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Introducere

Aceastd tezi, intitulatd Noi modele hibride de Invitare Automatd. Aplicatii in Ingineria
Software, este concentrati pe dezvoltarea unor modele noi de Invitare Automati, unele dintre
acestea fiind hibride, si pe aplicabilitatea lor in contextul Inginerie Software (IS), prin rezolvarea
unor probleme importante, in particular Predictia Defectelor Software si Estimarea Cuplarii
Software.

Predictia Defectelor Software (PDS) consta in identificare componentelor software care prez-
inta defecte. Aceasta are o aplicabilitate larga, asistand méasurarea evolutiei proiectelor software,
oferind suport administrarii proceselor implicate [22|, predictia fiabilitatii produselor software
[116], facilitarea testdrii si ghidarea examinarii codului [46]. Toate acestea permit reducerea
semnificativa a costurilor implicate in dezvoltarea si mentenanta produselor software [45]. Mai
mult, indeosebi in cazul sistemelor critice, PDS contribuie la detectarea anomaliilor software care
ar putea avea un efect negativ asupra vietilor umane. In ciuda importantei si a aplicabilititii ex-
tinse, PDS raméane o problema dificila, indeosebi in cazul sistemelor complexe, si o foarte activa
arie de cercetare [43].

Estimarea Cuplarii Software (ECS) consta in consta in evaluarea gradului de dependenta
dintre componentele software. Exista mai multe tipuri de cuplare in literatura. Prevalente dar
neexhaustive sunt masurile care expriméa inter-dependente structurale |6, 83]. Alte tipuri de
cuplare sunt cuplarea conceptuald [91|, cuplare dinamicd, si cuplarea logica [9].

A sti in ce masura doud componente software sunt conectate ajuta la o mai buna intelegere a
unui sistem software si, astfel, ii faciliteaza evolutia si mentenanta. In mod particular, ECS
sustine analiza impactului modificarilor aduse componentelor software |91, 12|, ceea ce este
esential, dat fiind faptul cad un proiect este subiectul schimbarilor frecvente. Cuplarea soft-
ware faciliteaza si alte activititi, precum restructurarea software [30, 70|, testarea prin regresie
[109] si predictia gradului de mentenabilitate [89].

Atat PDS cat si ECS contribuie la asigurarea calitatii software, dificultatea acesteia crescand
proportional cu complexitatea a sistemelor software. Defectele software sunt efecte ale unei slabe
calitati software, in timp ce diferite tipuri de cuplare se afla in relatie stransa cu calitatea arhi-
tecturii software. Imperfectiunile arhitecturale predispun sistemul software la aparitia defectelor
[33]. In consecinta, este foarte probabila existenta unei conexiuni intre cuplarea software, care
poate indica neajunsuri arhitecturale, si defectele software. Din acest motiv, in aceasta teza, nu
am abordat PDS si ECS doar independent, ci si in relatie.

Invitare Automata (IA) [79] este un subdomeniu al Inteligentei Artificiale (IA). Aceasta
are ca scop dezvoltarea unor sisteme care isi imbunatatesc performanta prin experienta astfel
incat sa permita invatarea, rezonarea si luarea de decizii in afara interactiunii umane. Astfel de
sisteme sunt destinate rezolvarii unor probleme complexe. Datorita dimensiunii si complexitatii
in crestere care caracterizeaza proiectele software, problemele legate de dezvoltarea software
sunt, din punct de vedere computational, dificile. In consecintd, solutiile bazate pe A sunt
indicate pentru abordarea unor probleme din domeniul IS, inclusiv a predictiei defectelor si a
estimarii cuplarii. Din perspectiva invatarii automate, PDS poate fi formulata ca o problema
de clasificare binara constand in discriminarea dintre componentele software prezentand defecte
si cele lipsite de defecte. ECS poate, de asemenea, beneficia de IA, mai ales pentru evaluarea
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cuplarii non-structurale [91].

Extragerea regulilor de asociere [93], sau invitarea regulilor de asociere, reprezintd o metoda
bazata pe reguli, nesupervizata, de A, pentru identificarea regularitatilor din date [4] [86] [95].
Extragerea de Regula de Asociere (AR) clasice [103] constd in descoperirea unor asocieri frecvente
ale valorilor atributelor. Asadar, aceasta nu ia in considerare relatii potential semnificative
existente intre valorile atributelor, cu exceptia asocierii lor, a aparitiei lor impreuna [40]. Regulile
de Asociere Ordinale (RAO) [15] sunt AR specifice, care exprima relatii de ordine frecvente.
Insa alte tipuri de relatii informative, diferite de cele de ordine, pot, de asemenea, sa existe
intre valorile atributelor. In aceste conditii, conceptul de Reguli de Asociere Ordinale a fost
extinse, definindu-se conceptul de Reguli de Asociere Relationale (RAR) care surprinde relatii
generice, inclusiv ordinale, dar nu numai. Comparativ cu regulile de asociere conventionale, cele
relationale sunt mai puternice, mai expresive, permitand o mai buna intelegere a datelor curente,
in vreme ce, tehnici de IA pot fi aplicate pentru a invita pe baza lor cum si prezica date viitoare
[105]. Eficienta lor a fost doveditd in domenii variate, incluzand medicina [100], bioinformatica
[24] si ingineria software [27, 28]. In domeniul IS, procesor de descoperire al RAR a fost utilizat
deja pentru PDS [27] si detectia defectelor de proiectare software [28].

Prima contributie originala prezentata in acesta teza consta in introducerea conceptului de
extragere a Regulilor De Asociere Relationale Graduale (GRAR) [31] in literatura de
specialitate. GRAR generalizeaza RAR prin substituirea relatiilor booleene cu relatii graduale.
Aceste relatii graduale sunt, de fapt, relatii fuzzy [54|, avand asociat gradul in care sunt sat-
isfacute si mostenind, totodatd, toleranta la erori in date. Asadar, extragerea GRAR devine
atat mai expresiva, cat si stabila in raport cu eventualele erori in date, decat extragerea RAR
conventionale, fara caracter gradual. Pentru invatarea nesupervizata a GRAR interesate, adica
frecvente si suficient de puternice, am propus un algoritm numit GRANUM [31], acesta fiind o
adaptare a algoritmului Apriori pentru extragerea AR clasice [5]

Exista situatii in care seturile de date care se doresc a fi analizate sunt dinamice, prin faptul
ca multimea atributelor poate fi extinsa, in mod incremental, pe masura ce noi informatii devin
disponibile. Pentru a actualiza multimile de Reguli de Asociere Relationale Graduale (GRAR) in
astfel de cazuri, algoritmul GRANUM ar putea fi reaplicat de fiecare data cand setul de date este
extins cu unul sau mai multe noi atribute. Insa reaplicarea acestuia se poate dovedi a fi relativ
ineficienta, cu precadere in cazurile in care multimea atributelor a fost doar foarte putin extinsa.
Acest fapt ne-a motivat sa introducem, ca a doua contributie originala conceptuala, un algoritm
de invatare a GRAR interesante, numit Algoritm Adaptiv de extragere al Regulilor de
Asociere Relationale Graduale (AGRARM) [71]. AGRARM este o alternativa semnificativ
mai eficienta, din punct de vedere al complexitatii timp, la reluarea algoritmului Algoritmul de
extragere al Regulilor de Asociere Relationale Graduale (GRANUM) in momentul in care noi
atribute devin disponibile. AGRARM adapteaza multimea GRAR descoperite ca interesante
anterior extinderii setului de date, prin includerea unor noi reguli interesante, definite cu ajutorul
unor noi atribute.

Seturile de date dinamice pot fi actualizate periodic nu doar prin adaugarea unor noi atribute,
ci si prin includerea unor noi instante. Pentru ca, in astfel de scenarii, multimea GRAR intere-
sante, descoperite anterior, sa fie actualizata in mod eficient am propus, ca o a treia contributie
conceptuala, un algoritm numit Algoritm Dinamic de extragere al Regulilor de Asociere
Relationale Graduale (DynGRAR) [72]. Astfel, DynGRAR extinde AGRARM, oferind o
alternativa eficienta la reluarea GRANUM atunci cand setul de date este extins cu noi atribute,
noi instante sau atat noi atribute, cat si noi instante. Domeniile de aplicare care presupun anal-
iza unor seturi de date dinamice sunt numeroase. Un exemplu este domeniul ingineriei software,
datorita naturii intrinseci dinamice a procesului de dezvoltare a produselor software.

Cea de-a patra contributie fundamentala prezentata in aceasta teza consta in dezvoltarea
unor noi modele hibride de IA prin combinarea extragerii GRAR cu Retele Neu-
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ronale Artificiale (RNA). Intr-un prim model hibrid de clasificare, numit HyGRAR [75],
RNA, in particular Perceptroni Multistrat si Retele Neuronale cu Functii de Baza Radiale
(RBFN), invata, in manierd supervizatd, relatii binare graduale intre atribute. Fiecare dintre
aceste relatii estimeaza in ce masura o combinatie de doua valori pentru o pereche de atribute
plaseaza o instanta intr-una dintre clasele posibile. Pasul ulterior de extragere al GRAR, efectuat
de catre GRANUM, descopera GRAR interesante definite cu ajutorul acestor relatii graduale.
GRAR interesante, de orice lungime, sunt extrase din subseturile de antrenament corespunzand
fiecareia dintre clase. Prin urmare, ele surprind particularititile fiecareia dintre clase, formand
un fundament pentru efectuarea clasificarii efective.

Propunand HyGRAR ca solutie pentru Predictia Defectelor Software (PDS) [75]
si dovedind astfel aplicabilitatea practica a modelului hibrid, am adus, de asemenea, contributii
cercetarii aplicate in domeniul IS. Propunerea noastra a fost motivata de intuiti ca relatiile
dintre valorile unor metrici software relevante pot indica gradul de predispozitie al componentelor
software de a contine defecte. Asadar, primul pas in aplicarea modelului HyGRAR pentru
a prezice defecte software constd in invatarea unor astfel de relatii, intre valorile metricilor
software, prin antrenarea unor RNA pe date etichetate generate de proiecte anterioare ori versiuni
anterioare ale unui sistem software aflat in dezvoltare. Relatiile graduale definite intre perechi
de metrici software sunt, mai apoi, folosite de GRANUM pentru extragerea GRAR interesante
care discrimineaza intre componentele prezentand defecte si cele lipsite de defecte, ale sistemului
software analizat. In final, in cadrul fazei de clasificare efectivi, o metoda predefinita, euristica,
este folosita pentru a clasifica o noua componenta software ca prezentand sau nu defecte, in
functie de gradele in care aceasta verifica GRAR interesante.

Regula de clasificare euristica, neadaptabila, ar putea, totusi, reprezenta o limitarea a modelu-
lui HyGRAR. Am solutionat aceasta prin propunerea HyGRAR* ca versiune imbunatatita
a modelului HyGRAR [69], in care pasul de clasificare este automatizat. imbunatatirea s-a
obtinut prin inlocuirea regulii de clasificare neadaptabile cu una adaptabila, invatata automat de
MLP. Asadar, HyGRAR* utilizeaza MLP nu doar pentru a invita relatii graduale, ci si pentru
a invita cum si clasifice o componentad software pe baza GRAR interesante. In alte cuvinte,
MLP efectueaza corelatii automate intre GRAR interesante si clase, eliminand astfel nevoia de
a predefini o regula de clasificare. HyGRARX* a fost, de asemenea, propus si evaluat ca
solutie pentru PDS.

O alta contributie pe care am adus-o cercetarii aplicative consta in abordarea problemei
Estimarea Cuplarii Software (ECS). O priméa contributie originald in acest sens a fost sa
propunem o noud misuri de cuplare software conceptuald bazati pe IA, numiti ConC
[70]. ConC exprima cuplarea conceptuala dintre doud componente software ca similaritatea
semantica dintre codul sursa corespunzator lor. Informatia semantica este extrasa din codul sursa
si reprezentatd intr-un spatiu vectorial numeric folosind Doc2Vec [56], un model de predictie
bazat pe RNA. Masura de cuplare conceptuald propusa a fost evaluatd empiric in contextul
restructurarii software la nivel de pachete.

