greu de obtinut, mai ales in cazul sistemelor mari. Aceasta lipsa a timpului, combi-
nata cu dimensiunea mare a sistemelor informatice este motivul pentru care sunt dezvoltate
metode inteligente care sa ajute dezvoltatorii prin sugerarea partilor din sistem care necesita
o testare mai intenziva.

1.3.1 Detectarea Defectelor de Proiectare

Definitia si relevanta problemei. Structura interna a entitatilor intr-un sistem infor-
matic se poate modifica de mai multe ori pe parcursul ciclului de viata si are un impact im-
portant asupra mentenabilitatii sistemului. Chiar dacd un sistem informatic are o proiectare
buna la inceput, pe parcursul intretinerii proiectarea se degradeaza, ceea ce face intretinerea
mai complicata si mai costisitoare pe viitor. De aceea monitorizarea continua a proiectarii si
identificarea si corectarea defectelor de proiectare este esentiala.

Detectarea defectelor de proiectare este Inrudita cu o altda problem& de inginerie soft,
si anume, restructurarea. In general, solutia pentru a elimina defectele de proiectare este
restructurarea sistemului.

Ce sunt defectele de proiectare? Pentru a putea detecta defectele de proiectare,
trebuie sa definim ce este un defect de proiectare. Pentru a defini defectele de proiectare
putem pleca de la un set de principii pentru o proiectare corecta, si cauta incalcarea acestor
principii. De exemplu, Larman in [Lar04] prezintd noud principii (sau sabloane), cunoscute
sub numele de sabloane GRASP (General Responsibility Assignment Software Patterns).

Defectele de proiectare sunt adesea Impartite in doua categorii: defecte de proiectare de
nivel inalt i defecte de proiectare de nivel scazut (numite gi bad smell).

Abordari existente in literatura. Identificarea manuala a defectelor de proiectare
dureaza foarte mult pentru sisteme mari, de aceea in literatura de specialitate diferite abordari
sunt prezentate pentru a le gasi in mod automat. Asemenea abordari sunt detection strategies
introduse de Marinescu [Mar02], rule cards introduse de Moha [MGL06, Moh06], plugin-ul
pentru Eclipse JDeodorant [FTSC11] si abordarea bazata pe metrici soft a lui Munro [Mun05].
Aplicarea metodelor de cautare pentru detectarea defectelor de proiectare este prezentata in
[KSBW11].

Fontana et al. prezinta in [FBZ12] o comparatie intre 4 instrumente care detecteaza code
smell-uri, care sunt aplicate pe diferite sisteme informatice cu scopul de a detecta sase tipuri
de bad smell. Una dintre cele mai importante concluzii ale articolului este ca instrumente
diferite, aplicate pe acelasi sistem pentru a identifica acelasi bad smell, produc rezultate
diferite (singura exceptie a fost la bad smell God Class).
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1.3.2 Predictia Defectelor

Definitia si relevanta problemei. Predictia defectelor incearca si determine acele
parti ale unui sistem informatic unde se gasesc erori, astfel, testerii pot sa petreaca mai
mult timp testand acele componente care probabil contin erori, si mai putin timp testand
componentele care probabil sunt fard erori. Multe abordari folosesc metrici soft, pentru
a masura calitatea softului pentru a prezice defectele. Astfel, predictia defectelor consta
in clasificarea modulelor ca fiind defective gi non-defective, folosind o clasificare bazata pe
metrici [BMWO02]. Cele mai multe abordari folosesc date de la alte proiecte sau versiuni
anterioare, astfel reprezinta abordari de clasificare supervizata.

Seturile de date NASA. Multe abordari din literatura de specialitate folosesc pentru
evaluarea experimentala seturile de date NASA. Aceste seturi de date pot fi gasite la [Nas],
unde ele sunt accesibile tuturor, pentru a facilita crearea modelelor predictive.

Abordari existente in literatura. Una dintre primele metodele de predictie a defec-
telor este metoda CBA, prezentata in [LHM98|, o metoda care foloseste o extensie a regulilor
de asociere. [LMWO1] prezinta o extensie a acestei metode, CBA2. Un model hibrid, care
combina reguli de asociere gi regresia logistica este prezentata in [KMMiMO08]. O alta me-
toda bazata pe reguli este EDER-SD care produce doar reguli care caracterizeaza modulele
defective [RRRAR12].

Pe langa metode bazate pe reguli au fost aplicati si alti algoritmi din instriurea automata
pentru predictia defectelor. O asemenea lucrare este [MGFO0T7|, in care autorii evalueaza
clasificatorii OneR, Naive Bayes si J48. Challagulla et al. evalueaza in [CBYPO05] niste
modele de predictie pe patru seturi de date NASA. Haghighi et al. prezinta in [HDF12] o
analizd comparativa a 37 de clasificatori si folosesc seturile NASA pentru experimente.

O alta directie este folosirea metodelor de invatare semi-supervizate, bazate pe dezacord.
Asemenea abordari sunt ROCUS [JLZ11], ACoForest [LZWZ12] si folosirea metodei Random
Forests prezentata in [GMCS04].

1.4 Prezentare metodelor relevante din Instruirea Automata

1.4.1 Reguli de Asociere Relationale

Extragerea regulilor de asociere din baze de date care contin tranzactii de articole a fost
descrisa pentru prima data de Agrawal et. al in anul 1993 [AIS93]. O regula de asociere este
o implicatie de forma X = Y, unde X si Y sunt multimi disjuncte de articole gi inseamna
ca prezenta lui X implica prezenta lui Y.

Una dintre dezavantajele regulilor de asociere este ca acestea considera doar prezenta
sau absenta unui articol, si ignora orice relatie care ar putea exista intre elementele dintr-o
multime de articole. Pentru a depasi acest dezavantaj Marcus et al. propune in [MMLO01] o
extensie a regulilor de asociere, regulile de asociere ordinale, unde exista relatii ordinale intre
elementele dintr-o multime de articole.

Totusi, relatiile ordinale nu sunt tot timpul suficiente, pot exista alte relatii, care nu sunt
ordinale, Intre articole. De aceea, requli de asociere relationale, o extensie a regulilor de
asociere ordinale, au fost introduse in [SCCO06]. Regulile de asociere relationale permit orice
tip de relatie intre articolele dintr-o multime.

Formal, agsa cum este prezentat in [SCCO06], sa consideram ca R = {ry,ra,...,r,} este o
multime de instante. Fiecare instanta este caracterizata de o lista de m atribute, (aq,. .., amn).
Valoarea atributului a; in instanta r; este notata cu ®(rj, a;). Pentru fiecare atribut a; exista
un domeniu D; de unde provin valorile. Acest domeniu contine si valoarea vida, notata cu
e. Intre doi domenii D; si Dj relatii, cum ar fi mai mic sau egal (<), egal (=) si mai mare
sau egal (>) pot fi definite. Multimea tuturor relatiilor posibile care pot fi definite intre D;
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x Dj este notata cu M.

Definitie 1 [SCC06] O regula de asociere relationald este o expresie (a;,, iy, Gy, - - ., Qj,) =
(aiy p1aiy p2 Qi .. et ai,), unde {ai, aiy, iy, - a5,y € A = {ar,....an}, a;; # a;,
Jk=1.4 j5#k siu €M este o relajie pe D;; x D;, ., D;; este domeniul atributului a;;
daca atributele a;, , @iy, Qiy, . - ., a3, apar impreund (nu sunt vide) in s% dintre cele n instante
(s fiind numit suportul regulii) si notam R' C R mulfimea de instante unde a;,, iy, . . . ,a;,
apar itmpreund si ®(rj, a;,) pr P(rj, a4, ) este adevarat pentru fiecare 1 < k <1 —1 pentru
fiecare instanta rj din R (c = |R'|/|R| fiind numit confidenta regulii).

In afard de suport si confidenta, o regula poate fi caracterizata si de lungimea ei, care
este numarul de atribute care apar in ea. Intr-un set de date un numir mare de reguli de
asociere relationale pot fi gasite, dar in general suntem interesati doar de acele reguli ale
caror confidenta si suport este mai mare decat un prag ales de utilizator ¢y, Si Smin. Aceste
reguli sunt numite interesante.

1.4.2 Clustering

Clusteringul este considerat cea mai importanta metoda de invatare nesupervizata, a carei
scop principal este gruparea entitatilor dintr-un set de date in diferite grupe (numite clusteri)
in asa fel Incat entitatile intr-un cluster sa fie mai similare intre ele decat cu entitatile din
afara clusterulus.

Fie O = {01, 04, ...,0,} multimea obiectelor care trebuie sa fie clusterizati. Pe parcursul
procesului de clusterizare, un cluster C este o multime nevida de obiecte din O, care apartin
impreuna pe baza unei functii de distanta d. O partitie P = (C1,Cy, ..., Cy) este o multime
de clusteri, astfel incat fiecare obiect din O apare intr-un singur cluster din P.

Algoritmii de clustering pot fi impartiti in doua grupe mari: algoritmi ierarhici si partiti-
onali, iar algoritmii ierarhici pot fi impartiti in algoritmi aglomerativi si divizivi. In cazul
algoritmilor aglomerativi, procesul incepe cu o partitie In care fiecare entitate este plasata
in propriul cluster, iar numarul clusterilor scade treptat, pana se ajunge la o partitie in care
toate entitatile sunt in acelasi cluster.

