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Introducere

Aceasta teză de doctorat constă ı̂n cercetări privind aplicarea tehnicilor inteligent,ei computat, ionale
pentru rezolvarea unor probleme practice ı̂n domeniile arheologiei s, i a ingineriei software.
Toate cercetările originale au fost realizate sub supervizarea Prof. Dr. Gabriela Czibula.

Cele două domenii au fost alese datorită existent,ei mai multe probleme practice dificile ı̂n
ambele, care am considerat că pot fi de o important, ă majoră pentru cercetătorii din cele două
domenii s, i care pot fi abordate unitar prin ı̂nvăt,are automată. Ipoteza noastră s-a dovedit a
fi validă: nu mai există abordări similare pentru problemele alese, rezultatele obt, inute sunt
mai bune s, i folositoare cercetătorilor din aceste domenii s, i abordările noastre au ca temă
centrală ı̂nvăt,area automată.

Pentru arheologie, focusul a fost pe aplicarea mai multor modele de ı̂nvăt,are automată
– algoritmi genetici (AG), regresie cu vector suport s, i regresie ponderată local – pe trei
probleme importante ı̂n arheologie: determinarea staturii, estimarea greutăt, ii, s, i estimarea
vârstei la moarte.

Fiecare model de ı̂nvăt,are a fost aplicat pe toate cele trei probleme enumerate, rezultând
ı̂ntr-o abordare unitară a problemelor arheologice prin ı̂nvăt,are automată. Abordările noastre
sunt inovative relativ la domeniul arheologiei s, i au fost publicate ı̂n jurnale s, i conferinte
[CIMM16, ITV16, ICT16, IMMC15, Ion15b].

Legat de inginerie software, am abordat două probleme importante din literatura in-
gineriei software bazate pe căutare: predict, ia defectelor s, i estimarea efortului ı̂n dezvoltarea
software. Am propus mai multe modele de ı̂nvăt,are automată pentru rezolvarea acestor
probleme s, i am efectuat experimente pe diverse seturi de date legate de acestea folosind self
organizing maps si arbori de decizie augmentate cu tehnici fuzzy s, i regresie cu vector su-
port. Modelele noastre sunt fie complet originale, fie nu au mai fost aplicate ı̂n acest scop.
Rezultatele obt, inute sunt mai bune decât majoritatea abordărilor existente.

Rezolvările originale propuse pentru aceste probleme sunt reunite sub tema centrală de
ı̂nvăt,are automată pentru ingineria software, find utile pentru dezvoltatori s, i manageri de-
opotrivă. Abordările noastre sunt publicate ı̂n [CCMI16, MCMI16, Ion17, IDC17].
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Capitolul 1

Arheologie

În acest capitol sunt prezentate cunos,tint,ele teoretice de arheologie privind statura, masa
corporală s, i vârsta necesare pentru abordările din teza. Aceste informat, ii au fost culese
pentru a facilita cercetările originale publicate ı̂n [CIMM16, ITV16, ICT16].

1.1 Determinarea staturii pe baza rămăs, it,elor arheologice folosind
lungimile oaselor lungi

Din perspectiva arheologiei, determinarea staturii unui individ pe baza informat, iilor os-
teologice este o problema fundamentală. Abordările matematice clasice folosesc metode de
regresie bazate pe analize statistice a datelor existente.

Statura este un atribut biologic standard, ı̂mpreună cu vârsta s, i masa corporală. Acestea
permit cercetătorilor să determine diferent,e sexuale s, i dimensiuni corporale ale unei populat, ii
din trecut [RR06]. Mai mult, statura este un indicator al dezvoltării fizice a unui individ ı̂n
societatea sa s, i ı̂n mediul său natural [BR14].

Odată cu dezvoltarea inteligent,ei computat, ionale s, i a ı̂nvăt, ării automate, este natu-
rală cercetarea posibilităt, ii de a dezvolta programe informatice care nu necesită algoritmi
predefinit, i pentru generarea predict, iilor, ci sunt capabile să ı̂nvet,e din date s, i să se adapteze
unor noi date ı̂n momentul ı̂n care acestea devin disponibile.

1.2 Estimarea masei corporale ı̂n arheologie

Estimarea masei corporale din rămăs, it,ele scheletice umane reprezintă o problemă de
important, ă majoră ı̂n cercetarea arheologică. Există consens ı̂n literatura bioarheologică
că masurătorile postcraniene sunt direct legate de mărimea corpului s, i oferă cele mai exacte
estimări [B.00].