Deoarece cuplarea conceptuali si cea structurald sunt partial complementare [9] iar potentialul
combinarii diferitelor masuri de cuplare a fost confirmat in literatura [48], am integrat méasura
de cuplare conceptuald propusd in o nous misurs de cuplare agregata bazatd pe IA [32],
care include, in acelasi timp, si o masura de cuplare structurala. Masura de cuplare agregata este
numita ACE si este definita ca o combinatie liniara a cuplarii conceptuale si a celei structurale.
Cuplerea conceptuala este in continuare calculata pe baza reprezentarilor vectoriale invatate
Doc2Vec pe baza codului sursa, iar pentru a exprima dimensiunea structurala a cuplarii am
folosit o adaptare a unei masuri de cuplare generice din literatura [101]. In acesta tezd, ACE a
fost evaluata in termenii eficientei ei pentru analiza impactului modificarilor software.

Majoritatea defectelor software sunt cauzate de incalcari ale dependentelor implicate in pro-
cesele de dezvoltare software. Aceste dependente pot fi organizationale sau tehnice, cele din
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urmd incluzénd cuplarea software [18]. Chiar daca cuplarea a fost luatd in calcul in literatura
aferenta problemei PDS, doar dimensiunea ei structurala a fost intens valorificata. Metricile de
cuplare structurale au fost, asadar, raportate de numeroase studii ca fiind relevante pentru a
prezice defecte software [92]. Totusi, cuplarea logicd s-a confirmat experimental ca avand un
impact superior asupra PDS, comparativ cu cea structurala [18]. Alte dimensiuni ale cuplarii,
incluzand-o pe cea conceptuala,au fost doar in foarte mica masura investigate in relatie cu de-
fectele software [108]. In aceste conditii, am propus o abordare hibrids, numitd DePSem,
pentru predictia defectelor pe baza unor atribute conceptuale, sau semantice, extrase
din codul sursa [73|. Aceastd abordare a deschis studiul nostru in legdtura cu interactiunea
dintre cuplarea conceptuala si defectele software, urmand deopotriva cele doua directii de cerc-
etare prevalente pe tema PDS, si anume dezvoltarea unor tehnici de clasificare imbunatatite si
propunerea unor atribute software relevante.

Din punct de vedere fundamental, DePSem este o adaptare a modelului HyGRAR*. Acesta
diferda de HyGRAR* prin faptul ci relatiile graduale considerate in procesul de extragere al
GRAR interesante sunt predefinite si nu invatate folosind RNA, insd MLP sunt in continuare
utilizati pentru a invata cum sa clasifice o entitate pe baza GRAR interesante. Pentru a prez-
ice defectele software, DePSem inlocuieste metricile conventionale utilizate de HyGRAR si Hy-
GRARX cu atribute semantice extrase din codul sursa. Metricile clasice includ masuri de cuplare
structurala, pe cand atributele semantice contribuie la masurarea cuplarii conceptuale. Pentru a
extrage atributele semantice din codul sursa am folosit atat Doc2Vec, cat si Indexarea Semantica
Latentd (LSI).

Performanta promitatoare a modelului DePSem ne-a motivat sa facem un pas mai departe in
directia valorificarii cuplarii conceptuale pentru a prezice defecte software. Prin urmare, am pro-
pus o suita de metrici software derivate din cuplarea conceptualda, numita COMET,
pentru PDS [77]. Precum in cazul modelului DePSem, cuplarea conceptuald este calculatd pe
baza reprezentarilor codului sursa furnizate de catre Doc2Vec si LSI. Cele 36 de metrici care com-
pun suita COMET sunt derivate direct din cuplarea conceptuala. Prin urmare, impactul cuplarii
conceptuale asupra defectelor software este deductibila din acuratetea clasificarii componentelor
software reprezentate folosind metricile COMET. Pentru a distinge intre relevanta metricilor
COMET si performanta algoritmului de clasificare, evaluarea a fost efectuata folosind algoritmi
conventionali de TA. Aceeasi algoritmi de clasificare au fost aplicati si in cazul reprezentarii com-
ponentelor software cu ajutorul metricilor folosite pe scara larga in literatura specializata pe PDS
astfel incat sa se deduca relevanta relativa a metricilor COMET pentru predictia defectelor. Prin
urmare, prin aceasta ultima contributie originala, am urmat, separat, si cea de-a doua directie
de cercetare in legatura cu PDS, si anume propunerea de caracteristici software relevante.

Sumarizand, aceasta teza aduce contributii conceptuale domeniului IA si contribuie, de
asemenea, la cercetarea aplicatda in domeniul IS. Contributiile conceptuale originale sunt: gen-
eralizarea tehnicii de extragere a RAR prin propunerea tehnicii de extragere a GRAR [31],
dezvoltarea unor algoritmi nesupervizati de extragere a GRAR, in varianta adaptiva si in vari-
anta dinamica [71, 72| si dezvoltarea unor noi modele de clasificare automata prin combinarea
extragerii GRAR cu RNA (75, 69, 73|. Contributiile aduse cercetarii aplicate in domeniul IS
sunt: aplicarea noilor modele de IA ca solutii pentru PDS [75, 69, 73], propunerea unor abordari
bazate pe IA pentru estimarea cuplirii conceptuale si a celei agregate [70, 32] si definirea unor
noi metrici derivate din cuplarea conceptuala ca suport pentru PDS [77].

Contributiile originale mentionate anterior sunt prezentate in Capitolele 2, 3, 4 si 5 ale acestei
teze, ea fiind compusa din cinci capitole al carei continut este structurat dupa cum urmeaza.

Primul capitol incepe prin a prezenta, in prima lui sectiune, o descriere generala a modelelor
de TA implicate in cercetarea prezentati in aceastd tez#, incluzand tehnica de extragere a RAR
si diferite tipuri de RNA sau modele bazate pe RNA. Cea dea doua sectiune a primului capitol,
Sectiunea 1.2, defineste, motiveaza si discuta, in contextul stadiului literaturii de specialitate,
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cele doua probleme din domeniul IS abordate in aceasta teza: PDS si ECS.

Capitolul 2 prezinta contributiile noastre originale la extragerea RAR. Sectiunea 2.1 mo-
tiveaza si defineste noul concept de GRAR [31], introduce algoritmul numit GRANUM pentru
extragerea GRAR interesante si prezinta o evaluare experimentala a abordarii analizei datelor
prin extragerea GRAR interesante. Sectiunea 2.2 prezintd versiunea adaptiva a algoritmului
GRANUM, numita AGRARM, care adapteaza multimea de GRARinteresante caracterizand se-
turi de date ale caror multimi de atribute sunt extinse incremental [71]. Sectiunea 2.3 descrie ver-
siunea dinamica a algoritmului GRANUM, numita DynGRAR, iar Sectiunea 2.4 concluzioneaza
cel de-al doilea capitol si ofera perspective de investigatii ulterioare.

Capitolul 3 modelele noastre originale, hibride de IAs, ca solutii pentru predictia defectelor
software pe baza metricilor software clasice. Asadar, capitolul introduce atat contributii originale
rezultate din hibridizarea GRAR cu RNA, cat si contributii la cercetarea aplicativa pe tema
PDS. Sectiunea 3.1 prezinti primul nostru model hibrid de IA, numit HyGRAR, in contextul
propunerii lui ca solutie pentru PDS [75]. Sectiunea 3.2 prezintd propunerea noastra pentru
o versiune imbunatatitd a modelului HyGRAR [69], in care o reguld de clasificare adaptabila,
invatata de MLP ia locul regulii de clasificare neadaptabile, euristice folosite in versiunea initiala
a modelului. HyGRARX* este, si el, propus ca solutie pentru PDS. Concluziile celui de-al treilea
capitol sunt formulate in sectiunea lui finald, si anume Sectiunea 3.3. In aceeasi sectiune sunt
indicate si cateva posibile viitoare directii de cercetare.

Abordarile nostre noi, bazate pe IA, pentru ECS sunt introduse in Capitolul 4. Abordarea
noastra originala constand in exprimarea cuplarii conceptuale dintre doua componente software
pe baza unor reprezentari inviatate nesupervizat ale codului sursa aferent lor [70] este propusa in
Sectiunea 4.1. Sectiunea 4.2 introduce propunerea originala a unei masuri de cuplare agregate
care combind cuplarea structurald cu cea conceptuald [32]. Sectiunea 4.3 sumarizeaza cel de-
al patrulea capitol si indica posibile directii de cercetare ulterioara in sfera estimarii cuplarii
software.

Capitolul 5 contributiile noastre originale in directia utilizarii cuplarii in vederea predictiei
defectelor software. Sectiunea 5.1 prezinta DePSem [73], o abordare originala pentru problema
PDS in care o noua versiune a modelului nostru de clasificare hibrid, care combind GRAR
cu RNA, detecteaza entitatile software defecte pe baza unor caracteristici conceptuale extrase
automat din codul sursa. Noua noastra Our new conceptual coupling based metrics suite proposal
for supporting PDS is presented in Section 5.2. The ending section, Section 5.3, draws the
conclusions of the last chapter and identifies directions for future investigations.

Finally, the last section of this thesis summarizes and brings together the main areas covered
in the thesis. It also lists more general directions for future work.



Capitolul 1

Informatii generale

Capitolul curent ofera informatii generale despre modelele de Inviitare Automata (IA) impli-
cate in acesta teza, precum si enuntul, motivatia si recenzia literaturii de specialitate pentru cele
doud probleme din domeniul Inginerie Software (IS) pe care le-am abordat: Predictia Defectelor
Software (PDS) si Estimarea Cuplarii Software (ECS).

Prima sectiune introduce conceptul de extragere al Regulilor de Asociere Relationale, pe care
l-am extins propunand conceptul mai general de extragere al Regululilor de Asociere Relationale
Graduale, si sumarizeaza tipurile de Retele Neuronale Artificiale (RNA) pe care le-am folosit
pentru a defini noi masuri de cuplare, pentru a construi noi modele hibride sau pentru a efectua
analize experimentale.

Cea de a doua sectiune formuleaza, motiveza si analizeaza cele doua probleme abordate, PDS
si ECS.

1.1 Modele de Invitare Automata folosite

Aceast# sectiune introduce diferite modele de IA implicate in cercetarea prezentati in aceasti
teza. Prima ei subsectiune ofera o sumarizare a conceptului de extragere al Regulilor de Asociere
Relationale, pe cand cea de a doua discuta cateva tipuri de RNA si modele bazate pe RNA.

1.1.1 Reguli de Asociere Relationale

Extragerea Regulilor de Asociere Relationale reprezinta o metoda de invatare nesupervizata
prin care se descopera relatii generice frecvente care au loc intre valorile atributelor unui set de
date.

Fie & = {e1,ea,...,€,} un set de instante, fiecare instanta fiind caracterizata de un set de
p atribute, A = (aq,...,qa,). Fiecarui atribut g; ii este atributd o valoare dintr-un domeniu
nevid D;, care contine si o valoare nuld, indicandu-i inexistenta. Notam cu ®(e;, a;) valoarea
atributului a; pentru o instanta e; [66] si cu R multimea tuturor relatiilor care pot fi definite
intre doua domenii D; si D; [99].

Definition 1. O Regula de Asociere Relationala (RAR) [99] este o expresie (a;,, @iy, Qi - - -, a5,) =
(ai, Riai, Ry as...Re1 a;,), unde {a;,as,,a4,...,0;,} € A = {ay,..., 05}, a;; # a;,
J,k=1.4, j# kand R; € R este o relatie definita pe D;, x D D;; fiind domeniul atributului

i, -

417

Daca aj,, iy, Gig, - . ., a;, sunt existente pentru £ instante din &, atunci numim raportul

5= % suportul regulii. Dacd notam cu & C £ multimea tuturor instantelor pentru care

Qiy s Qiy, Ay, - - -, Q;, SUNE existente, relatiile ®(e;, a;, ) R1P(ej, ai,), P(ej, ai,)RaP(ej, asy), ...,
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(e, ai,—1)Re—1P(e;, a;,) avand loc pentru fiecare instanta e din £’, atunci numim raportul

€]

c = = confidenta regulii.

Definition 2. Numim o Reguld de Asociere Relationald (RAR) interesanta daca suportul ei, s,
si confidenta ei, ¢, sunt mai mari sau egale cu doua valori reprezentand praguri minime, s,,;, Si
Cmin, adicad § > Spin S1 € > Chin-

Regulile de Asociere Relationale interesante exprima sabloane frecvete in date, fiind, prin ur-
mare, de interes deosebit in analiza datelor. Un algoritm complet si eficient, similar algoritmului
Apriori [5], a fost introdus in [99], ca o solutie pentru a extragere toate Regulile de Asociere
Relationale interesante, de orice lungime, dintr-un set de date.

1.1.2 Retele Neuronale Artificiale

Retelele Neuronale Artificiale (RNA) [111] sunt modele de TA care oferd abordiri robuste
pentru aproximarea funtiilor [79]. Acestea au fost aplicate cu succes in domenii variate, de la
bioarheologie [76] pana la neurofiziologie [78].