Un pas important pe parcursul clusterizarii ierarhice este calculul distantei intre doi
clusteri, notata cu dist(Cj;, Cj), pentru ca aceasta distanta decide care clusteri vor fi uniti.
Cele mai cunoscute metrici de distanta in literatura de specialitate sunt single-link - unde
distanta minima dintre doua entitati din C; si C; este considerata -, complete-link - unde
distanta maxima este considerata - si average-link - unde media distantelor se foloseste.

Algoritmi de clustering partitionali [Han05] creaza o singurd partitie care contine K
clusteri. Algoritmul porneste cu K centre initiale pentru clusteri si fiecare entitate este
adaugata in clusterul cu centrul cel mai apropiat. Dupa aceea, centrele sunt recalculate si
entitatile sunt adaugate din nou. Aceste pagi se repetd pana se ajunge la clusteri stabili.



Capitolul 2

Abordari noi pentru
Remodularizare Soft

In acest capitol, care este original, abordam problema de remodularizare soft. Remodu-
larizare soft Inseamna modificarea structurii interne a unui sistem informatic, fara a afecta
comportamentul extern, gi este o activitate importanta, pentru ca ajuta la mentinerea unei
proiectari bune a sistemului. In acest capitol sunt prezentate abordarile noastre pentru re-
modularizare la nivel de pachet si la nivel de clasa folosind clustering.

Abordarile prezentate in acest capitol reprezinta lucrarile noastre originale, publicate in
[Mar14b], [MCC12], [Marl2c|, [Marl2b], [Marl2a], sau in curs de recenzie: [MCC14].

Motivatie. In zilele noastre sistemele informatice trebuie si se adapteze cerintelor uti-
lizatorilor sau a mediului in care sunt folosite. Majoritatea modificarilor legate de aceasta
adaptare sunt facute dupa lansarea softului, si in multe cazuri influenteaza negativ calitatea
sistemului. Acest lucru face intretinerea mai complicata si costisitoare. Pentru a evita aceste
costuri, Intretinerea calitatii sistemului este un scop important, dar, din cauza dimensiunii
sistemelor, e aproape imposibil pentru un dezvoltator sa aiba o viziune de ansamblu asupra
sistemului si sa decidd modificarile necesare. De aceea, diferite metode si unelte care gasesc
ce modificari ar trebui facute pentru Imbunatatirea calitatii sistemului sunt binevenite.

Am plecat de la ideea ca un sistem informatic poate fi considerat un set de date, care
contine inregistriiri care pot fi elementele sistemului informatic. In acest context aplicarea
algoritmilor de clustering pentru a grupa entitatile care apartin impreuna pare naturala.
Pentru a ghida acest proces, am decis sa folosim metrici soft, pentru ca s-au dovedit a fi utile
in alte abordari.

2.1 Remodularizare la nivel de pachete

In aceastd sectiune se prezinta abordarea originala pentru restructurarea unui sistem in-
formatic la nivel de pachete. Aceasta abordare primeste un sistem informatic si il remodulari-
zeaza la nivel de pachet folosind clustering-ul ierarhic pentru a obtine pachete structurate mai
bine. Considerand o structura de pachete existentd, metoda propusa in aceasta sectiune poate
fi folosita si pentru a sugera dezvoltatorului pachetul potrivit pentru o clasa nou adagata.

2.1.1 Abordarea CASP

In aceastd subsectiune se introduce o abordare bazati pe clustering (CASP - Clustering
Approach for Software Packages Restructuring) pentru remodularizare la nivel de pachete,
alcatuita din doi pasi:

12
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e Colectarea datelor - Sistemul informatic este analizat pentru a extrage din el informatia
relevanta despre clasele, metodele, atributele si relatiile dintre ele.

e Gruparea - Clasele din sistemul informatic sunt grupate in pachete folosind informatia
extrasa la pasul anterior gi un algoritm de clustering (HASP in abordarea noastra).
Scopul acestui pas este obtinerea unei impartiri a sistemului in pachete.

2.1.2 Gruparea in pachete

In continuare se introduce un algoritm nou de clustering ierarhic aglomerativ (HASP
- Hierarchical Clustering Algorithm for Software Packages Restructuring) care urmaéareste
identificarea unei partitii a unui framework S, care corespunde unei structuri de pachete
bune. In aceastd partitie fiecare cluster reprezintd cate un pachet al sistemului informatic.

Au fost identificate sapte caracteristici relevante pentru problema Impéartirii claselor in
pachete. Aceste caracteristici masoara coeziunea, cuplarea, potentialul de refolosire gi cat de
similare sunt elementele dintr-un pachet. Ele au fost agregate intr-o singura valoare, numita
score, in felul urmétor:

2
Zwi-Fl'—’wg-Fg

7

* =1

score(KiUKj,lC ) =" K UEKP-1 —l—Zwi-E (2.1)
i=4

unde Kj; si K reprezinta doi cluster: care voi fi uniti, K* reprezinta partitia fara K; si K,
F;, 1 < i <7, sunt valorile celor gsapte caracteristici si w; (0 < w; < 1) sunt valorile ponderilor
asociate acestor caracteristici. Aceste ponderi au fost determinate folosind o cautare de tip
grid si un sistem informatic pentru care se cunoaste o structura corecta a pachetelor. Pentru
a ghida procesul de cautare de tip grid am introdus masura CIP (Cohesion of Identified
Package) care determina distanta dintre doua partitii.

Algoritmul HASP este bazat pe ideea de clustering ierarhic aglomerativ. La fiecare pas,
perechea de clusteri pentru care score-ul este cel mai mare este unita. Procesul de clustering
se efectuaza pana cand se ajunge la o partitie cu un singur cluster, si creeaza o serie de partitii
cu un numar de clusteri care tot scade. Pentru a identifica “cea mai buna” partitie dintre
toate cele generate, am introdus o noua masura, overallScore, care e calculata considerand
valoarea pentru o varianta usor modificatd a masurii score.

2.1.3 Atribuirea claselor in pachete

O alta problema pe care dezvoltatorii soft o intalnesc des este gasirea pachetului potrivit
pentru o noud clasa. Pentru a rezolva aceasta problema am introdus algoritmul AssignClass.
Sa consideram ca K = {Kj, K, ..., K, } este partitia care reprezinta structura actuala de
pachete a sistemului. O clasa noua, C, este addugata in sistem. Pentru a gasi cel mai
potrivit pachet pentru C, se calculeaza score(K;|JC, K*) pentru fiecare pachet K; € K.
Pachetul pentru care score este maxim este cel in care C ar trebui adaugata.

2.1.4 Evaluarea experimentala

Pentru evaluarea experimentala a abordarii noastre au fost folosite doua framework-uri
disponibile public, Commons DbUtils [DbU] si un Reinformcement Learning (fm)d;are cu
intarire) framework [rlf]. Pentru ambele framework-uri au fost efectuate doua experimente:
am executat algoritmul HASP pentru a identifica o impartire buna a claselor In pachete si
am identificat pachetul potrivit pentru anumite clase folosind algoritmul AssignClass.
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2.1.4.1 Commons DbUtils. Rezultate

Am aplicat algoritmul HASP pe framework-ul DbUtils; acesta a returnat o partitie cu
patru clusteri (pachete) ca structura optima, in locul structurii originale alcatuite din trei pa-
chete. Analizand rezultatele algoritmului am concluzionat ca partitia sugeratd de algoritmul
HASP este mai buna decét cea originala.

La al doilea experiment am executat de mai multe ori algoritmul AssignClass, de fiecare
data eliminand cate o clasa din DbUtils si incercand sa gasim pachetul potrivit pentru ele.
Din 19 rulari ale algoritmului in 16 cazuri el a identificat pachetul corect, avand o acuratete
de 84.2 %.

2.1.4.2 Reinforcement Learning. Rezultate

Am aplicat algoritmul HASP pentru framework-ul Reinforcement Learning; acesta a re-
turnat o partitie cu 11 pachete, in locul partitiei originale (despre care stim ca este cea
corecta) cu 10 pachete. Totusi, cele doua partitii sunt foarte similare. Am calculat valoare
metricii CIP pentru a vedea cat de aproape este partitia generata de algoritmul HASP de
cea originala, si a dat valoarea 0.95, care este destul de mare.

Pentru al doilea experiment am creat trei clase noi si am folosit algoritmul AssignClass
pentru a sugera pachetul potrivit pentru ele. Toate cele trei clase au fost plasate in pachetul
corect de algoritmul AssignClass.

2.1.5 Analiza si comparatie cu metode existente

Am efectuat anumite experimente aditionale pe langa cele prezentate mai sus pentru
a investiga eficacitatea algoritmului HASP. Pentru aceste experimente am folosit pe langa
framework-ul DbUtils alte doua framework-uri disponibile public Email [Ema] si EL [EL].

In aceastd analizd am calculat valoarea diferitor metrici si masuri din literatura de spe-
cialitate pentru structura originala a sistemelor si pentru structura sugerata de algoritmul
HASP. Am calculat in total 29 de valori, si in 25 de cazuri partitia generata de algoritmul
HASP avea o valoarea mai buna sau egald cu partitia originala.