O problemă majoră ı̂n cercetarea referitoare la masa corporală este cauzată de lipsa unor
criterii de referint, ă disponibile publicului.

Estimarea masei corporale este o problemă foarte importantă pentru arheologia modernă.
Aceasta poate oferi anumite cunos,tint,e despre populat, iile din trecut, cum ar fi indicatorii
pentru sănătatea populat, iei anterioare, efectele diferit, ilor factori de mediu asupra populat, iilor
din trecut (de exemplu, strategia de subzistent, ă, factorii climatici), aspectele sociale etc.
Abilitatea de a obt, ine estimări corecte ale masei corporale de la schelete este, de asemenea,
esent, ială ı̂n anchetele criminalistice referitoare la rămăs, it,ele scheletice neidentificate [Moo08].
În consecint, ă, este esent, ial ca biaorcheologii să dezvolte s, i să utilizeze metode de estimare a
masei corporale care să fie cât mai exacte cu putint, ă.

Cu toate acestea, proiectarea unei metode corecte pentru rezolvarea acestei probleme
rămâne o mare provocare, deoarece există mult, i factori care ar trebui luat, i ı̂n considerare
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CAPITOLUL 1. ARHEOLOGIE 8

[AR04]. Câteva dintre deciziile care trebuie luate ı̂n acest proces [RHN+12]: care sunt cele
mai relevante măsurători scheletice de utilizat, care este abordarea statistică adecvată care
trebuie aplicată, care ar trebui să fie es,antionul de schelet, i utilizat.

1.3 Estimarea vârstei la moarte pe baza oaselor lungi

Estimarea vârstei la moarte este o problemă care cere să se găsească o estimare bună
pentru vârsta la moarte a unor rămăs, it,e biologice umane. Aceste rămăs, it,e pot fi oase, dint, i,
un corp bine conservat etc. În cazul nostru, luăm ı̂n considerare lungimile oaselor lungi s, i
suntem interesat, i să găsim, folosind ı̂nvăt,area automată, o funct, ie matematică ce ne dă vârsta
la moarte a unui subiect.

Estimarea vârstei la moarte este esent, ială pentru determinarea demografiei populat, iei s, i
efectuarea analizei individuale a rămăs, it,elor umane. Pentru copii s, i adult, i tineri, problema
este mai us,oară datorită faptului că dezvoltarea biologică apar ı̂n timpul acestor etape.

Problema este una complicată pentru scheletele adulte. Acest lucru se datorează faptului
că indicatorii de vârstă sunt variabili din punct de vedere biologic s, i că anumite trăsături
răspund diferit fat, ă de factorii de mediu pe parcursul viet, ii cuiva, deci diferent,e mult mai
individuale care nu ajută la identificarea unei vârste exacte (zgomot) [CD13].

Deoarece problema este atât de complexă, nu există algoritmi exact, i pentru rezolvarea
acesteia. Există formule simple de regresie care iau ı̂n considerare una sau mai multe oase,
dar ele sunt de obicei create pentru fiecare set de date s, i nu este clar dacă acestea ar funct, iona
bine sau nu pe alte seturi de date. Prin utilizarea automate, putem veni cu modele care să
fie us,or de recalificat pe noi seturi de date dacă este necesar. Prin utilizarea metodelor de
validare, putem estima cât de bine vor funct, iona algoritmii nos,tri pe date necunoscute de
acelas, i tip.

Ne ocupăm ı̂n teză cu vârsta la moarte ı̂n mai multe categorii de vârstă, dar sfătuim
cititorul să interpreteze rezultatele noastre ı̂n raport cu ceea ce este cunoscut ı̂n literatura de
specialitate ca fiind fezabil pentru fiecare grupă de vârstă ı̂n special.



Capitolul 2

Inginerie software

În acest capitol, prezentăm cunos,tint,ele de bază ale ingineriei software (software en-
gineering) ı̂n ceea ce prives,te predict, ia defectelor software s, i estimarea efortului ı̂n dez-
voltarea software-ului. Rezultatele prezentate ı̂n acest capitol al tezei au fost publicate ı̂n
[CCMI16, MCMI16, IDC17, Ion17].

2.1 Predict, ia defectelor

Predict, ia defectelor software reprezintă activitatea de identificare a modulelor software
care sunt susceptibile la a dezvolta erori ı̂ntr-o versiune viitoare a unui sistem software, fiind
de o important, ă majoră pentru testarea software-ului s, i pentru asigurarea calităt, ii acestuia.
Metodele de detectare a unor entităt, i software defecte sunt utile pentru a sugera dezvoltato-
rilor modulele software care ar trebui să fie testate mai riguros. Aceste entităt, i software pot
fi componente, module, pachete, clase, metode, funct, ii sau alte elemente constitutive.