In cele ce urmeazi, prezentdm modelele Perceptron Multistrat (MLP) si Retea Neuronala cu
Functii de Baza Radiale (RFBN), ambele tipuri supervizate de RNA, Retea cu Auto-Organizare
(SOM), un tip nesupervizat de RNA, si Doc2Vec, un model nesupervizat, bazat de MLP si
specializat in reprezentarea documentelor text ca vectori numerici.

1.1.2.1 Perceptronul Multistrat

Modelul Perceptron Multistrat (MLP) este un tip de RNA unidirectionala (feed-forward).
Modelul a fost inspirat de sistemul de invatare biologic, care consta intr-o retea complexa de
neuroni interconectati [79]. In mod analog, un MLP este format din multiple straturi inter-
conectate de neuroni, incluzand un strat de intrare, unul de iesire si unul sau mai multe straturi
ascunse. Exceptand neuronii de intrare, fiecare neuron din componenta retelei, numit si unitate
computationala, are asociata o functie de activare. Toate conexiunile din retea sunt ponderate.

Modelul MLP este proiectat pentru a fi antrenat un algoritm de invatare inductivd numit
retro-propagare (backpropagation) [79]. Invitarea debuteaza printr-o initializare aleatoare a pon-
derilor si consta intr-un efort de a asocia exemple de date de intrare cu datele de iesire core-
spunzatoare. Pentru aceasta, o eroare este derivata din diferenta dintre rezultatele corecte si
cele furnizate de retea, aceasta fiind, mai apoi, propagata inapoi prin retea. Retro-propagarea
erorii este este urmata de calcului gradientului [79], toate ponderile fiind, ulterior, actualizate
corespunzator, cu scopul reducerii erorii.

1.1.2.2 Retele Neuronale cu Functii de Baza Radiale

Un alt tip supervizat de RNA este modelul RFBN. Acesta a fost introdus in literatura de
Broomhead si Lowe [14].

Motivatia modelului RFBN se afla in raspunsul reglat local al neuronilor biologici, pe cand
fundamentul sau teoretic este dat de interpolarea functiilor multivariate [97]|. Prin corespondenta,
rezultatul dat de o RFBN este obtinut ca o combinatie liniara a unitatilor de activare ascunse
[79], in vreme ce acestea din urma sunt generate de Functii de Baza Radiale (FBR).

Existd mai multi algoritmi pentru antrenarea RBFN. Schwenker si co-autorii [97] au clasificat
acesti algoritmi in 3 scheme de invatare, presupunand una, doua sau trei faze. Schema de invatare
in doua faze este aplicata cel mai frecvent. Aceasta presupune antrenarea separata a stratului
ascuns si a ponderilor de iesire. Centrii functiilor radiale sunt, de regula, invatati in maniera
nesupervizata, folosind algoritmi de grupare, iar ponderile sunt invatare in maniera supervizata,
prin calculul pseudo-inversei sau prin metoda gradientului descendent.
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1.1.2.3 Retele cu Auto-Oraganizare

O SOM este un tip de RNA nesupervizata, introdus de Kohonen [53]. Modelul este motivat
biologic, de functionarea cortexului vizual.

SOM invatd o reprezentare a datelor intr-un spatiu cu dimensionalitate redusd. Acesta
reprezentare poarta numele de hartd Kohonen [102] si pastreaza ordinea topologica a instantelor.
Deci, o SOM antrenatd indicd, deopotriva, grupari ale instantelor [55]. In consecinta, SOM
reuneste obiectivele proiectdrii datelor cu cele ale grupérii datelor [49].

Din punct de vedere arhitectural, o SOM consta, spre deosebire de MLP si RBFN, in doar
doua straturi complet conectate: stratul de intrare si cel ce iesire, cel de-al doilea modeland harta
efectiva si reprezentand starea interna a modelului.

Din perspectiva antrenarii, o SOM este antrenata nesupervizat, prin invatare competitiva, in
opozitie cu antrenarea prin corectia erorii, care este specifica tipurilor supervizate de RNA.

1.1.2.4 Doc2Vec

Doc2Vec este un model bazat pe un MLP, propus de Le si Mikolov [56]. Acesta permite
reprezentarea unei informatii textuale de lungime variabild ca un vector numeric de lungime
fixa, fiind, astfel, o alternativa pentru modelele conventionale precum colectie-de-cuvinte (bag-
of-words) sau colectie-de-n-grame (bag-of-n-grams).

Un prim avantaj al modelului Doc2Vec in raport cu modelele traditionale este faptul ca
acesta ia in considerare distanta semanticd dintre cuvinte [56]. Un avantaj aditional in raport cu
reprezentarea de tipul colectie-de-cuvinte (bag-of-words) consta in considerarea ordinii cuvintelor,
cel putin in cadrul unor contexte mici.

1.2 Problemele abordate din domeniul Ingineriei Software

Aceasta sectiune prezinta principale probleme din domeniul IS care sunt abordare in aceasta
teza, si anume predictia componentelor software prezentand defecte si estimarea cuplarii software.
In ceea ce urmeazi, cele doud probleme sunt enuntate si motivate, iar stadiul literaturii este
rezumat pentru fiecare dintre acestea.

1.2.1 Predictia Defectelor Software

1.2.1.1 Definitia si relevanta problemei

Defectele software sunt erori de logica sau de implementare care cauzeaza functionarea in mod-
uri imprevizibile a unui sistem sau producerea de rezultate incorecte de catre acesta. Predictia
Defectelor Software (PDS) consta in identificarea componentelor software care contin astfel de
defecte.

PDS are o aplicabilitate larga. Ajuta administratorii de proiecte in masurarea modului in care
acestea evolueaza [22| si oferd suport administrarii proceselor implicate, prin evaluarea calitatii
produselor software si a performantei proceselor [22]. De asemenea, contribuie la reducerea
costurilor implicate de procesele avand ca obiectiv asigurarea calitatii software [45], de exemplu
permitand focusarea pe componentele identificate ca prezentand [46].

In ciuda importantei deosebite si a aplicabilitatii extinse, predictia automata a defectelor
software raméane o problema complexa. Una dintre principalele provocari este aceea de a efectua
pentru un proiect nou, folosind un model antrenat pe alte proiecte [87]. O altd provocare este
aceea de a invata din seturi de date foarte debalansate.
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1.2.1.2 Analiza literaturii

Predictia defectelor in sistemele software este o arie de cercetare foarte activa. De pilda, Hall
si co-autorii au considerat, intr-un articol sistematic, de tip recenzie a literaturii pe subiectul
PDS [43], un numaér de 208 studii, toate publicate intre anii 2000 si 2010.

Eforturile de cercetare in domeniul PDS urmeaza una dintre urmatoarele doua directii: prop-
unerea unor clasificatori performanti [3, 64, 16, 67, 87| sau dezvoltarea unor atribute software
relevante, pe baza cdrora sa se discrimineze intre componente software prezentand defecte si
componente software lipsite de defecte [7, 51, 52].

De-a lungul primei directii, majoritatea studiilor existente [80, 81, 110, 112] au considerat, ca
date experimentale, unele dintre seturile de date disponibile in baza de date Promise [96]. Aceasta
implica si faptul ca numeroase abordari existente sunt bazate pe metricile software Promise [41],
care includ, pe langa altele, masuri de cuplare structurala. Cuplarea logica a fost folosita si ea,
desi intr-un numar limitat de de studii |7, 51, 52|, pentru predictia defectelor software.

1.2.2 Estimarea Cuplarii Software

1.2.2.1 Definitia si relevanta problemei

Cuplarea este o proprietate fundamentala a sistemelor software, intre aceasta si calitatea
proiectarii software existand o corelatie puternica. De asemenea, cuplarea are un impact ridicat
asupra intelegerii programelor software. Aceasta exprima gradul de dependenta, fie ea chiar
ascunsa, dintre doua componente software.

Metricile de cuplare s-au dovedit utile in diferite activitati specifice domeniului IS, precum:
predictia defectelor software |52, predictia mentenabilitatii unor arhitecturi orientate spre servicii
[89] sau aspecte |68, 23|, restructurarea software [30], analiza impactului modificarilor software
[91, 12] si testarea prin regresie [109].

1.2.2.2 Analiza literaturii

Conceptul de cuplare software a fost introdus in literatura de Stevens si co-autorii [104], in
contextul modelarii structurate a proiectelor software. Ulterior, cuplarea a fost adaptata pro-
gramadrii orientate-obiect (OO). De pild&, un set bine-cunoscut si frecvent folosit de metrici OO,
inclusiv metrici exprimand cuplarea structurala, este setul de metrici CK, propus de Chidamber
si Kemerer [21]. Un altul este compus din asa-numitele metrici MOOD |[36].

Privind tipurile de cuplare exprimate de diferite metrici, cele predominante sunt metricile de
cuplare strucurald [6, 83]. Acestea masoara legiturile de natura structurald dintre componentele
software. O analiza unificata a diferitelor metrici existente care exprima cuplarea structurala a
fost propusa de Briand si coautorii [13].

Masurile de cuplare structurala sunt complementate de masuri de cuplare conceptuald, acestea
exprimand gradul de corelatie semantica dintre entitatile software [91].

Alte tipuri de cuplare definite in literatura de specialitate sunt cuplarea dinamica [8, 61|,
care ia in considerare conexiunile care apar pe parcursul executiei unui program, si cuplarea
logica (numita, de asemenea, cuplare evolutionard) |7, 9, 52|, aceasta stabilindu-se intre entitatile
software care sunt modificete impreuna, pe parcursul evolutiei proiectului software.



Capitolul 2

Contributii la Extragerea Regulilor de
Asociere Relationale

Acest capitol prezinta contributiile originale conceptuale aduse analizei datelor prin ex-
tragerea de Reguli de Asociere Relationale (RAR). Contributiile constau in extinderea RAR
conventionale si propunerea, astfel, a conceptului de Reguli de Asociere Relationale Graduale
(GRAR) [31], precum si dezvoltarea unei versiuni adaptive [71] si a uneia dinamice 72| pentru
algoritmul de extragere a GRAR.

Prima sectiune, Sectiunea 2.1, motiveaza si defineste noul concept de GRAR [31], introduce
algoritmul Algoritmul de extragere al Regulilor de Asociere Relationale Graduale (GRANUM)
pentru extragerea GRAR interesante si prezinta evaluarea experimentala a abordarii graduale.
Noua abordarea este comparata cu versiunea initiala dupa criteriile expresivitatii, abilitatii de a
surprinde reguli relevante din punct de vedere semantic si al robustetii in raport cu eventualele
erori prezente in date.

Sectiunea 2.2 introduce si evalueaza versiunea adaptiva a algoritmului GRANUM, numita
Algoritm Adaptiv de extragere al Regulilor de Asociere Relationale Graduale (AGRARM) [71].
AGRARM descopera in mod eficient GRAR interesante in seturi de date dinamice ale caror
multimi de atribute sunt extinse incremental. Aceasta abordare este evaluata in multiple scenarii
de extindere a atributelor. Deoarece scopul propunerii a fost oferirea unei alternative eficiente
la reaplicarea algoritmului GRANUM in astfel de scenarii, timpul necesar rularii algoritmului
AGRARM este comparat cu cel necesar reaplicarii algoritmului GRANUM pe setul de date
extins.

Sectiunea 2.3 prezinta si evalueaza versiunea dinamicd a algoritmului GRANUM, numita
Algoritm Dinamic de extragere al Regulilor de Asociere Relationale Graduale (DynGRAR) [72].
DynGRAR extinde AGRARM astfel incat sa descopere eficient toate GRAR interesante in seturi
de date care sunt extinse nu doar cu noi atribute, ci si cu noi instante. Sectiunea contine si O
evaluare comparativa intre DynGRAR si GRANUM, contand in multiple experimente efectuate
in diferite variante de extindere si folosind mai multe seturi de date aferente problemei Predictia
Defectelor Software (PDS). Prezentarea rezultatelor experimentale este urmata de o comparatie
cu abordarile inrudite existente.

Sectiunea 2.4 concluzioneaza capitolul si enumera directii de cercetare ulterioara.

Abordaérile prezentare in acest capitol sunt au fost publicate in [31], [71] si [72].

2.1 Extragerea Regulilor de Asociere Relationale Graduale
Sectiunea curenta prezinta conceptul de extragere de GRAR din date, pe care l-am introdus

in [31] ca o extindere a conceptului de extragere de RAR fara de caracter gradual. Scopul
propunerii a fost sa cream o abordare mai expresiva si mai stabila pentru extragerea de RAR.