Dintre metodele raportate in literatura de specialitate, cea mai apropiatd de metoda
noastra este abordarea din [AAM11], care foloseste clustering ierarhic precum o face si metoda
noastra. Acest articol prezintd dou& abordari; ambele au fost aplicate pe framework-ul
DbUtils. Prima abordare este bazata pe numarul de apeluri la constructorul claselor, dar
aceasta nu este o directie buna in cazul framework-urilor, care in general au multe interfete
si clase abstracte care nu sunt initializate niciodata. Pentru framework-ul DbUtils aceasta
abordare nu sugereaza nicio modificare.

A doua metoda prezentata in [AAM11] foloseste o reprezentare multi-dimensionala bazata
pe dependente create de apeluri de metode. Toate cele trei masuri de distanta la clustering
(single-link, complete-link si average-link) au fost incercate; de asemenea a fost introdus si
un algoritm nou cu o complexitate computationald mai micd. Am incercat cele trei metode
de clustering pe sistemul DbUtils, folosind ca gi criteriu de oprire momentul cand distanta
intre toate perechile de clusteri a fost 1 (cea mai mare distanta posibila). Dupa aceea am
calculat valoarea masurii CIP intre rezultatele primite si structurile originale si sugerate de
HASP. Valorile intre 0.3 si 0.43 sugereaza ca rezultatele sunt departe de ambele.

2.1.6 O comparatie a masurii overallScore cu alte masuri

In continuare este prezentat un studiu efectuat pentru a evalua cat de bine sunt structurate
pachetele Intr-un sistem informatic, folosind cele doud maéasuri introduse mai sus: overallScore
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si CIP. Prin experimentele efectuate, urmarim sa accentuam ca cele doud masuri sunt bine-
corelate. Astfel, in locul masurii CIP, care necesitd cunoagterea unei structuri de pachete
corecte, overallScore poate fi folosita pentru a evalua pachetele dintr-un sistem informatic.

Pentru experimente au fost folosite cele trei sisteme disponibile public utilizate si mai
sus: DbUtils, Email si EL. Pentru fiecare sistem am considerat patru structuri de pachete
diferite: originala, cea sugerata de algoritmul HASP si doua “partitii gresite” create manual
prin modificarea structurii originale a pachetelor.

Pentru experimente am calculat valoarea masurilor overallScore si CIP pentru fiecare
partitie. Dupa aceea am calculat valoarea a doua masuri de corelatie bazate pe ranguri:
corelatia Spearman [Spe04] si Footrule-ul lui Spearman [DG77]. Ambele masuri de corelatie
sugereaza ca masurile overallScore si CIP sunt bine corelate.

Pentru a compara aceste masuri cu alte masuri din literatura de specialitate, am calculat
valoarea a sapte metrici introduse in [DABH11] pentru cele patru partitii pentru cele trei
sisteme. Dupa aceea am calculat Footrule-ul lui Spearman pentru aceste metrici i masura
overallScore. Comparatia valorilor este prezentata in Figura 2.1.

dog

Dhtils

Email

W Footrule-ul lui Spearman intre xoverallScores si «CIP»

Footrule-ul lui Spearman intre «overallScores sialte masun considerate

Figura 2.1: Comparatia valorilor Footrule.

Considerand comparatia valorilor Footrule prezentate in Figura 2.1 putem concluziona ca
masura overallScore este mai potrivitd pentru evaluarea unei partitii a sistemului informatic
decét restul metricilor considerate. In plus, overallScore poate fi folosit in locul masurii CIP,
deoarece cele doua sunt bine corelate.

2.2 Remodularizare la nivel de clasa

In aceastd sectiune este prezentata o abordarea originala pentru remodularizarea la nivel
de clasd a unui sistem informatic [MCC12, Marl2c, Mar12b, Marl2a]. Vor fi prezentate
metode care sunt capabile sa identifice automat o structura imbunatatita a sistemului infor-
matic folosind valoarea diferitor metrici soft. Aceasta structura interna imbunatatita poate
fi realizata aplicand diferite restructurari pe sistemul original.

2.2.1 Restructurare bazata pe metrici soft

In urmatoarele subsectiuni urméatoarele notatii vor fi folosite: vom considera ca un sistem
informatic este o multime S = {s1, $2,...,,} unde s;, 1 < i < n, se numeste o entitate si
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poate fi o clasd sau o metoda dintr-o clasd. Am dorit sa folosim valoarea diferitor metrici
pentru a reprezenta aceste entitati, deci am avut nevoie de metrici care pot fi calculate
atat pentru clase cat si pentru metode. Am ales urmatoarele 5 metrici: Relevant Properties
(RP), Depth in Inheritance Tree (DIT) [CK91], Number of Children (NOC) [CK91]|, Fan-In
(FI) [HK81, Mai09], Fan-Out (FO) [HK81, Mai09]. Dintre acestea, valoarea lui RP este o
multime, iar restul metricilor au ca valoare numere naturale.

2.2.1.1 Modelul vectorial si functia de distanta

Ideea de baza a abordarii noastre este sa caracterizam entitatile dintr-un sistem in-
formatic printr-o listd de valori a metricilor prezentate mai sus. Astfel, fiecare entitate
si (1 < i < n) din sistemul informatic va fi reprezentata ca un vector cu 5 componente:
(rp(s;), dit(s;), noc(s;), fi(si), fo(s;)). Valorile metricilor au fost scalate in intervalul [0,1]
acolo unde a fost necesar. Pentru a aplica un algoritm de clustering pe aceasta reprezentare
am definit o functie de distanta, care este prezentata pe Ecuatia 2.2.

0 daca 1= j,
d(si, s5) = 5 <1 EZBZH + Z (sik — Sjk)2> daca spNsp#0,  (2.2)
00 altfel

2.2.1.2 Algoritmul ARI

Folosind metricile soft prezentate mai sus, modelul vectorial gi functia de distantd am
definit algoritmul ARI (Automatic Refactoring Identification). Ideea principala a algorit-
mului este identificarea unei partitii £ = {Kj, Ko, ..., K}, } a sistemului informatic S care
corespunde unei structuri imbunatatite a lui S. Fiecare cluster K; corespunde unei clase din
aceasta structura imbunatatita.

Algoritmul ARI pornegte cu o partitie vida. Dupéa aceea pentru fiecare metoda din S
clasa cea mai apropiata (considerand functia de distantd din Ecuatia 2.2) este cautata. Daca
se gaseste o clasa cu o distanta mai mica decat oo metoda ori este plasata in clusterul clasei
(daca clasa este deja intru-un cluster) ori un cluster nou este creat unde cele doua entitati
sunt plasate. Daca distanta metodei fata de toate clasele este oo, cautam in clusterii fara
clase metoda cea mai apropiata de aceasta metoda. Daca toate distantele sunt co vom crea
un cluster nou si vom adiga metoda in acel cluster. Altfel o adaugam in clusterul gasit. Cand
toate metodele au fost adaugate, calculam distanta dintre toate perechile de clase. Daca este
vreo pereche cu distanta sub co vom uni clusterii respectivi.

2.2.1.3 Algoritmul HAC

Folosind aceeagi metrici, reprezentare gi functie de distanta, am introdus o extensie a algo-
ritmului AR, numit algoritmul HAC (Hierarchical Agglomerative Clustering). Este bazata
pe clustering ierarhic aglomerativ si foloseste o functie euristica care exprima ca doi clusteri
sunt uniti doar daca distanta dintre ei este mai mica ca 1. Motivul pentru folosirea acestei
functii este ca distante mai mari ca 1 apar numai pentru entitati necoezive.

2.2.1.4 Restructurari identificate

Atat algoritmul ARI cat si algoritmul HAC creeaza o partitie a sistemului informatic
S, care corespunde unei structuri interne bune. Comparand aceasta partitie cu partitia
originala, o lista de restructurari poate fi identificata, care ar imbunatati structura sistemului
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‘Metricé‘Exl‘EX2‘EX3‘EX4H Metricé‘Exl‘ExQ‘EX?)‘Exll‘

NOA A A A A ICH C A A A
NOM C A A C CA A A A A
CBO A A A A INS A A A A
DAC A A A A LCOM1 | A S S S
TCC A C C C LCOM2 | A S S S
LCC A C C C LCOM4 | A A S S
MPC S A S S LCOM5 | A C A C
RFC C A C A LD A A C A

Tabela 2.1: Directia in care valoarea metricilor s-a modificat pentru cele doua variante a
exemplelor.

informatic. Pentru ambii algoritmi aceste restructurari sunt: Move Method, Inline Class si
Extract Class.

2.2.2 Restructurare bazata pe metrici soft agregate

Aceasta subsectiune prezinta un al treilea algoritm pentru restructurarea sistemelor in-
formatice, care, similar cu algoritmi prezentati mai sus, foloseste metrici soft, dar agregheaza
valorile lor Intr-o singura valoare.