Pentru cres,terea eficient,ei procesului de reparare a defect, iunilor software, modelele de
predict, ie a defect, iunilor sunt utile pentru anticiparea locat, iilor dintr-un sistem software ı̂n care
ı̂n viitor pot apărea defecte. Identificarea defectelor software este dificilă, ı̂n principal pentru
proiectele complexe. Principala dificultate legată de construirea predictorilor supravegheat, i
este faptul că defectele proiectelor software sunt mult mai put, ine decât entităt, ile non-defecte
s, i, prin urmare, datele de antrenament sunt extrem de dezechilibrate [ATS15].

O altă problemă importantă legată de identificarea defect, iunilor software este detect, ia
defect, iunilor software, care reprezintă procesul de identificare a modulelor software care cont, in
deja erori s, i contribuie la cres,terea eficacităt, ii procesului de asigurare a calităt, ii. Metodele
de detectare a defect, iunilor sunt utile pentru a sugera dezvoltatorilor pe care module de
software ar trebui să se concentreze ı̂n timpul testării, ı̂n special atunci când, din lipsă de
timp, modulele nu pot fi testate sistematic.

Revizuirea codului este o activitate frecvent utilizată ı̂n procesele de dezvoltare Agile pen-
tru ment, inerea calităt, ii sistemului software. În timpul revizuirii codului, un programator cu
experient, ă revizuies,te codul sursă pentru a identifica vulnerabilităt, ile, problemele de securi-
tate s, i alte probleme trecute cu vederea de către implementatorul init, ial. Deoarece revizuirea
codului este o activitate consumatoare de timp s, i costisitoare, detectarea defectelor software
poate fi utilizată pentru a ghida procesul de revizuire a codului prin identificarea sect, iunilor
din cod care ar putea fi marcate pentru revizuire ı̂n timpul unei sesiuni de examinare a
codului, din cauza diferitelor probleme legate de acest cod.

2.2 Estimarea efortului ı̂n dezvoltarea software

Estimarea efortului de dezvoltare a software-ului reprezintă act, iunea de estimare a tim-
pului necesar pentru ca fiecare parte a unui sistem software să fie finalizată ı̂n timpul fazei de
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CAPITOLUL 2. INGINERIE SOFTWARE 10

dezvoltare a produsului. Aceste estimări se efectuează fie la nivel de conducere, fie la nivelul
programatorilor responsabili pentru act, iunile care vor trebui efectuate. Estimările precise
sunt importante pentru planificarea corectă a procesului de dezvoltare s, i alocarea resurselor
umane ı̂n consecint, ă.

Există mai multe metodologii s, i protocoale de estimare, inclusiv cele software-suportate.
Două dintre cele mai populare sunt estimări simple ad-hoc, ı̂n care un programator oferă
o estimare a timpului bazată pe descrierea sarcinii s, i experient,a sa cu ceea ce este necesar,
precum s, i metodele de grup, cum ar fi Planning Poker, metode mai complexe care necesită
consens din partea unei echipe de programatori [Coh05]. Ambele sunt considerate estimări
expert, deoarece expert, ii ı̂n domeniu sunt cei care furnizează estimările.

Metodele de grup au avantajul de a fi mai precise s, i, ı̂n cazul Planning Poker, permit
rafinarea estimărilor ı̂n timp. Avantajul metodelor mai complexe este o estimare mai bună
decât metodele ad-hoc, ı̂n general, ı̂nsă acestea necesită mult mai mult timp care ar putea
fi utilizat pentru dezvoltarea reală. Din câte s,tim, nu există studii care să analizeze acest
compromis.

Metodologiile asistate de software constau intr-un sistem informatic care oferă o estimare
sau ajută programatorii să ajungă la una, prin analizarea algoritmică a părt, ilor cerint,elor
sau a software-ului aflat ı̂n curs de dezvoltare. Cele mai frecvente metode utilizate ı̂n prezent
sunt modelele parametrice, cum ar fi modelul COCOMO s, i modelul Putnam.