17
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Folosind relatii graduale, mai specific relatii fuzzy [54], in locul celor booleene, GRAR tin cont
de gradul in care relatiile sunt verificate, mostenind, in acelasi timp, toleranta la erori specifica
abordarilor fuzzy.

2.1.1 DMotivatie

Un incovenient al utilizariiRAR conventionale in anumite contexte de analiza a datelor este
faptul ca multimea regulilor interesante descoperite este este sensibila la eventualele erori exis-
tente in date [24|. Aceasta deoarece abordarea esueazd in a omite aceste erori. Totusi, erorile
sunt frecvente in majoritatea seturilor de date generate de procese din lumea reald [62]. Nu-
meroase studii sugereazd cd o modelarea convenabild a datelor afectate de erori [85] este prin
utilizarea conceptelor fuzzy [38] . Prin urmare, extinzand RAR prin inlocuirea relatiilor boolene
care le compun cu relatii fuzzy, ne propunem obtinerea unei abordari mai stabile pentru analiza
datelor afectate de erori sau imprecizie, adica a datelor aproximate [38].

Mai mult, exista situatii in care este relevant gradul in care o relatie intre doua atribute este
verificatd, insd abordarea negraduald il omite. Relatiile graduale [47] a avantajul functiei de
apartenenta care exprima masura in care o relatie este satisfacuta. Asadar, considerand relatii
fuzzy in procesul de extragere al regulilor, tintim o expresivitate sporita.

Concluzionand, motivatia pentru introducerea RAR este bivalenta: este de asteptat ca ele sa
fie atat mai tolerante la erori, cat si mai expresive.

2.1.2 Model teoretic

Fie £ = {e1,ea,...,€,} un set de instante, fiecare instanta fiind caracterizata de un set de
p atribute, A = (a1,...,a,). Fiecarui atribut a; ii este atribuita o valoare dintr-un domeniu
nevid D;, care contine si o valoare nuld, indicandu-i inexistenta. Notam cu ®(ej, a;) valoarea
atributului a; pentru o instanta e;.

Definition 3. O relatie fuzzy binard 11| G intre 2 domenii D; si D; este definitd dupa cum
urmeaza: G = {< (z,y), ug(x,y) >z € D;,y € D;}, unde pg : D; x Dj — [0, 1] este o functie de
apartenentd care asociaza fiecarei perechi (x,y),x € D;,y € D; gradul de apartenentd pg(x,y)
care indica masura in care relatia G este satisfacuta.

Notam cu F multimea tuturos relatiilor fuzzy binare considerate in procesul extragerii de

GRAR.

Definition 4. O Reguld de Asociere Relationald Graduala (RARG), GRule, este o secventa
(ai, G1 @iy, Go @iy ... Goy ag,), unde {a;,, Gy, Gy, - ., a5,y € A ={ay,... a5}, a;; # a;,, j,k =
1.4, j # ksiG; € F este o relatie fuzzy definita pe D;, x D D;; fiind domeniul atributului
;..
' Gradul de apartenentd a unei instante e € £ la o GRAR GRule este definit folosind functia
min [39] astfel: pgrue(e) = min{ug, (®(e, a;;), ®(e, aiy,,)),j = 1,2,...,£ — 1}. Acesta exprima
masura in care regula este satisfacuta de catre instanta e.

G417

o . . . . . ok

a) Dacd ay,ai,,ai,,...,a; nu lipsesc pentru k instante din £, atunci numim raportul s = *
suportul regulii G Rule.

b) Daca &' C & este multimea tuturor instantelor din £ pentru care a;,, a;y, @4, - . ., a;, DU

lipsesc si pigrue(€) > 0 pentru fiecare instanta e din £’, atunci numim raportul ¢
confidenta regulii G Rule.
Z [gRute(€)

ecE’

_ &l
T n

c) Folosind notatia de la punctul b), numim raportul m =
al setului de date &€ la regula G Rule.

— gradul de aparteneta
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Figure 2.1: Stabilitate la zgomot: RAR versus GRAR

Definition 5. Numim o GRARro interesantd in cadrul unui set de date daca suportul ei s,
confidenta c si gradul de apartenenta m sunt mai mari sau egale decat anumite praguri minime
date, s > Smin, € > Cimin S1 M = My

2.1.3 Algoritmul de extragere a Regulilor de Asociere Relationale Grad-
uale

Pentru a descoperi toate GRAR interesante intr-un set de date, am adaptat algoritmul de
invatare al RAR fard caracter gradual introdus in [99], obtinand astfel algoritmul GRANUM.
Folosind un proces iterativ, GRANUM invata toate GRAR, de orice lungime, in cadrul unui set
de date.

GRANUM reduce semnificativ spatiul exponential de cautare compus din toate GRAR posi-
bile. Acesta ghideaza cautarea inspre acele regiuni unde pot fi gasite reguli interesante, evitand
restul regiunilor.

Se poate dovedi ca algoritmul GRANUM este complet si corect.

2.1.4 Experimente si rezultate

Am evaluat experimental abordarea constand in analiza datelor prin extragerea de GRAR
interesante, evidentiind avantajele ei in raport cu abordarea initiala, de extragere de RAR fara
caracter gradual.

In primul studiu de caz, am ariitat ci abordarea graduald poate descoperi reguli care ii sunt
inaccesibile abordarii conventionale, fie din pricina unor mici erori de aproximare, fie deoarece
RAR nu beneficiaza de gradul de apartenenta care exprim masura in care regulile sunt verificate.

Un al doilea studiu de caz a evidentiat faptul ca abordarea graduala este mai robusta decat cea
initiala. Pentru a evalua stabilitatea celor doua abordari, am introdus, in maniera incrementala,
zgomot Gaussian cu media 0 si deviatie standard crescanda in date. Figura 2.1 arata ca, dupa
cum era asteptat, stabilitatea scade, pentru ambele abordari, pe masura ce deviatia standard
creste, insd multimea RAR fara caracter gradual (corespunzandu-i culoarea albastru inchis) este
mai afectata de zgomot.

Pe baza rezultatelor experimentelor efectuate, se poate concluziona cd GRAR sunt mai
cuprinzatoare, mai expresive si mai putin si mai putin sensibile la zgomot decat RAR conventionale.
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2.1.5 Comparatie cu abordari inrudite

Conceptul de GRAR este unul nou deoarece nu exosta alte abordari care sa foloseasca relatii
fuzzy [50] in analiza datelor prin extragerea de Reguli de Asociere (AR).

2.2 AGRARM: Un algoritm Adaptiv de extragere a Reg-
ulilor de Asociere Relationale Graduale

In aceastd sectiune prezentdam metoda numira AGRARM, pe care am introdus-o in [71].
AGRARM descopera toate GRAR interesante caracterizand un set de date dinamic, al carui set
de atribute este extins prin adaugarea unuia sau mai multor atribute, prin adaptarea multimii
de reguli descoperite anterior extinderii, astfel incat sa se pastreze completitudinea.

2.2.1 DMotivatie

Algoritmul GRANUM, prezentat pe scurt in Sectiunea 2.1.3, extrage toate GRAR interesante
dintr-un set de date descrise de o multime data de atribute. Exista, insa, situatii in care setul de
date este dinamic pe orizontald, in sensul ca multimea de atribute care caracterizeaza obiectele
componente evolueaza in timp. Desigur, in acest caz, pentru a actualiza multimea de GRAR
interesante, algoritmul de extragere poate fi reaplicat de fiecare data cand multimea de atribute
se schimba. Insd aceasta ar putea fi ineficient, mai ales daca multimea de atribute a fost doar
foarte putin extinsa, de pilda prin adaugarea unui singur atribut. Prin urmare, am introdus o
alternativa la reaplicarea algoritmului GRANUM in momentul in care setului de date i se adauga
noi atribute, propunand algoritmul AGRARM care adapteaza multimea de GRAR interesante
extrase anterior extinderii astfel incat se obtina multimea actualizatda a tuturor GRAR care
caracterizeaza setul de date extins.

2.2.2 Metodologie

AGRARM este un algoritm complet care, incepand de la multimea de GRAR interesante
extrase inainte de extinderea setului de date si considerand atributele nou adaugate, actualizeaza
multimea regulilor astfel incat aceasta sa includa toate GRAR interesante la nivelul setului de
date extins.

Asadar, AGRARM incepe prin o parcurgere initiala a setului de date extins pentru a identifica
noi GRAR binare interesante. Aceste reguli contin cel putin un atribut nou adiugat. In iteratiile
ulterioare, ele pot fi folosite pentru a forma GRAR de lungimi mai mari.

2.2.3 Experimente si rezultate

Am evaluat comparativ AGRARM si GRANUM reaplicat pe setul de date extins, in termenii
eficientei timp. Am considerat trei seturi de date utilizate pentru PDS (Tomcat, Ar si JM1),
diferite posibilitati de extindere a seturilor de date cu noi atribute si valori multiple pentru
pragurile minime de suport, confidenta si grad de apartenenta.

Rezultatele evaluarii experimentale au confirmat ca AGRARM extrage toate GRAR intere-
sante din cadrul setului de date extins semnificativ mai rapid decét in cazul reaplicarii GRANUM.

2.2.4 Comparatie cu abordari inrudite

AGRARM este nou in literatura de specialitate. Abordarile existente [82, 35, 84, 19, 113, 60]
au in vedere reguli de asociere nerelationale, iar caracterul lor adaptiv se refera la alte aspecte,
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cu exceptia Algoritm Adaptiv de extragere al Regulilor de Asociere Relationale (ARARM) [26],
care, insa, extrage RAR fara caracter gradual.

2.3 DynGRAR: Un algoritm dinamic de extragere a Reg-
ulilor de Asociere Relationale Graduale

Prezentam succint, in sectiunea curenta, algoritmul DynGRAR pe care l-am introdus in
[72]. DynGRAR extinde AGRARM astfel incat descopera GRAR interesante in seturi de date
dinamice care sunt extinse incremental atat cu noi atribute, cat si cu noi instante.

2.3.1 Motivatie

In Sectiunea 2.2 am prezentat algoritmul AGRARM, care descoperd in mod eficient toate
GRAR interesante intr-un set de date ale carui multime de atribute este extins prin adaugarea
unuia sau mai multor noi atribute. Totusi, dinamica setul de date de analizat nu este determinata
exclusiv de adaugarea unor noi atribute. Setul de date poate fi extins si prin adaugarea unor noi
instante.

Prin urmare, am introdus un nou algoritm, numit DynGRAR care sa permita extragerea de
GRAR in astfel de seturi de date dinamice.

Un posibil domeniu de aplicabilitate pentru DynGRAR este PDS, datorita naturii intrinseci
dinamice to a procesului de dezvoltare software.

2.3.2 Metodologie

DynGRAR se compune din doua faze succesive.

Prima faza consta in filtrarea regulilor interesante extrase anterior extinderii setului de date,
astfel incat sa fie pastrate doar regulile care raméan interesante si la nivelul setului de date extins.

Cea de-a doua faza consta in extinderea submultimii de reguli rezultate din prima faza, cu noi
GRAR interesante. Noile GRAR interesante sunt fie GRAR care contin doar atribute initiale,
dar care nu au fost interesante la nivelul setului de date initial ci au devenit astfel la nivelul
setului de date extins, datorita instantelor nou adaugare, fie GRAR interesante continand cel
putin un atribut nou adaugat.

DynGRAR mentine completitudinea procedurii de generare de GRAR, fiind de asteptat sa
fie ca acesta sa reprezinte o alternativa mai eficienta din punct de vedere al complexitatii timp.

2.3.3 [Experimente si rezultate

DynGRAR a fost evaluat in comparatie cu GRANUM reaplicat pe setul de date extins,
in termenii eficientei timp, prin considerarea mai multor seturi de date pentru PDS, a unor
posibilitéti variate de extindere a acestora cu noi atribute si/sau instante si a unor valori multiple
pentru pragurile minime ale suportului, confidentei si gradului de apartenenta.

Fugura 3.2 sumarizeaza the reduction of the mining time obtained when replacing GRANUM
run from scratch with DynGRAR on five different case studies. The mining time has been
reduced, in average, with 43% and at most with 93,8%.

2.3.4 Comparatie cu abordari inrudite

Algoritmul DynGRAR este nou in literatura de specialitate. Problema extragerii dinamice
de GRAR din seturi de date extinse incremental prin adaugarea de noi atribute si noi instante
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Figure 2.2: Rata de reducere a timpului necesar extragerii GRAR obtinuta prin aplicarea
algoritmului DynGRAR in locul reaplicarii algoritmului GRANUM

nu a fost abordata anterior in literatura. Exista abordari care presupun extragerea incrementala
sau adaptiva de AR clasice [82, 35, 84, 113, 19, 60, 98, 114], insd nu si de GRAR.