Pentru aceastd abordare am avut nevoie de metrici soft care pot fi calculate pentru o
clasa. De asemenea, din moment ce aceste valori vor fi folosite sa caracterizeze calitatea
unei clase (si calitatea sistemului informatic prin clasele lui) intentia noastra a fost sa alegem
metrici care masoara dimensiunea, coeziunea si cuplarea sistemului informatic. Studiind lista
metricilor implementate de diferite instrumente am selectat urmatoarele 16 metrici: Afferent
Coupling (CA) [BJWD99], Coupling Between Objects (CBO) [CK94], Data Abstraction Cou-
pling (DAC) [LH93], Information Flow Based Cohesion (ICH) [LLWWO5|, Instability (INS),
Tight Class Coupling (TCC') [BK95], Loose Class Coupling (LCC') [BK95], Lack of Cohesion
in Methods 1 (LCOM1) [CK94|, Lack of Cohesion in Methods 2 (LCOMZ2) [HS96], Lack of
Cohesion in Methods 4 (LCOMY) [HM95], Lack of Cohesion in Methods 5 (LCOMS5), Loca-
lity of Data (LD) [HM95], Message Passing Coupling (MPC') [LH93|, Number of Attributes
(NOA) [LH93], Number of Methods (NOM) [LH93], Response for a Class (RFC) [CK94].

2.2.2.1 Studiu de caz

Deoarece valori ideale pentru aceste metrici soft nu sunt cunoscute, am efectuat un stu-
diu, pentru a analiza cum se modifica valoarea acestor metrici dacd Imbunatatim sistemul
informatic. Am ales patru cazuri de studii, fiecare fiind un exemplu mic cu 2-3 clase, si in
fiecare exemplu a fost cel putin o metoda care era plasata intr-o clasa diferita fata de clasa
unde ar fi trebuit sa fie.

Am calculat valoarea metricilor prezentate In subsectiunea anterioara pentru aceste exem-
ple. Dupa aceea, am “corectat” exemplele, mutand metodele in clasele unde ar trebui sa fie,
gi am calculat valoarea metricilor din nou. Am fost interesate s& vedem cum se modifica
valoarea metricilor pentru cele doua versiuni. Rezultatul studiului este prezentat pe Tabelul
2.1, unde eticheta A Inseamna ca valoarea metricii a ramas aceeasi, C' Inseamna ca a crescut,
iar S inseamna ca a scazut pentru varianta corecta.

Cel mai important lucru de observat pe Tabelul 2.1 este ca pentru fiecare metrica directia
schimbarii este consistenta: pentru fiecare exemplu valoarea unei metrici ori nu s-a modificat
deloc, sau, daca s-a modificat, tot timpul s-a modificat in aceeasi directie. Acest lucru este
importanta, pentru ca ne ajuta la comparatia a doua versiuni a aceluiasi sistem.
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2.2.2.2 Algoritm de restructurare bazat pe metrici soft agregate

Ideea principald a algoritmului nostru este sa caracterizam fiecare clasa din sistemul in-
formatic printr-o singura valoare agregata a acestor metrici soft. Pentru asta, prima data am
normalizat valorile metricilor. Am efectuat normalizarea in aga fel incat cu cat e mai mica
valoarea unei metrici, cu atat e mai buna proiectarea sistemului.

Dupéa normalizarea valorilor am introdus o masura, M (C), definita pentru o clasa C' ca
suma valorilor normalizate pentru cele 16 metrici soft. Cu cat e mai mica valoarea acestei
metrici, cu atat e mai buna structura interna a clasei C. Deoarece un sistem informatic S
este alcatuit din mai multe clase, putem defini o masura agregata, AM(.S), ca media valorilor
M (C') pentru toate clasele din sistem.

Folosind méasura AM (S) si clustering ierarhic aglomerativ, abordarea noastra prima data
plaseaza fiecare metoda in propriul cluster (care reprezinta o clasa cu o singura metoda), si
va uni cluster: pana cand ajunge la o partitie unde toate metodele sunt in acelasi cluster.
Din seria partitiilor generate se returneaza ca solutie partitia cu cea mai mica valoare pentru

masura AM(S).

2.2.3 Evaluare experimentala

Algoritmul ARI. Pentru a evalua performanta algoritmului ARI am folosit doud studii
de caz. Primul este un exemplu simplu, cu doua clase, unde o clasa contine o metoda care
ar trebui sa fie In cealaltd clasa. Pentru acest exemplu algoritmul ARI sugereaza mutarea
metodei In cealalta clasa.

Al doilea studiu de caz folosit pentru evaluarea algoritmului ARI este sistemul informatic
JHotDraw versiunea 5.1 disponibil public [Gam]. Am ales sistemul JHotDraw pentru ca
este un exemplu bine cunoscut pentu folosirea sabloanelor de proiectare si pentru ca este un
proiect complex, alcatuit din 173 clase, 1375 metode si 475 atribute.

Algoritmul ARI a identificat 20 de restructurari Move Method in sistemul JHotDraw.
Dupa o analiza a rezultatelor am ajuns la concluzia ca 11 sunt justificate gi 9 sunt gresite.

Algoritmul HAC. Am folosit sistemul informatic JHotDraw ca studiu de caz si la algo-
ritmul HAC. Rezultatul algoritmului a continut doar trei clusteri (reprezentand clase) care
erau diferiti de structura existenta a sistemului. Acesti trei clusteri reprezinta restructurari
posibile de tip Fxtract Class, adica clase noi ar trebui create si metodele selectionate ar trebui
mutate In aceste clase noi. Dupa o analiza a rezultatelor am ajuns la concluzia ca o restruc-
turare este justificata, iar celelalte doua sunt partial justificate, adica o parte din metodele
sugerate ar trebui mutate in clase noi.

Abordare bazata pe metrici soft agregate. FEvaluarea abordarii bazate pe metrici soft
agregate a fost efectuata pana acum doar pe exemple mici (cele patru studii de caz prezentate
in Subsectiunea 2.2.2), pentru ca anumiti pasi din algoritm trebuie sa fie executati manual.
Motivul este ca pentru a avea rezultate valide, trebuie sa ne asiguram la fiecare pas ca nu am
schimbat comportamentul sistemului.

Am aplicat algoritmul pentru trei exemple din Subsectiunea 2.2.2 si in toate cele 3 cazuri
a identificat partitia corectd pentru studiul de caz.

2.2.3.1 Analiza comparativa

Analiza comparativa a celor trei algoritmi. Algoritmii ARI si HAC sunt destul de
similari, folosesc acelasi model vectorial pentru a reprezenta entititile din sistemul informa-
tic si aceleagi metrici soft. Cu toate acestea, algoritmul HAC foloseste clustering ierarhic
aglomerativ, o metoda de invatare nesupervizata.
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Ambii algoritmi au identificat majoritatea sistemului JHotDraw ca fiind corect proiectat,
aga cum ne-am asteptat, deoarece JHotDraw este considerat un exemplu de proiectare corecta.
La restructurarile sugerate, algoritmul HAC a avut doar 5 greseli, in timp ce algoritmul ARI
a avut 9. De asemenea, algoritmul HAC a identificat 3 restructurari Extract Class, care nu
au fost identificare de algoritmul A RI, astfel demonstrand ca folosirea metodelor de invatare
nesupervizate este folositoare, pentru ca pot identifica sabloane ascunse in date.

Algoritmul bazat pe metrici soft agregate are un studiu de caz comun cu algoritmul ARI,
acel exemplu artificial simplu care a fost primul caz de studiu pentru ARI Pentru acest
exemplu ambii algoritmi au identificat restructurarea corecta.

Analiza comparativd cu metode existente. Seng et al. aplica in [SSB06] o cautare
multiobiectiva ponderatd unde metrici soft sunt combinate intr-o singura functie obiectiva.
Aceasta abordare produce partial aceleasi rezultate ca si algoritmul ARI dar ARI are mai
putine sugestii gregite, este deterministic si are un timp de rulare mai mic.

In [CS06] este prezentata o abordare care foloseste clustering pentru a imbunatati struc-
tura de clase int-un sistem informatic. Aceasta abordare foloseste un algoritm de clustering
partitional, kRED (k-means for REfactorings Determination). Spre deosebire de kRED, al-
goritmul ARI poate sa identifice si restructurari de tip Extract Class. Comparat cu [RR11] si
[FTCS09] algoritmii HAC si ARI pot identifica trei tipuri de restructurari (nu numai Eztract
Class).

Abordarea cea mai apropiata de abordarea noastra este algoritmul HARS, [CS07], care
foloseste doar metrica Relevant Properties pentru a calcula distanta dintre doua entitati, si
care considerd si atributele ca fiind entitiiti. In [CS07] sistemul informatic JHotDraw este
folosit ca si caz de studiu, si gaseste doar una dintre cele trei restructurari Extract Class pe
care algoritmul HAC le gaseste (dar gaseste doua restructurari Move Attribute pe care nici
ARI nici HAC nu le pot gasi).

2.3 Concluzii si cercetari ulterioare

Acest capitol a prezentat diferite metode pentru restructurarea automata a unui sistem
informatic pentru a imbunatati calitatea lui. Am inceput cu prezentarea abordarii CASP si
a algoritmului HASP, care este o metoda de restructurare la nivel de pachete. Am evaluat
experimental abordarea noastra folosind doua studii de caz, si rezultatele arata ca algoritmul
HASP poate gasi o structura buna a pachetelor.

Am prezentat de asemenea trei algoritmi care folosesc valoarea diferitor metrici soft si
clustering ierarhic pentru restructurarea la nivel de clase a unui sistem informatic. Evaluarea
experimentala a acestor metode arata ca ele pot identifica o partitie a sistemului care are o
proiectare mai buna.