COCOMO foloses,te trei formule care furnizează efortul necesar ı̂n luni-persoană, timpul
de dezvoltare ı̂n luni s, i numărul de persoane necesar. Acesta utilizează constante predefinite
pentru fiecare dintre cele trei tipuri de proiecte considerate. Nu t, ine cont de experient,a dez-
voltatorilor, de resursele hardware disponibile s, i de alt, i factori [Boe01, BCH+00]. Modelul
Putnam utilizează o formulă pentru efort (exprimată ı̂n ani-persoană) care include dimensi-
unea produsului ı̂n curs de dezvoltare, productivitatea companiei s, i timpul total programat
pentru proiect [PM03].

Cele mai multe dintre metodele automate existente se bazează pe metrici software de
relevant, ă discutabilă s, i pe alte estimări umane, cum ar fi complexitatea s, i productivitatea.
Acest lucru le face extrem de predispuse la erori mari s, i departe de abordarea intuitivă pe
care majoritatea programatorilor o folosesc atunci când furnizează estimări.

2.2.1 Modele de ı̂nvăt,are automată care folosesc metrici software

Prin modelele de ı̂nvăt,are automată care utilizează metrici software, ı̂nt,elegem modele
clasice cum ar fi COCOMO, care sunt utilizate ı̂mpreună cu elemente mai avansate, orientate
către ı̂nvăt,area automată, cum ar fi logica fuzzy, ret,elele neuronale, statisticile bayesiene s, i
altele asemenea. Înt,elegem, de asemenea, abordările care utilizează algoritmi de ı̂nvăt,are
automată pură aplicati exclusiv pe diferite valori s, i indicatori ai proiectului (metrici).

O abordare neuro-fuzzy combinată cu SEER-SEM este folosită ı̂n [DHC15] pentru a obt, ine
valori mai scăzute ale MMRE pe patru studii de caz care constau ı̂n date specifice COCOMO.
Valorile MMRE obt, inute utilizând abordarea clasică SEER-SEM se situează ı̂ntre 42.05% s, i
84.39%. Utilizând accesoriul Neuro-Fuzzy, acestea se situează ı̂ntre 29.01% s, i 69.05%, ceea
ce reprezintă o ı̂mbunătăt, ire semnificativă.

Într-o analiză a literaturii modelelor de ı̂nvăt,are automată aplicate la problema de fat, ă
[WLL+12], Wen et al. arată că valorile MMRE fluctuează foarte mult ı̂ntre diferite proiecte,
precum s, i algoritmi de ı̂nvăt,are diferit, i. De exemplu, pentru rat, ionamentul bazat pe caz, son-
dajul a constatat experimente cu valori MMRE ı̂ntre 13.55% s, i 143%. Au fost găsite game
similare pentru ret,elele neuronale artificiale, arborii de decizie, ret,elele Bayesian, regresia cu
vector suport s, i procesele Gaussiane. Autorii recomandă să se realizeze mai multe cercetări
empirice privind fezabilitatea ı̂nvăt, ării automate pentru estimarea efortului ı̂n ingineria soft-
ware, cu accent pe aplicabilitatea industrială, care se dovedes,te a fi scăzută ı̂n cercetarea
studiată.
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2.2.2 Modele de ı̂nvăt,are automate folosind procesare de text

Conform celor găsite de noi, teza lui Alhad ı̂n [Sap12] este singura altă cercetare care abor-
dează problema estimării efortului prin introducerea descrierilor sarcinilor direct ı̂n modelele
de ı̂nvăt,are automată. Aceasta utilizează o abordare ce foloses,te cuvinte cheie extrase din
story cards-urile Agile, pe care apoi le furnizează mai multor modele de ı̂nvăt,are, cum ar fi
Naive Bayes, J48, random forests. Experimentele se desfăs,oară atât cu estimările Planning
Poker incluse ı̂n partea reală de ı̂nvăt,are a modelului, cât s, i fără. Autorul raportează estimări
de 106.81% MMRE pentru estimările Planning Poker s, i 92.32% MMRE utilizând J48 (care
depăs,es,te celelalte modele) cu estimările Planning Poker excluse din etapa de ı̂nvăt,are. In-
cluderea estimărilor Planning Poker conduce la rezultate us,or mai bune, dar nu sunt suficiente
pentru a nu contrazice scopul unei abordări automate.

Abordarea clasifică instant,ele ı̂n clase reprezentând numere Fibonacci, ı̂n acelas, i mod ı̂n
care sunt furnizate estimările Planning Poker.

Deoarece folosim s, i o abordare similară bazată pe text, considerăm că [Sap12] este cea
mai relevantă cercetare cu care ne putem compara, des, i seturile noastre de date sunt diferite
s, i nici nu sunt disponibile public.
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