2.4 Concluzii si directii viitoare de cercetare

Aceasta sectiune a sumarizat contributiile noastre conceptuale aduse extragerii de RAR din
date, si anume propunerea conceptului de extragere de GRAR, care extinde analiza datelor prin
extragerea de RAR imbogatind-o cu o mai mare expresivitate si o mai buna stabilitate in raport
cu erorile din date, si dezvoltarea a doi algoritmi de extragere de GRAR, numiti AGRARM si
DynGRAR, care invata in maniera dinamicd GRAR, in seturi de date care evolueaza in timp
fiind extinse cu noi atribute si/sau noi instante.

Mai multe experimente au fost efectuate cu scopul evaluarii performantei relative a celor
doi algoritmi adaptivi in raport cu GRANUM reaplicat pe setul de date extins. Rezultatele
experimentare reliefeaza faptul cd AGRARM si DynGRAR reduc in mod semnificativ timpul
necesar extragerii de GRAR interesante din seturi de date dinamice.

O posibila directie de extindere a procesului de extragere de GRAR ar fi includerea relatiilor
graduale unare, pe langa cele binare. Generalizarea ar putea continua, prin adaugarea de relatii
graduale ternare, cuaternare si asa mai departe.

Investigatii ulterioare ar putea fi efectuare si in directia dezvoltarii unei versiuni concurente
a algoritmului DynGRAR astfel incat sa-i fie sporita eficienta timp.

O alta zona posibila pentru cercetare viitoare ar fi folosirea algoritmului DynGRAR in cadrul
unei abordari incrementale a problemei PDS.



Capitolul 3

Nol abordari hibride pentru Predictia
Defectelor Software

Acest capitol prezinta simultan contributiile originale fundamentale aduse domeniului Tnvétare
Automata (IA), prin hibridizarea extragerii de Reguli de Asociere Relationale Graduale (GRAR)
cu Retele Neuronale Artificiale (RNA) in noi modele de clasificare, si cele aduse cercetarii aplicate
in domeniul aferent problemei Predictia Defectelor Software (PDS), acestea din urma rezultand
din aplicarea modelelor de clasificare hibrida pentru predictia defectelor software, pe baza unor
metrici software conventionale.

Sectiunea 3.1 introduce primul nostru model hibrid de IA, numit HyGRAR [75], in con-
textul propunerii acestuia ca predictor al defectelor software. Sectiunea rezuma si o evaluare
experimentald a modelului, efectuata considerand 10 seturi de date disponibile public, specifice
PDS.

Sectiunea 3.2 introduce HyGRAR* [69], versiunea imbunétatita a modelului HyGRAR, aceasta
fiind, de asemenea, descrisa si evaluatd ca solutie pentru PDS. Atat HyGRAR, cat si HyGRAR*
combina extragerea de GRAR cu RNA, insd HyGRAR foloseste RNA doar anterior pasului de
extragere a regulilor, pentru invitarea relatiilor graduale, in timp ce HyGRAR* le foloseste si
pentru automatizarea pasului de clasificare.

Concluziile capitolului sunt formulate in Sectiunea 3.3, alaturi de directii viitoare de cercetare.

Abordarile prezentate in acest capitol au fost publicate in [75] si [69].

3.1 HyGRAR: Un model hibrid de predictie al defectelor

software pe baza metricilor conventionale

Aceasta sectiune introduce HyGRAR, versiunea initiala a modelului de clasificare hibrid care
combina extragerea de GRAR cu RNA, alaturi de o evaluare experimentala efectuata folosind
10 seturi de date, disponibile public, pentru PDS.

Scurte prezentari ale RNA si GRAR sunt oferite in sectiunile 1.1.2 si 2.1.

3.1.1 Motivatie

Enuntul si motivatia problemei PDS sunt prezentate in Sectiunea 1.2.1. In propunerea mod-
elului HyGRAR ca solutie pentru PDS, am presupus, intuitiv, faptul ca relatiile dintre diferite
metrici relevante ar putea fi relevante in a indica vulnerabilitatea fatda de defecte software. Mai
mult, am considerat ca a invata astfel de relatii in locul predefinirii lor este de preferat.
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3.1.2 Metodologie

Ideea principala pe care se bazeaza dezvoltarea modelului HyGRAR este urmatoarea.

Mai intai, RNA invata din experienta proiectelor anterioare sau a versiunilor anterioare ale
unui proiect curent, relatii graduale definite intre perechi de metrici software care fac componen-
tele software vulnerabile fata de aparitia defectelor software.

Apoi, algoritmului Algoritmul de extragere al Regulilor de Asociere Relationale Graduale
(GRANUM) i se furnizeaza aceste relatii si, pornind de la acestea, extrage separat GRAR in-
teresante care caracterizeaza subseturile compuse din componentele software defecte si, respectiv,
din cele lipsite de defecte ale setului de date de antrenament corespunzator proiectului curent
(sau versiunii curente).

In final, in faza de clasificare, pe baza GRAR interesante si discriminatorii, cu ajutorul unei
metode predefinite, o noud entitate software este clasificata ca fiind defecta sau, dimpotriva,
neafectata.

In concordanta cu cele mentionate anterior, pentru a determin daca o entitate software prez-
inta sau nu defecte, se efectueaza urmatorii pasi:

1. Preprocesarea datelor, implicand selectarea celor mai relevante atribute si balansarea datelor.
2. Construirea clasificatorului HyGRAR prin douéa faze de antrenare succesive:

Faza 1. Invitarea relatiilor graduale intre fiecare doud metrici software, in raport cu
vulnerabilitatea fata de defecte.

Faza 2. Extragerea de GRAR interesante care caracterizeaza fiecare dintre doua clase
posibile.

3. Clasificarea efectiva (sau testarea).

3.1.3 Experimente si rezultate
3.1.3.1 Seturi de date

In evaluarea experimentali a modelului HyGRAR s-au folosit 10 seturi de date publice. Mai
intai, am considerat 5 seturi de date (Arl, Ar3, Ar4, Arb si Ar6 [96]) corespunzéand sistemului
Ar, implementat in C, evaluand astfel HyGRAR dintr-o perspectiva inter-versiuni. Am eval-
uat HyGRAR si din perspectiva inter-proiecte, considerand 3 sisteme dezvoltate in paradigma
orientatd-obiect: JEdit, Ant si Tomcat. Pentru JEdit, s-a considerat 3 versiuni diferite.

Am selectat un numaér relativ mic de metrici software dintre cele disponibile, dupéa criteriul
corelatiei sintre acestea si eticheta de clasa.

3.1.3.2 Evaluare

Evaluarea a fost efectuata folosind metoda de validate incrucisata leave-one-out si am calcu-
lat mai multi indicatori de performanta (incluzand acuratetea, precizia, specificitatea, senzitivi-
tatea), insd pentru comparatii am folosit predominant Aria de sub curba ROC (AUC), intrucat
este considerata ca fiind cea mai bund masura pentru compararea predictorilor de defecte soft-
ware [37].

3.1.3.3 Rezultate

Considerand 17 alte abordari existente care raporteaza rezultate pe seturile de date Ar,
prezentate in [1, 10, 88, 17, 107, 3, 112, 81, 65|, Figura 3.1 ilustreaza valorile pentru AUC
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Figure 3.1: Performanta relativa a modelului HyGRAR evaluata pe seturile de date Ar

obtinute de HyGRAR 1in raport cu valorile medii pentru AUC obtinute in cazul abordarilor
inrudite, pentru care erorile standard sunt, de asemenea, reprezentate. HyGRAR a obtinut
valori pentru AUC mai mari decat valorile medii pentru acesta obtinute de abordarile alternative
considerate. Modelul nostru depaseste toate celelalte abordari pentru 3 versiuni si se plaseaza
pe primele doua locuri pentru toate cele 5 versiuni.

Luéand in calcul 15 alte abordari pentru efectuarea comparatiei |67, 64, 16, 80, 87|, HyGRAR
a obtinut valori pentru AUC care au depasit nu doar media, cat si maximul valorilor obtinute
de abordarile existente care raporteaza rezultate pe aceleasi seturi de date.

Rezultatele obtinute indica ca, dintre cele 10 studii de caz, in cazul a 8 dintre ele, HyGRAR
s-a dovedit a fi cel mai performant clasificator, iar pentru celelalte doua se se situeaza in topul
celor mai buni 2 clasificatori.

3.2 HyGRAR*: Un model hibrid imbunéatatit de predictie
al defectelor software pe baza metricilor conventionale

In sectiunea curentd prezentiam versiunea imbunitititd a modelului HyGRAR, numita Hy-
GRAR*.

Imbunéitatirea este obtinutd prin inlocuirea regulii euristice de clasificare din faza de testare
a versiunii initiale cu una adaptiva bazata pe Perceptroni Multistrat. Evaluarea experimentala
efectuata pe doua seturi de date NASA indica faptul ca clasificatorul HyGRAR* surclaseaza atat
HyGRAR, versiunea initiala a modelului hibrid, cat si celelalte abordari existente, evaluate pe
aceleasi doua seturi de date.

3.2.1 Motivatie

O limitare a abordarii HyGRAR este data de faptul ca faza de clasificare nu este adaptiva.
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Figure 3.2: Performanta relativa a modelului HyGRAR evaluata pe seturile de date eferente
proiectelor software orientate-obiect

Pentru a elimina aceasta limitare, propunem imbunatatirea fazei de clasificare a modelului
HyGRAR prin invitarea automata a regulii de clasificare.

3.2.2 Metodologie

Fazele de preprocesare si cei doi pasi de antrenare utilizati in dezvoltarea clasificatorului
HyGRAR raméan neschimbate in cazul versiunii HyGRAR*, insa regula de clasificare euristica
folosita in faza de clasificare este substituita de una adaptiva an adaptive invatata de MLP.

3.2.3 Experimente si rezultate

3.2.3.1 Seturi de date

Experimentele au fost efectuate pe seturile de date NASA corespunzand proiectului software
PC [96], prin considerarea a doud studii de caz. Cele doua studii de caz corespund seturilor
de date PC3 si PC4, acestea fiind cele mai dificile dintre cele patru seturi aferente celor patru
versiuni ale proiectului, conform [27].

3.2.3.2 Evaluare

Pentru evaluarea performantei modelului HyGRAR*, s-a folosit aceeasi metodologie precum
in cazul HyGRAR (a se vedea Sectiunea 3.1.2).
3.2.3.3 Rezultate

Considerand cele doud studii de caz, HyGRAR* a surclasat toate cele 9 abordari existente
identificate in literatura care raporteaza rezultate pe aceleasi seturi de date |63, 90, 27|, precum
si versiunea initiala a modelului.
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Cele doua figuri de mai jos compard HyGRAR* cu abordérile existente, dupa valorile AUC
obtinute, dat si dupa acuratete, dat fiind ca majoritatea abordarilor inrudite reporteaza doar
acuratetea ca indicator de performanta.
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Figure 3.3: Performata de clasificare relativd a modelului HyGRAR*

3.3 Concluzii si directii viitoare de cercetare

In acest capitol s-a prezentat succint propunerea unui model hibrid de invatare supervizata,
numit HyGRAR, ca o abordare a problemei PDS. HyGRAR combina extragerea de GRAR cu
RNA. Modelul propus este inovator atat din perspectiva Inginerie Software (IS) cat si a IA.
Rezultatele experimentale au indicat ca HyGRAR surclaseaza, in general, alte metode existente.

Am propus, de asemenea, o versiune imbunatitita a modelului HyGRAR, numitd HyGRAR*,
aceasta inlocuind euristica folosita pentru clasificarea efectiva in versiunea initiala cu o metodolo-
gie de clasificare adaptiva, bazata pe MLP, sporind, astfel, performanta.

Performanta excelenta a modelelor HyGRAR si HyGRAR* se datoreazi, cel mai probabil,
complexitatii si adaptabilitatii lor. Pe de alta parte, complexitatea afecteaza interpretabilitatea
regulilor de clasificare, insa doar cateva modele simple, cu performanta de clasificare inferioara,
o pastreaza. O alta limitare indirecta poate fi relevanta insuficienta a metricilor software folosite
pentru predictie. Prin urmare, o directie de cercetare ulterior prin care sa fie contracarata
aceasta limitare ar fi extragerea automata de caracteristici software relevante. Ca o viitoare
directie aditionald, planuim sa continudm optimizarea clasificatorului HyGRAR*, de pilda prin
ponderarea predictiilor efectuate de MLP cu performanta lor evaluata pe un set de date de
validare.