In viitor dorim s& extindem evaluarea experimentald pentru toate abordarile si pe alte
sisteme informatice disponibile public. De asemenea dorim s& imbunéatatim abordarile noastre
eliminand deficientele posibile.



Capitolul 3

Abordari noi pentru Detectarea
Defectelor in Sisteme Informatice

In acest capitol, care este original, abordam problema de detectare a defectelor in sisteme
informatice, o problema importanta in inginerie soft, deoarece, din cauza dimensiunii si com-
plexitatii mari a sistemelor informatice, gasirea manuala a acestor defecte este din ce in ce
mai complicatda. Prin urmare, abordarile inteligente, care 1i ajuta dezvoltatorii soft in identi-
ficarea partilor defective care necesita atentie, sunt binevenite. In literatura de specialtate se
pot gasi abordari bazate pe instruire automata pentru ambele directii, detectarea defectelor
de proiectare si predictia defectelor. In acest capitol prezentam o abordare noua, si anume,
aplicarea regulilor de asociere relationale pentru ambele directii.

Cele doua abordari prezentate in acest capitol sunt lucrari originale, publicate in [CMC14a],

[Mar13b], [CMC14b] si [Marl3a].

Motivatie. Toate sistemele informatice trec prin multe schimbari pe parcursul ciclului de
viata, altfel devin Invechite si nu mai sunt folosite. Aceste modificiri, executate in general
pe parcursul intretinerii, pot adauga functionalitati noi, corecta defectele existente, sau pot
fi facute pentru adaptarea sistemului la mediul in care este folosit. Ele pot degrada structura
sistemului, ceea ce, la randul ei, va face modificirile urméatoare gi mai grele. Pentru a evita
acest ciclu vicios, identificarea entitatilor cu defecte este foarte importanta.

Un sistem informatic poate fi reprezentat ca un set de date unde elementele sunt clasele,
folosind o reprezentare multi-dimensionala bazata pe metrici soft. Din acest set de date
informatia importanta poate fi extrasa. Diferite tipuri de relatii pot fi definite intre valorile
metricilor soft si reguli de asociere relationale pot fi extrase. Aceste reguli pot furniza sabloane
interesante, care pot indica clasele cu defecte de proiectare, sau ele pot descrie entitatile
defective i non-defective din sistemul informatic.

3.1 Model teoretic

In aceastii sectiune prezentim modelul teoretic care este folosit atat la abordarea de
detectare a defectelor de proiectare, cat si la abordarea de predictia defectelor.

Ideea principala a modelului este reprezentarea entitatilor dintr-un sistem informatic ca un
vector multidimensional, elementele caruia sunt valorile diferitor metrici soft calculate pentru
entitatea respectiva. Consideram ca un sistem informatic este o multime de componente
(entitati) S = {s1, s2, ..., Sp}. Deoarece dorim sa identificim entitatile rau-structurate, vom
considera o multime de metrici soft care caracterizeaza structura interna a entitatilor. Prin
urmare, avem un set de caracteristici alcatuit din metrici soft SM = {smq, sma, ..., smy}
si astfel, fiecare entitate s; € S din sistemul informatic poate fi reprezentata ca un vector
k-dimensional, compus din valoarea metricilor soft din SM.

20
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3.2 Detectarea Defectelor de Proiectare

Aceasta sectiune prezinta abordarea noastra, numita SDDRAR (Software Design Defect
detection using Relational Association Rules), pentru detectarea defectelor de proiectare intr-
un sistem informatic [CMC14a).

3.2.1 Algoritmul DRAR

Regulile de asociere relationale sunt o extensie a regulilor de asociere ordinale (aga cum
a fost prezentat gi in Sectiunea 1.4.1), care permit definirea relatiilor mai generale intre
atribute, nu doar relatii ordinale. Un algoritm similar cu algoritmul Apriori, intitulat DOAR
(Discovery of Ordinal Association Rules) a fost introdus in [CSTMO06]. Acest algoritm gaseste
intr-un mod eficient toate regulile de asociere ordinale care exista intr-un set de date.

Algoritmul DOAR a fost extins in [CMC14a] spre algoritmul DRAR (Discovery of Re-
lational Association Rules) pentru a gasi reguli de asociere relationale interesante de orice
lungime intr-un set de date.

3.2.2 Abordarea SDDRAR

Considerdm o multime de sisteme informatice bine-proiectate, notata cu Syn0q. Folosind
modelul teoretic din Sectiunea 3.1, consideram ca DS = {dsi,dsa, ...,ds,} este setul de
date compus din reprezentare k-dimensionala a entitatilor din sistemele informatice din Sgooq-
Setul de caracteristici folosit pentru acest set de date este o multime a metricilor soft SM =
{smy, sma, ..., smy} relevante pentru procesul de detectare a defectelor de proiectare.

Pentru a detecta clasele rau-structurate folosind reguli de asociere relationale, vom executa
urmatorii pasi

1. Colectarea si preprocesarea datelor
2. Construirea modelului SDDRAR

3. Testare

3.2.2.1 Colectarea si preprocesarea datelor

In cursul acestui pas, o analizd statistica este efectuatd pe setul de date DS pentru a
gasi o submultime a caracteristicilor, care sunt relevante pentru aceasta problema. Pentru a
determina dependentele dintre caracteristici folosim coeficientul de corelatie Pearson [Tufl1].
Pentru fiecare metrica soft, sm, calculam corelatia ei medie absoluta (notata cu avg(sm))
ca media corelatiilor metricii cu restul metricilor. Calculam media, m, gi deviatia standard,
stdev, a acestor valori, gi eliminam acele metrici soft pentru care |avg(sm) — m| > stdev.

3.2.2.2 Construirea modelului SDDRAR

Primul pas pentru a construi modelul SDDRAR este definirea relatiilor posibile dintre
metricile soft. Aceste relatii sunt necesare pentru procesul de extragere a regulilor de asociere
relationale. Dupa ce relatiile au fost definite, extragem toate regulile de asociere relationale,
de orice lungime din setul de date DS, avand suport minimum $,,;, si confidentd minima
Cmin- Multimea regulilor este notata cu RAR. Aceste reguli vor fi folosite pentru a identifica
entitatile rau-proiectate din sistemul informatic.
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3.2.2.3 Testare

In cursul testirii un nou sistem informatic, Spew, trebuie analizat pentru a determina
entitatile care au o proiectare gresita. Prima data S, este analizata si reprezentarea k-
dimensionala a entitatilor din S,e, este calculatd. Dupa aceea, urmatorii trei pasi sunt
executati:

1. Pasul de calcul al erorilor. Pentru fiecare entitate e; din sistemul analizat, numarul
de erori, err(e;), este calculat ca numarul de reguli de asociere relationale din RAR
care nu sunt verificate de reprezentarea k-dimensionala. Dupa aceea, procentul de erori,
pee,;, este calculata ca numarul de erori impartite la numarul de reguli.

2. Pasul de detectare. Dupa determinarea numadrului de erori pentru fiecare entitate,
raportam ca entitati cu posibile erori de proiectare acele entitati care incalca un numar
destul de mare de reguli.

3. Analiza defectelor. Pentru entitatile raportate la pasul anterior, calculam pentru
fiecare metrica soft numdrul de erori, ca numéarul de reguli de asociere relationale binare
din RAR care nu sunt respectate de entitatea respectiva. Aceste numere sunt analizate
mai departe pentru a determina cauza defectului.

3.2.3 Evaluare experimentala

Pentru evaluarea experimentala a abordarii SDDRAR, am ales ca entitati clasele dintr-
un sistem informatic. Dupa cum a fost precizat in Sectiunea 3.1, pentru a folosi modelul
vectorial avem nevoie de o multime de metrici soft relevante pentru a caracteriza proiectarea
unei clase. Am ales sa folosim aceeagi 16 metrici care au fost folosite si pentru abordarea
noastra bazata pe metrici agregate (Sectiunea 2.2.2).

3.2.3.1 Date de antrenament

Pentru pasul de antrenament este nevoie de o multime de sisteme informatice bine-
proiectate, Sgooq, de unde reprezentarea k-dimensionald a claselor este calculata. Pentru
implementarea curenta a abordarii noastre am ales un singur sistem informatic bine-proiectat,
sistemul disponibil public JHotDraw, versiunea 5.1 [Gam)].

Pentru primul pas al abordarii SDDRAR prima datd am analizat sistemul informatic
JHotDraw si am extras din el setul de date DS, alcituit din reprezentarea 16-dimensionald
a claselor. Am scalat valoarea metricilor sa fie in intervalul [0,1], si am efectuat analiza
statistica care a dus la eliminarea a patru metrici soft: CA, NOM, RFC si TCC.

Al doilea pas al abordarii SDDRAR consta in extragerea din setul de date DS a regulilor
de asociere relationale interesante, de orice lungime, avand suport minim s,,;,, = 0.9 si
confidenta minima c¢,,;, = 0.85.