Capitolul 4

Noi abordari pentru Estimarea Cuplarii
Software

Capitolul curent prezinti contributiile originale, bazate pe Invitare Automata (IA), la Esti-
marea Cuplarii Software (ECS).

Acestea constau in introducerea unei noi masuri de cuplare conceptuald |70] si includerea ei
intr-o noua masura de cuplare agregata [32].

Sectiunea 4.1 prezinta abordarea originala constand in definirea unei noi masuri de cuplare
conceptuala, numita ConC, calculata pe baza unor reprezentari invatate nesupervizat ale codului
sursd [70]. Masura ConC este comparatd experimental cu masuri de cuplare existente, inclusiv
din perspectiva restructurarii software la nivel de pachete.

Sectiunea 4.2 introducere propunerea noastra pentru o masura de cuplare agregata, numita
ACE, care combina cuplarea conceptuald cu cea structurald [32]. Aceasta sectiune detaliaza
evaluarea experimentala comparativa a masurii ACE, analiza avind ca obiective demonstrarea
faptului ca ACE difera de masurile de cuplare existente si este mai eficienta decat acestea in con-
textul analizei impactului modificarilor aduse unui proiect software. Sectiunea 4.3 sumarizeaza
capitolul si indica posibile directii de cercetare viitoare.

Abordarile prezentate in acest capitol au fost publicate in |70] si [32].

4.1 ConC: O masura de Cuplare Conceptuala bazata pe
Retele Neuronale Artificiale

In aceasti sectiune prezentam propunerea originald constand in definirea cuplirii conceptuale
dintre doua componente software pe baza unor reprezentari invatate nesupervizat ale codului
sursd [70]. Aceste reprezentari vectoriale numerice sunt invatate folosind Doc2Vec, modelul
bazat pe Retea Neuronala Artificiald (RNA), succint descris in Sectiunea 1.1.2.4.

Scopul evaluarii experimentale prezentate in aceasta sectiune consta in a arata ca noua masura
de cuplare conceptuala propusa exprima alte aspecte ale cuplarii software decat cele acoperite
de masurile de cuplare structurale, precum si ca acesta este mai eficienta pentru restructurarea
proiectelor software la nivel de pachete.

4.1.1 Motivatie

Motivatia aferenti problemei ECS este prezentatd in Sectiunea 1.2.2. In cele cu urmeazi,
motivam abordarea noastra specifica.

Cuplarea conceptuald |91] masoara similaritatea conceptuala (sau semanticd) dintre doua
componente software si, conform [9], aceasta este cea mai apropiatd de perceptia dezvoltatorului

28
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asupra ideii de cuplare.

Deoarece elementele constitutive ale codului sursa, precum identificatorii si comentariile,
contin, de reguld, informatii semantice [91], am propus o noua masurd de cuplare conceptuald,
invatata pornind de la codul sursa.

4.1.2 Masura de cuplare conceptuala propusa (ConC)

Pentru a extrage semantica codului sursa corespunzator unei anumite entitati software e, se
efectueaza pasii prezentati in continuare.

Mai intai, codul sursa este convertit intr-un corpus text incluzand comentariile, identifica-
torii, etc. Apoi, acest corpus este transformat intr-un vector de atribute numerice ConV (e) =
(el,e?,...,e™). Vectorii numerice asociati entitatilor software sunt invitati folosind Doc2Vec.

In final,cuplarea conceptuala dintre dous componente software este calculata ca similaritatea
dintre vectorii numerici corespunzatori lor.

Definition 6. Vectorul conceptual asociat unei entitati software e este definit ca reprezentarea
acesteia in spatiul Doc2Vec, ConV (e) = (e*,e?,...,e™).

Definition 7. Cuplarea conceptuald dintre doua entitéti software e; si e, notata prin ConcC'(eq, €3),
este definitd ca similaritatea dintre vectorii conceptuali (e;',e12,...,e1™) si (et €92, ..., e2™)
asociati lor.

In definirea masurii ConC, similaritatea dintre vectorii conceptuali poate fi calculati ca sim-
ilaritatea euclidiand exprimatd in Formula (4.1) sau precum in Formula (4.2), ca similaritate
cosinus.

ConcC(ey, e9) = (4.1)

CC(e1,e9) = (4.2)

\/Z (e er’) - Z (e2' - €2")

i=1

In evaluarea experimentala, am optat pentru similaritatea euclidiana.

4.1.3 Experimente si rezultate

Ca studiu de caz experimental, am considerat sistemul Apache Commons DBUtils, versiunea
1.3.

Experimentele au fost orientate in doua directii.

Pe de o parte, am evidentiat, folosind Analiza Componentelor Principale (PCA) [2], faptul
cd ConC exprima noi aspecte ale cuplarii, nedetectate de masurile de cuplare structurala (CBO
[21], MPC [59], DAC [59], ICH [57]).

Pe de alta parte, am testat comparativ ConC si masurile de cuplare structurala in termenii
relevantei lor pentru restructurarea software la nivel de pachete. Pentru efectuarea comparatiei,
am folosit Retele cu Auto-Organizare (SOM), modelul invatand mapari care au evidentiat faptul
ca considerarea vectorilor conceptuali conduce la o mai buna structura decat folosirea cuplarii
structurale.
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4.1.4 Compararea masurii ConC cu masuri existente de cuplare con-
ceptuala

Masura de cuplare ConC definita in aceastd sectiune se diferentiaza de masurile existente
de cuplare conceptuald. In loc de a folosi Indexarea Semantici Latentd (LSI) [42] pentru
reprezentarea corpusului text, am folosit Doc2Vec. Doc2Vec este un model bazat pe predictie, in
timp ce LSI este un model bazat pe numéarare. Mia mult, Doc2Vec este considerat in literatura
ca fiind mai capabil de surprinderea semanticii textului decat modelele de regasire a informatiei
bazate pe numarare [58].

4.2 ACE: O masura de Cuplare Agregata

In sectiunea curentd, introducem o noud masurd de cuplare agregati, numiti ACE.

Scopul major al analizei experimentale prezentate in aceasta sectiune este de a justifica
relevanta agregarii cuplarilor structurale si conceptuale in ACE, raspunzand urmétoarelor in-
trebari de cercetare:

RQ1 Este ACE capabi;| s| exprime noi aspecte ale cuplirii,care nu sunt detectate de masurile
de cuplare structurala si conceptuala existente in literatura?

RQ2 In ce misura este ACE corelatii cu masurile de cuplare structurala si conceptuala existente
in literatura?

RQ3 Este ACE eficienta pentru analiza impactului modificarilor software si cum se compara
aceasta cu masurile similare deja propuse in literatura pentru aceasta activitate?

4.2.1 Motivatie

Motivatia pentru ECS este data in Sectiunea 1.2.2. Asadar, in acest sectiune motivam strict
combinarea cuplarii structurale cu cea conceptuala, intr-o noua masura de cuplare agregata.

In primul rand, sunt unele activititi ale ingineriei software (de pilda, restructurarea software)
pentru care metricile de cuplare structurala, de unele singure, pot fi insuficiente.

In al doilea rand, Bavota si co-autorii [9] au concluzionat pe baza experimentala intre cuplare
a conceptuala si cea structurala exista o relatie de complementaritate partiala.

In al treilea rand, combinarea diferitelor metrici software este incurajata in literatura [44, 48].

4.2.2 Masura de cuplare agregata propusa (ACE)

Componenta structurala a masurii agregate ACE este o adaptarea a unei masuri de cuplare
generice din literatura [101]. Aceasta este calculatd pe baza proprietitilor relevante pe care
componentele software le au in comun.

Definition 8. Cuplarea structurala dintre doua entitati software e; si e; din cadrul unui
sistem software S, notata cu SC(eq, e3), este datd de urméatoarea formula:

_rplen) N rples)|
rp(er) Urp(ea)]

unde 7p(e) este o multime de proprietdati relevante ale unei entitati software e € S.

50(61,62) (43)

e Dacé e este o metoda, atunci rp(e) contine: metoda in sine, clasa care defineste metoda,
toate atributele accesate de metoda, toate celelalte metode apelate de e si toate celelalte
metode care suprascriu e.
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e Daci e este o clasi, atunci rp(e) contains: the class itself, all the attributes and the methods
that are defined in e, all the interfaces which are implemented by e and all the application
classes which are extended by class e.

In definirea masurii de cuplare agregata ACE, misura de cuplare structurald definita anterior
este complementata de masura de cuplare conceptuala ConC introdusa in Sectiunea 4.1.2. Ca si
componenta a masurii ACE, ConC este definita folosind similaritatea cosinus, spre deosebire de
definitia considerata in evaluarea experimentald sumarizata in Sectiunea 4.1.3. Din acest motiv,
in sectiunea curenta, folosim o notatie distincta, si anume CC, si ii formulam in cele ce urmeaza
definitia locala.

Definition 9. Cuplarea conceptuala dintre doua entitati software e; si ez, notata cu CC(eq, e3),
este definitd ca valoarea absoluta a cosinusului dintre vectorii (e;!, e12, ..., ;™) si (€2}, €22, ..., €2™)

corespunzand reprezentarilor lor in spatiul Doc2Vec.

m
(e -e)
i=1

CC(ey,eq) = (4.4)

Considerand masurile de cuplare structurala si conceptuala introduse in formulele (4.3) si, re-
spectiv, (4.4), definim méasura de cuplare agregata dintre doua entitati software ca ca o combinatie
liniara a similaritétii lor structurale (SC) si conceptuale (CC).

Definition 10. Cuplarea agregata dintre doud entititi software e; si e, notata cu AC(eq, es),

este definitd ca o combinatie liniard intre cuplarea lor structurala SC(e1,e2) si cea conceptuald
CC(@l, 62).

AC(e1,e3) =w - SC(eq,ex) + (1 —w) - CCleq,ez) (4.5)

unde w este o pondere subunitara care exprima importanta relatiilor structurale in cadrul masurii
agregate.

Definition 11. Cuplarea agregata a unei entitati software e in cadrul unui sistem software
S, notata cu ACE(e), este definita ca

Z AC (e, €)

6/6«?
ACE(e) =24 (4.6)
p
unde p = [{€'|¢/ € S, ¢’ # e}| este numarul de componente software din S cu exceptia compo-

nentei e.

4.2.3 Comparatie intre ACE si alte masuri de cuplare

Pentru a raspunde intrebarii RQ1, am aplicat SOM vizualizand astfel, comparativ, sistemele
software reprezentate folosind diferite masuri de cuplare, iar pentru a raspunde intrebarii RQ2
am efectuat o analiza a corelatiilor.

Ca studii de caz experimentale, ne-am folosit de Common DBUtils, de un proiect care fa-
ciliteazd aplicarea Invitarii prin Intarire Si sistemul software Apache Collections.

Aplicarea SOM a dus la mapari diferite, in timp ce analiza de corelatii a rezultat in corelatii
Pearson si Spearman reduse, intre ACE si alte masuri de cuplare, toate acestea confirmand ca
ACE difera de masurile de cuplare existente.
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4.2.4 Analiza impactului modificarilor software folosind ACE

4.2.4.1 Seturi de date

Cu scopul principal de a raspunde celei de-a treia intrebari de cercetare, RQ3, am renuntat la
proiectul legat de invatarea prin intarire, deoarece dispune de o singura versiune, dar am adaugat
toate versiunile disponibile in baza de date SVN pentru DButils si Apache Collections.

Tabelul urmator sumarizeaza continutul aferent celor doua sisteme.

Sistemul Numarul Numarul total Numarul total
software versiunilor al commit-urilor al claselor modificate
DbUtils 8 54 366

Apache Collections 10 2953 9026

4.2.4.2 Scopul experimentului

Intuitia practica pe care se fondeaza experimentul este aceea ca analizand un commit, se
poate evalua impactul unei modificari. Pe de alta parte, cand un dezvoltator software face o
modificare, de reguld va ciduta componentele afectate pe baza cuplarii directe (sau structurale),
in toate clasele care definesc sau folosesc metoda modificata. Asadar, scopul se reduce la a arata
ca a ghida explorarea in functie de cuplarea agregata este mai eficient, in sensul ca aceasta reduce
numérul de clase care trebuie analizate pentru a le identifica pe toate cele afectate.

4.2.5 Rezultate

Per ansamblu, ACE surclaseaza sau egaleazi méasurile de cuplare structurald in circa 74% din
cazuri, considerand sistemul DBUtils. Pentru Collections, un si mai mare procent in avantajul
nostru, unul de aproape 80%.