3.2.3.2 Studii de caz

Al treilea pas al abordarii SDDRAR este Testarea, unde modelul SDDRAR, construit la
pasul anterior, este folosit pentru a detecta entitatile rau-proiectate Intr-un sistem informatic.
Pentru acest pas am considerat sase studii de caz, dintre care doua au fost exemple simple,
iar celelalte patru au fost sisteme informatice disponibile public pe pagina SourceForge. Re-
zultatele pentru cele sase studii de caz sunt prezentate in continuare:

e Primul studiu de caz simplu preluat din [SSLO1] - abordarea SDDRAR a identificat
clasa cu defect de proiectare.
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e Al doilea studiu de caz simplu preluat din [Fow99] pagini 22-26 - abordarea SDDRAR
a identificat clasa cu defect de proiectare.

e Sistemul informatic disponibil public FTP4J [FTP13] versiuni 1.5, 1.5.1, 1.6 si 1.6.1
- abordarea SDDRAR a identificat clasa FTPClient pentru toate versiunile. Analiza

noastra a aratat ca aceastd clasa are un defect de proiectare, este God Class, deci
abordarea SDDRAR a identificat-o corect.

e Sistemul informatic disponibil public ISO8583 [ISO13] versiuni 1.5.2, 1.5.3 si 1.5.4 -
abordarea SDDRAR a identificat clasa MessageFactory pentru toate versiunile. Analiza

noastra a aratat ca aceastd clasd are un defect de proiectare, este God Class, deci
abordarea SDDRAR a identificat-o corect.

e Sistemul informatic disponibil public Profiler4.J-Agent [Prol3] versiuni 1.0-alpha5, 1.0-
alpha6, 1.0-alpha7 i 1.0-betal - pentru versiunea 1.0-alphab clasa Server este raportata,;
pentru versiunea 1.0-alpha6 clasa MemorylInfo este raportatd; pentru ultimele doua
versiuni clasa Config este raportatd. Analiza noastrd a aratat ca Server este o clasa
foarte cuplata, iar clasele Memorylnfo si Config sunt Data Class, deci au fost identificare
corect de abordarea SDDRAR.

e Sistemul informatic disponibil public WinRun4J [Winl3] versiuni 0.4.0, 0.4.1, 0.4.2,
0.4.3 si 0.4.4. - abordarea SDDRAR a identificat clasa NativeBinder pentru toate
versiunile. Analiza noastra a aratat ca aceasta clasa are anumite probleme de proiectare,
dar nu are un singur defect serios, deci am considerat ca nu se poate decide clar daca
identificarea ei este corecta sau nu.

3.2.4 Analiza si comparatie cu abordari existente

In aceasti subsectiune prezentam o analiza din mai multe puncte de vedere a abordarii
SDDRAR si o comparatie cu alte abordari similare din literatura de specialitate.

Precizia de detectare. Am considerat ca pentru primele 5 studii de caz precizia este 1
(clasa identificata are defecte de proiectare), iar pentru ultimul am considerat o precizie de
0.5. Astfel, precizia de detectare medie este 0.917 pentru cele sase studii de caz.

Misura de media erorilor. In afara determinirii entitatilor cu posibile defecte de
proiectare, abordarea SDDRAR a fost folosita pentru un studiu in modul urmator. Pentru
fiecare versiune a sistemelor informatice disponibile public am calculat media numarului de
erori a claselor. Aceasta valoare scade (sau ramane la fel) pentru fiecare versiune noua a
sistemului. Acest lucru confirma ci valori mai mici pentru erori corespund unor proiectari
mai bune, pentru ca ne asteptam ca versiunile mai mari sa aiba o proiectare mai buna.

Robustete. Procesul de detectare a entitatilor rau-structurate depinde de entitatile din
setul de date DS. Aceste entitati sunt considerate bine-proiectate, dar trebuie sa studiem ce
se Intampla daca introducem zgomot in aceast set de date. Am adaugat niste entitati rau-
proiectate In DS si am aplicat metoda SDDRAR la studii de caz prezentate mai sus. Asga
cum ne-am asteptat, metoda SDDRAR este robusta, prezenta unei cantitati mici de zgomot
nu influenteaza rezultatele ei.

Multimea relatiilor. Ultima perspectiva consta in analizarea multimii de relatii R
considerate pentru extragerea regulilor de asociere relationale. Am efectuat niste experimente
cu combinatii diferite a relatiilor posibile si am ajuns la concluzia ca si aceste combinatii pot
identifica defecte de proiectare in seturi de date.

3.2.4.1 Comparatie cu abordari existente

Pentru a compara abordarea noastra cu alte abordari din literatura de specialitate, am
ales doua instrumente disponibile public: JDeodorant un plugin Eclipse [JDel3] si iPlasma
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\ \ Ftp4J \ 1SO8583 | WinRundJ |
SDDRAR FtpClient MessageFactory NativeBinder
JDeodorant FtpClient (36) ISOMessage (28) Launcher (28)

NVTASCIIWriter (0) |MessageFactory (38) | FileAssociation (23)
NVTASCIIReader (0) RegistryKey (0)
(2)

FTPProxyConnector
FTPCommunication -
- Channel (0)
iPlasma FTPClient - MessageFactory - Closure -
Brain Class (36) God Class (38) God Class (27)
FTPFile - FileVerb -
Data Class (19) Data Class (26)

NativeBinder -
God Class (31)

Tabela 3.1: Clasele raportate de JDeodorant, iPlasma gi metoda SDDRAR.

un instrument prezentat in [Mar02] si disponibil la [IP113]. Clasele cu defecte de proiectare
raportate de cele doua instrumente si abordarea noastra pentru prima versiune a trei studii
de caz sunt prezentate in Tabelul 3.1. Pentru JDeodorant am considerat doar defectele God
Class. Pentru iPlasma am specificat dupa fiecare clasa numele defectului. Dupa fiecare clasa,
intre paranteze am adaugat numarul de erori raportate de abordarea SDDRAR pentru clasa
respectiva.

In Tabelul 3.1 se poate observa ca nici macar cele doua instrumente nu sunt de acord in
legatura cu care clase au defecte de proiectare gi care nu au. Ca si majoritatea abordarilor,
am decis sa analizam manual clasele raportate, pentru a decide care intrument sa fie folosit
pentru comparatie. In cazul instrumentului iPlasma suntem de acord cu clasele raportate.
Instrumentul JDeodorant pare ca incearca sa gaseasca restructurari Fatract Class, nu God
Class.

Comparand rezultatele raportate de instrumentul iPlasma cu rezultatele metodei SD-
DRAR, putem vedea ci clasele raportate de SDDRAR sunt raportate si de iPlasma, iar
pentru clasele raportate doar de iPlasma metoda noastra raporteaza un numar mare de erori
(chiar daca nu suficient de mare pentru a raporta clasa ca fiind defectiva). Folosind rezultatele
raportate de iPlasma am calculat recall-ul pentru abordarea SDDRAR, care este 0.85.

3.2.5 Studiu despre variatia parametrilor

Abordarea SDDRAR depinde de o serie de parametrii, valoarea carora influenteaza re-
zultatele raportate, astfel am efectuat un studiu pentru a investiga urmatoarele aspecte:

e Folosirea valorilor originale sau valorilor normalizate pentru metrici soft.
e Folosirea regulilor de asociere relationale binare sau de orice lungime.
e Folosirea doar regulilor de asociere relationale maximale, sau a tuturor regulilor extrase.

e Efectul modificarii parametrului 7 si a confidentei minime pe acuratetea detectarii.

Ca rezultat al studiului am ajuns la concluzia ca este mai bine sa folosim valori normalizate
pentru metrici soft, sa extragem reguli de asociere relationale de orice lungime, si sa folosim
doar reguli maximale. Pentru ultimul aspect, daca valoarea lui 7 este scazuta, mai multe
clase sunt raportate ca fiind defective, si majoritatea lor intr-adevar a avut mai multe sau
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mai putine defecte. Scazand valoarea miniméa pentru confidentd mai multe clase au fost
raportate, dintre care multe erau Data Class.

3.3 Predictia Defectelor

Aceasta sectiune prezintd abordarea noastra, numitd DPRAR - Defect Prediction using
Relational Association Rules, de invatare supervizata pentru predictia defectelor intr-un sis-
tem informatic [CMC14b]. Aceasta abordare folosegte modelul teoretic prezentat in Sectiunea
3.1 si algoritmul DRAR pentru extragerea regulilor de asociere relationale.

In abordarea noastra, problema de predictia defectelor este considerata o problema de
clasificare binara supervizata, deoarece fiecare entitate trebuie clasificata defectivad, notata cu
“+7 sau mon-defectiva notata cu “-”. Similar altor abordari, modelul nostru este construit
folosind date de antrenament, adica un set de date care contine entitati despre care se stie
daca sunt defective sau nu.

3.3.1 Classificatorul DPRAR

Deoarece predictia defectelor este o problema de clasificare supervizata, vom avea un
pas de antrenament si un pas de testare. Pentru antrenament consideram doua seturi de
date: DS, care contine entitati k-dimensionale defective gi DS_ care contine entitati k-
dimensionale non-defective. Pentru a clasifica o entitate ca fiind defectiva sau non-defectiva,
urmatorii pagi sunt efectuati:

1. Preprocesarea datelor
2. Antrenament/Construirea clasificatorului DPRAR

3. Testare/Clasificare

3.3.1.1 Preprocesarea datelor

In cadrul acestui pas, datele de antrenament sunt scalate ca si aibd valori in intervalul
[0,1] si o analiza statistica este efectuata pe seturile de antrenament DS, si DS_ pentru a
determina o submultime a caracteristicilor care sunt corelate cu variabila de prezis. Pentru
a determina dependentele dintre caracteristici si variabila tinta, se foloseste coeficientul de
corelatie Spearman [Spe04].

Pentru a decide care caracteristici ar trebui eliminate, pentru fiecare caracteristica (me-
trica soft) sm; € SM calculam corelatia Spearman, (cor(sm;,target)), intre valorile caracte-
risticii gi a variabilei tinta. Vom nota cu m media si cu stdev deviatia standard acestor valori
de corelatie. O caracteristica sm; este eliminata daca abs(cor(sm;,target)) < m — stdev.

3.3.1.2 Antrenament/Construirea clasificatorului DPRAR

Prima data definim multimea relatiilor dintre caracteristici care va fi folosita in procesul
de extragere a regulilor de asociere relationale. Dupa aceea efectuim extragerea de reguli
de asociere relationale separat pe cele doua seturi de date. Astfel vom avea doud seturi de
reguli de asociere relationale: RAR si RAR_. La fiecare reguld r asociem o valoare, numita
ratio(r), calculata prin impértirea confidentei regulii la suportul ei.

3.3.1.3 Testare/Clasificare

La pasul de clasificare, dupa ce antrenamentul s-a terminat si clasificatorul DPRAR a fost
construit, o entitate noua e trebuie clasificata. Pentru clasificare am calculat doua scoruri
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Nume Entitati Entitati
defective |non-defective
CM1 | 42 (12.84 %) | 285 (87.16%)
KC1 | 314 (26.54%) | 869 (73.46%)

KC3 | 36 (18.56 %) | 158 (81.44 %)
PC1 | 61 (8.65 %) | 644 (91.35%)

IMI [1672 (21.49 %) 6110 (78.51 %)
MC2 | 44 (352 %) | 81 (64.8%)
MWT1 | 27 (10.67%) | 226 (89.33 %)
PC2 16 (2%) 729 (98%)
PC3 | 134 (124%) | 943 (87.6 %)
PC4 | 177 (13.8%) | 1110 (36.2 %)

Tabela 3.2: Seturile de date NASA folosite pentru evaluarea experimentala.

‘Set de date‘ c;m ‘ Corin ‘Lungime‘ Acc ‘ Pd ‘ Spec ‘ Prec ‘ AUC ‘

CM1 0.927| 0.94 orice |0.8716]0.929|0.8632| 0.5 0.896

KC1 0.8 10.822 2 0.823 |0.818] 0.825 | 0.628 | 0.822
KC3 0.885| 0.96 2 0.83 |0.889]0.8165|0.5246 | 0.85225
PC1 0.95 {0.995 2 0.956 [0.885] 0.963 | 0.692 | 0.924
JM1 0.95 {0.995| orice 0.96 [0.842| 0.992 | 0.967 | 0.917

MC2 0.96 | 0.99 orice 0.896 |0.773]0.9632| 0.919 | 0.868
MW1 0.97 {0.975| orice 0.941 |0.889] 0.947 | 0.667 | 0.918
PC2 0.95 {0.995| orice 0.984 10.938| 0.985 | 0.577 | 0.962
PC3 0.95 {0.995 2 0.967 | 0.85 | 0.983 | 0.877 | 0.917
PC4 0.95 {0.995 2 0.961 |0.814| 0.985 | 0.894 | 0.899

Tabela 3.3: Rezultatele obtinute pentru clasificatorul DPRAR pentru seturile de date consi-
derate.

score4(e) (similaritatea lui e cu clasa defectiva) si score_(e) (similaritatea lui e cu clasa
non-defectiva). Pentru a calcula score, (e) consideram ratio-ul mediu al regulilor din RAR
care sunt verificate de e, dar si ratio-ul mediu al regulilor din RAR_ care nu sunt verificate
de e. Score_(e) este calculat In mod similar.

Daca scorey > score_ atunci e va fi clasificata defectiva, altfel va fi clasificatd non-
defectiva.

3.3.2 Evaluare Experimentala

Pentru evaluarea experimentala a abordarii noastre am folosit zece seturi de date NASA
[Nas]. Numele si caracteristicile acestor seturi de date sunt prezentate in Tabelul 3.2.

Pentru evaluarea performantei clasificatorului DPRA R, o validare incrucisata de tip leave-
one-out a fost folositd, si urmatoarele masuri de performantd au fost calculate: acuratetea
(Acc), probabilitatea de detectie (Pd), specificity (Spec), precizie (Prec), si AUC. Tabelul 3.3
prezinta cele mai bune rezultate obtinute de clasificatorul DPRAR pentru seturile de date
considerate.
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3.3.3 Analiza si comparatie cu abordari existente

Am comparat rezultatele clasificatorului DPRAR cu rezultate raportate in literatura de
specialitate pentru alte abordari pentru care evaluarea experimentala a fost facuta folosind
aceleagi seturi de date. Am ales metoda CBA2 [BDVBI11], clasificatorul 1R [CBYPO05],
Bagging [HDF12] si EDER — SD [RRRAR12].

Nu toate abordarile au fost testate pe toate cele 10 seturi de date pe care le-am folosit, gi nu
toate abordarile raporteaza toate masurile de performanta pe care le-am folosit. Considerand
toate studiile de caz si toate méasurile de performanta, DPRAR a avut performante mai bune
in 45 de cazuri, similara o data i performante mai slabe in 23 de cazuri dintr-un total de 69 de
comparatii. In plus, masura AUC (considerata in literatura una dintre cele mai bune masuri
de evaluare pentru clasificatori) pentru clasificatorul DPRAR depaseste media valorilor AUC
raportate de celelalte metode la toate studiile de caz. Acest lucru indica eficienta buna a
clasificatorului DPRAR.

3.3.4 Un studiu despre clasificatorul DPRAR

Am efectuat un studiu asupra clasificatorului DPRAR pentru a analiza cum influenteaza
eliminarea diferitor caracteristici rezultatele raportate, si care sunt efectele folosirii unei alte
formule pentru a calcula acele scoruri pe baza carora o entitate noua este clasificata.

Primul pas al clasificatorului DPRAR este preprocesarea datelor, cand diferite metrici soft
pot fi eliminate. Pentru metoda DPRAR am ales sa eliminam acele caracteristici pentru care
corelatia Spearman cu valoarea tinta este mai mica decat diferenta dintre media corelatiilor,
m, si deviatia standard a corelatiilor, stdev. In studiul nostru am comparat aceastd metoda
de eliminare a caracteristicilor cu trei alte metode (nicio caracteristica nu este eliminata, sunt
eliminate caracteristicile ale caror corelatie este mai mare decat m + stdev, sunt eliminate si
caracteristicile ale caror corelatie este mai mica decat m — stdev si caracteristicile ale caror
corelatie este mai mare decat m + stdev). Pentru evaluarea experimentalda am folosit setul
de date PC3.

Masurile de evaluare folosite au sugerat ci cea mai buna optiune este eliminarea caracte-
risticilor care au corelatia sub m — stdev sau peste m + stdev, iar cea mai slaba varianta este
sa nu fie folosita nicio metoda de eliminare.

Am efectuat Inca un studiu, in legatura cu calculul scorului, folosind ca studiu de caz setul
de date PC3, si folosind ca metoda de eliminare a caracteristicilor varianta cu cele mai bune
rezultate din primul studiu. De data asta am folosit numérul regulilor de asociere relationale
(si nu ratio-ul lor) verificate gi neverificate pentru a calcula scorul pe baza caruia se face
clasificarea. Masurile de performanta au sugerat ca acesta variantd pentru calculul scorului
este mai buna.

Am comparat rezultatele acestor doua variante de a calcula scorul si cu metode din lite-
ratura de specialitate: CBA2, ROCUS, Random Forests §i Dynamic AdaBoost. NC. Clasifica-
torul DPRAR cu calculul scorului bazat pe numérul de reguli a avut cele mai bune rezultate,
urmat de DPRAR cu calculul scorului bazat pe ratio-ul regulilor.

3.4 Concluzii si cercetari ulterioare

Acest capitol a prezentat abordarile noastre bazate pe extragerea regulilor de asociere
relationale pentru detectarea defectelor in sisteme informatice. Acest domeniu are doud
directii principale, detectarea defectelor de proiectare si predictia defectelor, ambele fiind aco-
perite in cadrul cercetarii prezentate in acest capitol.

In prima parte a capitolului am prezentat abordarea SDDRAR, care poate s& identifice
entitatile cu defecte de proiectare intr-un sistem informatic. Abordarea a fost evaluata folo-
sind sase studii de caz gi analiza manuala a rezultatelor a aratat ca SDDRAR e capabil sa
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identifice entitatile cu defecte de proiectare. Am comparat abordarea noastra cu alte doua
abordari din literatura de specialitate, si rezultatele au fost similare cu rezultatele raportate
de una dintre instrumentele folosite. Aceste rezultate aratd potentialul abordarii propuse.

In partea a doua a capitolului am prezentat abordarea DPRAR, un model de clasificare
binara, bazata pe reguli de asociere relationale pentru predictia defectelor. Pentru evaluarea
experimentald am folosit zece seturi de date NASA. Comparatia rezultatelor cu alte rezultate
raportate in literatura de specialitate arata ca abordarea DPRAR este comparabila sau mai
buna decat metodele existente.