AC vs. SC DBUtils AC vs. SC Collections

43.59%
49.04%

30.58%

30.26%

Winvingeri MRemizi infrangeri M invingeri M Remizd  infrangeri

Am comparat AC si cu méasura de cuplare conceptuald bazatd pe LSI [91], in termenii
eficacitatii lor in evaluare impactului modificarilor software. AC a dovedit o performanta su-
perioara in cazul DBUtils, dar a fost usor depasita de masura de conceptuala in cazul sistemului
Collections.
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AC vs. CC DBUtils AC vs. CC Collections

M invingeri M Remiza infrangeri M invingeri Remiza | infrangeri

4.3 Concluzii si directii viitoare de cercetare

In acest capitol au fost prezentate propunerile noastre pentru noi masuri de cuplare.

Am abordat ECS introducand o nous misura de cuplare conceptuald bazatd pe IA, numita
ConC,si 0 noua masura de cuplare agregata, numita ACE, care combina cuplarea structurala cu
cea conceptuala.

Rezultatele experimentale obtinute releva, pe de o parte, cd ConC exprima alte dimensiuni
ale cuplarii software decat cele surprinse de masurile de cuplare structurala, fiind, totodata, mai
eficienta pentru restructurarea la nivel de pachete iar, pe de alta parte, cd ACE surclaseaza, in
general, masurile clasice care indica dependente directe, precum si o masura de cuplare concep-
tuala inrudita, in a indica entitatile software afectate de o anumita modificare adusa proiectului.

ConC si ACE pot fi folosite pentru proiecte software dezvoltate atat in paradigma programarii
procedurale, cat si a celei orientate-obiect. Cu toate acestea, experimentele au fost efectuate
considerand sisteme orientate-obiect. Prin urmare, o prima directie de investigare ulterioara ar
fi evaluarea experimentala pe alte studii de caz, corespunzand unor paradigme de programare
diferite.

Ne propunem, in plus, sa investigam utilizarea unei granularitati diferite, la nivel de metoda,
in locul celei la nivel de clasa pe care o consideram in propunerea curenta, precum si noi modalitati
de agregare a diferitelor masuri de cuplare.



Capitolul 5

Cuplarea Software ca suport pentru
Predictia Defectelor Software

Acest capitol sumarizeaza contributiile originale orientate in directia utilizarii cuplarii ca
fundament pentru identificarea componentelor software defecte. Aceste contributii constau in
propunerea unui nou model hibrid de predictie a defectelor software, pe baza unor atribute con-
ceptuale invitate automat din codul sursad 73] si introducerea unei noi suite de metrici derivate
din cuplarea conceptuald, ca suport ca suport pentru Predictia Defectelor Software (PDS) [77].
Asadar, acest ultim capitol al tezei pune in legatura cele doua probleme din domeniul Inginerie
Software (IS) abordate, PDS si Estimarea Cuplarii Software (ECS).

Sectiunea 5.1 introduce o abordare originala a problemei PDS in care o noua versiune a mod-
elului de clasificare hibrid care combina extragerea de Reguli de Asociere Relationale Graduale
(GRAR) cu Retele Neuronale Artificiale (RNA), numita DePSem [73|, detecteaza entitatile soft-
ware defecte pe baza unor atribute conceptuale invatate din codul sursa. Sectiunea include si
o evaluare a modelului DePSem pe 7 seturi de date pentru PDS care corespund unor proiecte
software disponibile public.

Noua suita de metrici bazate pe cuplarea conceptuala propusa ca suport pentru PDS si numita
COMET [77| este prezentata in Sectiunea 5.2. Suita de metrici este comparatd experimental
cu metricile software conventionale, in termenii relevantei pentru identificarea componentelor
software defecte.

Sectiunea 5.3, ca sectiune finala a capitolului, enunta concluziile si ofera posibile directii de
cercetare viitoare.

Abordarile prezentate in acest articol au fost publicate in 73] si [77].

5.1 DePSem: Un model de predictie al defectelor software
hibrid, bazat pe atribute conceptuale invatate din codul
sursa

Aceasta sectiune deschide investigarea relevantei pe care o are cuplarea conceptuala in eval-
uarea predispozitiei componentelor software fata de defecte. Aceasta prezintd un model de clasi-
ficare hibrid care combina extragerea de GRAR cu RNA pe care l-am propus pentru detectarea
entitatilor software defecte pe baza unor atribute conceptuale extrase automat din codul sursa
[73].

34
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5.1.1 Motivatie

Cuplarea software se afla in stransa relatie cu calitatea arhitecturii software, iar defectele
software sunt efecte ale unei calitati slabe, inclusiv a unei arhitecturi precare. Asadar, defectele
de proiectare fac un proiect mai susceptibil sa fie dobandeascd defecte [33]. Pe de altd parte,
majoritatea defectelor sunt cauzate de neglijarea sau neconstientizarea unor dependente, cuplarea
software indicandu-le pe cele tehnice. Prin urmare, este probabila o relatie intre cuplare si
defectele software. Chiar si asa, exista doar foarte putine abordari in literatura care investigheaza
tipuri de cuplare diferite de cea structurala in legatura cu defectele software [18, 52].

In aceste conditii, ne-am propus analizarea interactiunii dintre cuplarea conceptuald si de-
fectele software. Prin aceasta, si cea de-a doua directie de cercetare intalnita in literatura aferenta
problemei PDS; si anume proiectarea unor atribute software relevante [108] pentru discriminarea
componentelor software defecte, pe langa propunerea unor algoritmi de clasificare performanti
(HyGRAR [75] si HyGRAR™* [69]), dar care fundamenteaza clasificarea pe metrici software cla-
sice, proiectate manual.

5.1.2 Metodologie

DePSem implica doi pasi principali: un pas de colectare a datelor nesupervizat si un pas
de clasificare supervizat.

Colectarea datelor presupune transformarea codului sursa aferent entitatilor software in vec-
tori numerici de atribute conceptual extrase folosind Doc2Vec [56] si Indexarea Semantica Latenta
(LSI) [34].

Pasul de clasificare se divide in trei faze succesive:

1) Extragerea multimilor de GRAR interesante care discrimineaza intre entitéatile software
defecte si cele neafectate.

2) Antrenarea Perceptroni Multistrat pentru a detecta entiatile defecte pe baza GRAR
extrase la pasul 1),

3) Testarea unei noi instante in sensul de a fi repartizata fie in clasa instantelor defecte, fie
a celor lipsite de defecte, folosind modelul de clasificare rezultat dupa pasul 2).

Comparand DePSem cu HyGRAR si HyGRAR*, DePSem utilizeaza atribute semantice ex-
trase automat din codul sursa, in timp ce ceilalti doi clasificatori se bazeaza pe metrici software
conventionale, folosite la scara larga. Pe de alta parte, RNA nu sunt folosite aici pentru a invata
relatii graduale - s-a optat pentru predefinirea lor - dar sunt folosite pentru a invata regula de
clasificare, precum in cazul versiunii HyGRAR*.

5.1.3 Experimente si rezultate

5.1.3.1 Seturi de date

Pentru evaluarea DePSem am folosit 7 seturi de date (JEdit 3.2, JEdit 4.0, JEdit 4.1, JEdit
4.2, JEdit 4.3, Ant 1.7 si Tomcat 6.0) corespunzand unor sisteme software orientate-obiect.

Pentru a pregati seturile de date pentru experimentele noastre, am transformat numarul de
defecte intr-o eticheta binara indicand, pentru o componenta software, daca aceasta este defecta
sau nu si am inlocuit metricile software cu atributele semantice invatare parcursul pasului initial
de colectare a datelor, din codul sursa pre-procesat minimal.
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5.1.3.2 Evaluare

Pentru testarea performantei de clasificare a modelului DePSem, s-a folosit aceeasi metodolo-
gie de evaluare precum in cazul celorlalte modele hibride. Pe langa aceasta, am recurs la
vizualizarea datelor, reprezentate ca vectori conceptuali, folosindu-ne de tehnica t-SNE.

5.1.3.3 Rezultate

Figurile 5.1, 5.2, 5.3 si 5.4 corespund vizualizarilor t-SNE [106] ale datelor corespunzand
sistemelor Ant si Tomcat si versiunilor 3.2 si 4.3 ale sistemului JEdit, reprezentate cu ajutorul
modelului Doc2Vec.

Este interesant de observat faptul ca multe clase defecte, colorate cu galben, sunt pozitionate
in aceleasi regiuni mai rarefiate, in timp ce in portiunile foarte aglomerate nu exista sau exista
foarte putine clase defecte. Aceasta ar putea indica faptul ca entitatile software care sunt puternic
culate cu alte entitati de asemenea puternic cuplate intre ele sunt cu o mai mica probabilitate
defecte. Am identificat suport pentru aceasta observatie si in literaturad [18], iar intuitia este ca
pe masurd ce componente software inter-cuplate sunt dezvoltate, dezvoltatorii devin constienti
de ele, astfel incat stiu cum se propaga modificarile si unde sa intervina astfel incat sa reduca
probabilitatea de a introduce defecte.
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Figure 5.5: Valori AUC obtinute folosind Doc2Vec, LSI sau ambele, combinate
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Figure 5.6: Comparatia performantei modelului DePSem cu cea a abordarilor inrudite

Comparand folosirea doar a modelului Doc2Vec cu a modelului LSI, exclusiv, sau cu a ambelor
modele, pentru extragerea atributelor conceptuale, dupa cum se poate observa in Figura 5.5,
reprezentarea combinatd a condus la cele mai mari valori pentru Aria de sub curba ROC (AUC),
pentru majoritatea sistemelor software considerate.

5.1.4 Comparatie cu abordari inrudite

Literatura de specialitate contine numeroase abordari pentru detectarea defectelor software,
insd majoritatea acestora se bazeaza pe folosirea metricilor conventionale, inclusiv a unora care
exprima relatiile structurale dintre componentele software. Exista doar cateva abordari care
implicad alte tipuri de cuplare [18, 52, 51]. Acestea sunt inrudite cu DePSem doar in sensul in
care valorifica dependente diferite de cele surprinse de masurile de cuplare structurale, folosite la
scara larga. Principala diferenta consta in faptul ca, in cazul DePSem, atributele semantice sunt
extrase automat din codul sursa, pe cand masurile de cuplare logica, de pilda, sunt proiectate
manual, pe baza datelor istorice.

Dupa cum este reprezentat in Figura 5.6, comparat cu predictorii de defecte bazati pe metri-
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cile conventionale [75], DePSem surclaseazd valoarea medie pentru AUC obtinutd de acestia,
in cazul tuturor sistemelor. DePSem surclaseaza, de asemenea, in cazul sistemelor JEdit 4.0 si
JEdit 4.1, abordarea bazata pe caracteristici semantice extrase din Arborii Sintactici Abstracti
(AST) ai programelor, introdusd in [108]. Mentionam cé, spre deosebire de aceastd abordare
[108], noi nu am redus dificultatea seturilor de date prin a elimina instante cu etichete posibil
incorecte, iar barele absente din Figura 5.6 se datoreaza faptului ca nu au fost raportate rezultate
in cazul respectivelor seturi de date.

5.2 COMET: O suita de metrici derivate din cuplare pentru
predictia defectelor software

Aceasta sectiune prezintd succint noua suita de metrici derivata din cuplarea conceptuala pe
care am propus-o ca suport pentru PDS.

5.2.1 Motivatie

Alegerea metricilor software care si fie folosite ca atribute pentru PDS s-a dovedit a avea un
impact mai puternic asupra performantei de clasificare decat selectarea tehnicii de clasificare, cel
putin in cazul modelelor de clasificare simple, conventionale [92]. Totusi, majoritatea modelelor
de PDS se bazeaza pe metricile software [96], acestea fiind folosite la scara larga, dar, de aseme-
nea, criticate [41]. Avand in vedere impactul avut de selectarea caracteristicilor software pe baza
carora sa se efectueze predictia, precum si rezultatele experimentale incurajatoare prezentate in
sectiunea anterioara, propunem noi metrici software, bazate pe cuplarea conceptuala, pentru a
facilita PDS.

5.2.2 Suita de metrici COMET

Pentru definirea suitei de metrici COMET, se efectueaza urmatorii pasi:

1. Mai intéi, folosind Doc2Vec [56] si LSI [20] se extrag automat, nesupervizat, din codul
sursa, atribute software conceptuale.

2. Cel de-al doilea pas consta in calcului cuplarii conceptuale pentru fiecare pereche de entitati
software, ca similaritate intre vectorii conceptuali corespunzatori lor. Pentru aceasta, se
foloseste atat similaritate cosinus, cat si cea euclidiand.

3. Pentru fiecare entitate software, se construieste cate o secventa numerica considerand cu-
plarea conceptuald a entitatii in raport cu: (1) toate celelalte entitati din sistemul software;
(2) toate celelalte entitati defecte si (3) toate celelalte entitati lipsite de defecte.

4. Pasul final consta in definirea metricilor software compunénd suita COMET considerand
media, valoarea maxima si deviatia standard, ca masuri ale statisticii descriptive, aplicandu-
le secventelor construite la pasul 3 pentru fiecare entitate software in parte.

Urméand metodologia descrisa anterior (prin pasii 1-4), se obtin 36 (2-2-3-3) metrici software
care compun suita COMET.

5.2.3 Experimente si rezultate

Experimentele isi propun compararea metricilor COMET cu metricile software Promise [96].
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5.2.3.1 Seturi de date

Experimentele au fost efectuate pe aceleasi 7 sisteme software care au fost folosite pentru
evaluarea modelului DePSem, insa for pentru fiecare dintre seturile de date Promise, am construit
cate un set de date aditional in care fiecare entitate software din setul de date original este
reprezentata ca un vector numeric de lungime 36, ale carui componente sunt metricile COMET.

5.2.3.2 Analiza bazata pe corelatii

Am inceput evaluarea relevantei metricilor COMET pentru PDS, in comparatie cu cea
a metricilor Promise, printr-o analiza a corelatiilor dintre metricile COMET versus metricile
Promise si prezenta defectelor software.

Analiza a evidentiat faptul ca, in cazul seturilor de date considerate pentru experimentare,
metricile COMET sunt mai corelate cu predispozitia la defecte decat metricile clasice Promise.
Corelatia Pearson dintre metricile COMET si defectuozitatea entitatilor software este cu 19.67%
mai mare decat cea dintre metricile Promise si prezenta defectelor (0.238 versus 0.199). In cazul
corelatiei Spearman, acest procent relativ este de 7.34% (0.237 versus 0.221).

5.2.3.3 Analiza bazata de invatare nesupervizata

Mai apoi, am comparat suita COMET cu setul de metrici Promise, in termenii relevantei
pentru PDS; folosindu-ne de invatarea nesupervizata. Pentru aceasta, am utilizat tehnica t-SNE
[106]. Nu ne-am limitat la o comparatie strict vizuald, ci am efectuat si o comparatie numerica
bazata pe o masura de dificultate a seturilor de date generate de reprezentarea in spatiul t-SNE.

Dificultatea generala de clasificare [115] este redusd in 6 dintre cele 7 studii de caz prin
inlocuirea metricilor Promise cu metricile COMET, in timp ce dificultatea distingerii compo-
nentelor defecte de celelalte este redusa semnificativ pentru toate studiile de caz. Aceste rezul-
tate numerice confirma ca, din analiza nesupervizata folosind t-SNE, reiese ca suita de metrici
COMET este mai relevanta decat setul de metrici Promise pentru deosebirea intre componentele
software defecte si celelalte.

5.2.3.4 Analiza bazata pe invatare supervizata

In final, am completat comparatia dintre suita COMET si metricile Promise printr-un studiu
experimental efectuat dintr-o perspectiva supervizata. Pentru aceasta, am selectat 3 modele de
Invitare Automata (TA) pentru clasificare supervizata: Regresia Logistica, Cei Mai Apropiati k
Vecini (kNN) si o Retea Neuronala Artificiala (RNA). Ca metodologie de evaluare, am aplicat
LOO.

Global, folosind cele 36 de metrici COMET in locul celor 20 metrici Promise, ca atribute
pentru PDS, valoarea obtinutd pentru AUC a crescut cu mai mult de 11%.

Asadar, comparatia bazata pe invatare supervizata a consolidat concluzia ca metricile COMET
sunt relevante pentru PDS, surclasand, pentru cele 7 studii de caz considerate, metricile Promise
folosite la scara larga.

5.2.4 Comparatie cu abordari inrudite

Figura 5.7 compara performanta clasificatorilor folosind metricile COMET cu cea obtinuta
in literatura folosind metricile conventionale si cu cea a modelului original DePSem.

Comparatia reliefeaza faptul ca performanta obtinuta folosind metricile COMET depaseste
atat performanta modelului DePSem, cat si performanta medie a abordarilor care folosesc metri-
cile Promise.
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Figure 5.7: Comparatie cu abordari inrudite

5.3 Concluzii si directii viitoare de cercetare

Acest capitol a prezentat succint abordérile noastre pentru PDS bazate pe caracteristici con-
ceptuale extrase automat din codul sursa si o suita de metrici derivate din cuplarea conceptuala,
de asemenea pentru PDS. Ambele contributii au avut ca scop confirmarea relevantei pe care
cuplarea conceptuala o are pentru predictia componentelor software defecte.

Experimentele efectuate au evidentiat influenta pe care cuplarea conceptuala o are asupra
predispozitiei componentelor software fata de defecte.

Metricile derivate din cuplarea conceptuala au fost comparate cu metrici software arhicunos-
cute pentru PDS, din trei perspective diferite: a unei analize de corelatii, a invatarii nesupervizate
si a invatarii supervizate. Toate aceste comparatii au semnalat faptul ca metricile derivate din
cuplarea conceptuala sun superioare, din punct de vedere al performantei de predictie, metricilor
software standard, folosite la scara larga in literatura specializata pe PDS.

Ca o prima directie de investigare viitoare, intentionam sa extindem evaluare experimentala
considerand granularitati diferite (de pilda, predictia defectelor la nivel de metoda) si limbaje de
programare aditionale. Ca o a doua directie, ne propunem extinderea suitei COMET astfel incat
sa includa si cuplarea structurala. Motivatia acestei directii secundare de cercetare este data de
complementaritatea cuplarilor structuralad si conceptuald [18], in timp ce cuplarea agregata [32]
s-a dovedit a fi eficienta pentru exprimarea dependentelor existente intre componentele software.



Concluzi

In aceasta tezi au fost prezentate contributiile noastre conceptuale aduse domeniului Invétare
Automata (IA) impreuna cu cele aduse cercetirii aplicate in Inginerie Software (IS).

Am abordat doud probleme din domeniul IS, si anume Predictia Defectelor Software (PDS)
si Estimarea Cuplarii Software (ECS), ambele fiind esentiale pentru asigurarea calitétii software.
Cuplarea software, de pilda, este relevanta pentru restructurarea software si analiza impactului
modificrilor software, facilitand, astfel, o buni structurare si intelegere a sistemului. In acest
sens, am introdus noi masuri de cuplare conceptuala si agregata, ambele bazate pe TA. Mai mult,
cuplarea poate afecta predispozitia la defecte a componentelor software, ceea ce noi am confirmat
prin a propune cu succes noi atribute bazate pe cuplare care sa fie folosite ca suport pentru PDS.
Prin aceasta, am urmat una dintre cele doua directii principale din domeniul de cercetare foarte
activ aferent problemei PDS, aceasta fiind propunerea unor noi atribute software relevante. Cea
de-a doua directie consta in dezvoltarea unor modele de clasificare noi si imbunatatite, noi
urmand-o si pe aceasta, prin propunerea unor noi abordari hibride care combina extragerea
Reguli de Asociere Relationale Graduale (GRAR) cu Retele Neuronale Artificiale (RNA).

Abordarile noastre hibride sunt, in acelasi timp, contributii originale fundamentale aduse
domeniului TA, precum sunt si introducerea tehnicii de extragere a GRAR, impreun cu versiunile
adaptive si dinamice ale algoritmului de extragere. Extragerea GRAR generalizeaza extragere
Reguli de Asociere Relationale (RAR) imbogitind-o cu mai o expresivitate superioare si cu
stabilitate marita la erori in date, in timp de versiunile adaptive si dinamice ale algoritmului de
extragere a GRAR fac procesul de descoperire a GRAR semnificativ mai eficient in contextul
analizarii seturilor de date dinamice. Procesul de extragere al GRAR este integrat in modele
hibride originale de clasificare care implicd, pe langa acesta, si RNA pentru a invata relatii
graduale (HyGRAR si HyGRAR*) si / sau si clasifice o instantd pe baza GRAR interesante
care caracterizeazd clasele (HyGRAR* si DePSem).

Precum am mentionat deja, am valorificat contributiile fundamentale originale astfel incat sa
aducem contributii si cercetarii aplicative in domeniul IS. Astfel, mai intai am abordat problema
PDS aplicand modelele hibride HyGRAR si HyGRAR* pentru predictia defectelor software, atat
in cadrul aceluiasi proiect, cat si intr-un cadru generalizat. Acestea au dovedit o performanta
de clasificare excelenta atat in cazul sistemelor dezvoltate in paradigma orientata-obiect, cat si
al celor dezvoltate in paradigma procedurald. Apoi, am abordat ECS prin a defini noi méasuri
de cuplare conceptuald si agregatd, ambele bazate pe IA, validate dup# criteriul utilitatii lor
pentru restructurarea software si analiza modificarilor software. In cele din urm&, am pus in
legatura PDS si ECS prin utilizarea cu succes a caracteristicilor software bazate pe cuplarea
conceptuala ca fundamente pentru predictia componentelor software avand defecte, implicand
in acesta, deopotriva, un model hibrid original care foloseste procesul de extragerea la GRAR
interesante in conjunctie cu RNA (DePSem).

In concluzie, rezultatele cercetirii prezentate in aceastd tezd au adus contributii atat domeni-
ului TA, cat si domeniului IS. Aplicabilitatea contributiilor noastre conceptuale nu este limitata la
aria aferenta IS, insa, deocamdata ea a fost dovedita, empiric, in acest cadru. Dintr-o perspectiva
diferita, am aratat faptul ca domeniul IS poate beneficia de contributiile noastre fundamentale,
in particular de avantajele generate de reunirea tehnicii de extragere a GRAR cu RNA sub forma
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unor modele hibride de IA.

Problemele din domeniul IS pe care le-am abordat, in principal PDS si ECS, dar si restruc-
turarea software si analiza impactului modificarilor software, in raport cu care am investigat
aplicabilitatea masurilor de cuplare nou propuse, pot fi incadrate intr-o problema mai generala,
si anume evaluarea calitatii software, aceasta fiind esentiala pentru a asigura produse software de
calitate superioara. Centrul contributiilor noastre in domeniul IS raméane, totusi, PDS deoarece,
in cele din urmé, atat modelele originale hibride de IA cat si cuplarea software au fost folosite
in predictia defectelor software.

In completarea directiilor de investigare viitoare indicate, separat, pentru fiecare capitol in
parte, identificam alte directii, mai generale, care ar putea influenta pozitiv calitatea software,
in special prin PDS. Le prezentam in cele ce urmeaza.

O prima directie de investigare ar fi definirea unor noi masuri de coeziune software, bazate
pe tehnici de TA si evaluarea relevantei acestora in aprecierea calititii software, inclusiv prin
PDS. De exemplu, ne propunem sa definim masuri de coeziune conceptuald bazate pe reprezen-
tarile furnizate de Doc2Vec pentru codul sursa si sa le includem, alaturi de masuri de coeziune
structurala, intr-o masura de coeziune agregata.

Deoarece cuplarea si coeziunea sunt complementare in evaluarea calitatii arhitecturii software,
o a doua idee de cercetare ulterioara ar fi sa le reunim puterea prin dezvoltarea unei noi suite
extinse de atribute software relevante pentru PDS, compuse din noi metrici derivate din cuplarea
agregata si coeziunea agregata a componentelor software.

Cu privire la modelele de clasificare utilizate pentru predictia defectelor, analize viitoare ar
putea explora aplicarea modelului HyGRAR intr-un scenariu de detectie a anomaliilor [94], care
este potrivit in cazul seturilor de date debalansate. Acesta ar implica invatarea doar a GRAR
care caracterizeaza clasa majoritard (in cazul nostru, a componentelor software lipsite de defecte)
si efectuarea clasificarii exclusiv pe baza lor.

Mai mult, pentru adaptarea la caracterul dinamic al procesului de dezvoltare software a
solutiilor noastre, ne propunem si incorporam algoritmul Algoritm Dinamic de extragere al
Regulilor de Asociere Relationale Graduale (DynGRAR) in HyGRAR. Astfel, multimea GRAR
interesante pe care se bazeaza clasificarea ar fi adaptata dinamic si eficient pe masura ce sistemul
software evolueaza.
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