Pentru cercetari ulterioare vrem sa extindem pe alte seturi de date sau sisteme informatice
evaluarea experimentala a acestor metode. Deasemenea, vrem sa extindem abordarile noastre
spre reguli de asociere relationale fuzzy.



Capitolul 4

Un Framework pentru Analiza

Sistemelor Informatice Orientate
Obiect

In capitolele anterioare am prezentat tehnici bazate pe inteligenta computationala pen-
tru a rezolva diferite probleme de o importanta ridicata pe parcursul intretinerii gi evolutiei
sistemelor informatice. Pentru dezvoltarea acestor tehnici am folosit framework-ul FAOS
(Framework for Analyzing Object-oriented Software systems) care a fost proiectat ca sa fie
suficient de general pentru a oferi un suport pentru analiza unui sistem informatic orientat
obiect si extragerea informatiilor relevante din el, precum si pentru a oferi implementari pen-
tru mai multe metrici soft care pot fi folosite pentru a masura calitatea sistemului informatic.
In acest capitol prezentam acest framework mai detaliat.

4.1 Framework-ul FAOS

Framework-ul FAOS este alcatuit din trei module, Analyzer, Metrics si PackageRestruc-
turing.

Modulul Analyzer. Primul modul din FAOS este Analyzer, implementarea caruia
poate sa analizeze un sistem informatic realizat in limbajul de programare Java, si necesita
ori figierele compilate .class ori o arhiva jar pentru aceastd analizd. Am definit un model
de date care este alcatuit din clase care reprezinta atribute, metode, clase din sistemul ana-
lizat. Scopul principal al modulului Analyzer este sa efectueze analiza sistemului informatic
si sa extraga o lista de clase impreuna cu metodele si atributele lor, si relatiile intre ele.
Pentru analiza codului compilat am folosit framework-ul de manipulare a bytecode-ului ASM
[ASM13].

Modulul Metrics. Al doilea modul din FAOS este Metrics, un modul care contine im-
plementarea diferitor metrici soft. Modulul este impartit in doua pachete principale, pachetul
classLevel contine implementarea a 17 metrici soft, calculate pentru o clasa, iar pachetul pa-
ckageLevel contine implementarea a 20 de metrici si masuri soft calculate pentru un pachet.

Modulul PackageRestructuring. Al treilea modul din FAOS se numeste packageRes-
tructuring si abordarea de restructurare la nivel de pachete prezentata in Sectiunea 2.1 este
implementata aici, de aceea este un modul mai putin abstract ca primele doua.

4.2 Comparatie cu framework-uri similare

In inginerie soft bazata pe inteligenta computationala cercetatorii adeseori implementeaza
abordarea lor sub forma unor instrumente si framework-uri, care pot fi folosite atat de alti
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cercetatori pentru comparatia rezultatelor, cat si de dezvoltatori soft. Cu toate ca nu exista un
alt framework cu exact aceeasi functinalitati ca FAOS, exista anumite instrumente care sunt
similare cu diferite parti din el, de exemplu JDeodorant - un plugin Eclipse pentru a identifica
bad smell-uri in sisteme informatice -, iPlasma - un mediu proiectat pentru analiza calitatii
sistemelor orientate obiect - gi instrumentul Bunch care incearca sa gaseasca o partitie buna
a unui sistem informatic folosind algoritmi de cautare. Primii doi au propria reprezentare
interna (similara cu modelul nostru de date), iar Bunch foloseste Module Dependency Graph-
ul sistemului de restructurat. Astfel Bunch este independent de orice limbaj de programare,
JDeodorant analizeaza sisteme realizate in limbajul Java si iPlasma poate sa analizeze sisteme
realizate in Java sau C++4. Avantajul lor fata de framework-ul FAOS este ca sunt instrumente
complete, gata de a fi folosite. Pe de alta parte FAOS este mai flexibil, poate fi extins usor
pentru a efectua alte tipuri de analize, nu numai cele implementate momentan.

In concluzie, JDeodroant si ¢Plasma sunt potrivite pentru situatii cdnd cineva vrea sa
analizeze codul sursa, sa caute metrici soft cu valori anormale sau bad smell-uri. Framework-
ul FAOS este mai potrivit pentru situatii cand cineva vrea sd analizeze un sistem si sa
faca ceva cu lista elementelor extrase. Astfel, avantajul principal al framework-ului FAOS
este ca poate fi extins usor: noi metrici soft pot fi adagate, lista entitatilor returnate de
modulul Analyzer poate fi folosita pentru analize ulterioare. Asa s-a intdmplat si la modulul
PackageRestructure unde aceasta lista este folosita pentru a gasi o Impartire buna a claselor
in pachete.

4.3 Concluzii si cercetari ulterioare

In acest capitol am prezentat framework-ul FAOS, un framework pentru analiza sistemelor
informatice orientate obiect. FAOS a fost dezvoltat pentru a sprijini evaluarea experimentala
a majoritatii abordarilor bazate pe instruire automata prezentate in capitolele anterioare.
Astfel, modulul Analyzer a fost folosit pentru toate abordéarile cu exceptia predictiei de
defecte, unde seturile de date NASA sunt folosite. Modulul Metrics a fost folosit pentru
restructurare la nivel de pachete si clase dar si la abordarea de detectare a defectelor de
proiectare. In cele din urm&, modulul PackageRestrucuring contine implementarea abordarii
noastre pentru restructurarea la nivel de pachete a unui sistem informatic.

Ca cercetare ulterioata dorim sa facem acest framework disponibil public, ca alte persoane
sa poata sa-1 foloseasca si sa-1 extinda in functie de context. Pentru a facilita folosirea lui, ne
gandim sa dezvoltam un plugin Eclipse bazat pe FAOS. Deasemenea dorim sa extindem partea
de analiza la alte limbaje de programare, deoarece daca reprezentarea interna a entitatilor
este construita, restul framework-ului poate fi folosite fard probleme.



Concluzii

In aceastd tezd am prezentat lucrarile noastre originale pentru aplicarea metodelor si
algoritmilor de instruire automata pentru rezolvarea diferitor probleme din inginerie soft.
Asemenea abordari inteligente sunt necesare pentru ca in zilele noastre sistemele informatice
sunt destul de complexe, alcatuite din multe componente si relatii intre aceste componente
si abordarile care sugereaza care sunt acele parti care necesita atentie pot fi foarte utile
dezvoltatorilor soft. Prin urmare, putem spune ca asemenea abordari pot fi considerate
instrumente importante si sunt benefice dezvoltatorilor soft.

Am ales doua probleme din ingineria soft care au reprezentat principalele directii de
cercetare in aceastd tezd. In cadrul fiecirei directii am lucrat la doua probleme separate.
Prima directie principala este folosirea algoritmilor de clustering pentru remodularizare soft
atat la nivel de pachete, cat si la nivel de clasa. A doua directie principala a fost folosirea
regulilor de asociere relationale pentru detectarea defectelor in sisteme informatice. In cadrul
acestei directii am lucrat la problema de detectare a defectelor de proiectare si predictia
defectelor in sisteme informatice. In cele din urms am prezentat o contributie spre dezvoltarea
sistemelor informatice, framework-ul FAOS, dezvoltat pentu analiza sistemelor informatice
orientate obiect.

Evaluarea experimentald a abordarilor dezvoltate pentru prima directie de cercetare au
aratat ca tehnici de clustering, combinate cu o masura buna a similaritatii/disimilaritatii
dintre entitati poate sa identifice o Impartire buna a claselor In pachete, sau o impartire buna
a metodelor si atributelor in clase.

In a doua directie principala de cercetare am folosit reguli de asociere relationale pentru
detectarea defectelor in sisteme informatice. Prima probleméa in cadrul acestei directii a
fost identificarea claselor cu defecte de proiectare. Experimentele efectuate arata ca acele
clase care au fost identificate de abordarea noastra au avut defecte de proiectare. In ceea
ce priveste predictia defectelor, o problema de clasificare, abordarea noastra a fost testata
pe 10 seturi de date NASA [Nas|. Am efectuat o comparatie cu alte abordari folosind multe
seturi de date si masuri de performanta, care a aratat ca performanta clasificatorului nostru
este comparabila sau mai buna decat metodele existente, demonstrand potentialul abordarii
noastre.

Framework-ul FAOS prezentat in aceasta teza a fost dezvoltat pentru a sprijini evaluarea
experimentald a abordarilor propuse in aceastd tezi. Cu toate acestea, a fost proiectat sa
fie general si extensibil ca sa poata fi folosit si de altii. Framework-ul ofera suport pentru
analiza unui sistem informatic, pe parcursul careia o reprezentare interna a sistemului ana-
lizat este construita. Aceasta poate fi folosita ulterior pentru diferite probleme, problemele
implementate momentan permit calculul valorilor diferitor metrici soft i restructurarea la
nivel de pachete a unui sistem informatic.

In ceea ce priveste cercetarile ulterioare, intentionam sa lucram la neajunsurile abordarilor
noastre pentru a le imbunatati. De asemenea dorim sa extindem evaluarea experimentala,
sa folosim alte sisteme informatice sau seturi de date. Vom considera aplicarea variantelor
fuzzy ale abordarilor propuse, acolo unde este posibil. In cele din urma vrem si dezvoltim
abordari noi si pentru alte probleme din ingineria soft.
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