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DETECTION DES BUGS EN DATA MINING
par Hocine ABID

Les problémes logiciels courants apparaissent dans une grande variété
d’applications et d’environnements. Certains problémes liés au logiciel surviennent
dans le développement de projet de logiciel c.-a-d. que les problémes liés au logiciel
sont connus sous le nom de défaut de logiciel dans lequel le bogue de logiciel est un
probleme majeur se pose dans le codage que le bogue de logiciel est un probléeme
majeur se pose dans I’équipe de développement de codage. Les problemes de bogue
logiciel mentation dans le rapport de probleme et I'ingénieur de logiciel ne détecte
pas facilement ce défaut de logiciel, mais par 'aide des ingénieurs de logiciel de
classification d’exploration de données peuvent facilement classer le bogue de
logiciel. Cet article a classé et détecté un bogue logiciel par les algorithmes
régression, SVM et Naive Bayes. La comparaison de ces algorithmes pour détecter
la précision et le temps pris pour construire le modele est également présentée
dans ce document....
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introduction

Introduction:

Histoire:

L’évenement de l'informatique a été une révolution pour nos sociétés modernes, dans de nombreux
domaines. A tel point que nous mettons parfois notre vie entre les mains électroniques de nos chers
systémes informatiques Ces systémes fonctionnant grace a des programmes codés pas des humains,
Mais si cette innovation est devenue absolument incontournable dans notre vie quotidienne, elle a
parfois fait 'actualité et laissé dans I'histoire des traces sombres dont on aurait aimé ne jamais étre
les témoins. Voici quelque exemples sur I'historique des bugs en informatique en générale:
-Le missile Patriote :erreur 404, scud introuvable, 28morts 25 ,février 1991dans le champs de
bataille de la guerre du golf

- le systeme multi data systeme : double dose 8,morts ,novembre 2000en panama

- I'accélérateur médical therac 5: 25-morts ,entre 1987-1985en France

-Le missile Patriote :erreur ,404scud introuvable, 28morts 2004 ,en I'Angleterre -Ariane ,5vol

:501en fumée 04 ,juin 1996en Europe

1. Importance De La Détection Dans Notre Vie:

Apres tous que le monde a vecu a cause a ces bugs en internet ,les gens des domain ont fais des
exploits par crier des logiciel qui detect le bugs avant qui aura une grand massacre.

2. Définition Principale Du Projet:

Dans un bureau de développement a pour éviter ces dommages et erreurs et aussi pour donner a
I'autorité la possibilité de controle de toutes les logicielles de bureau nous pensons a inaugurer un
systeme de détection spécialisé pour les bugs en utilisant DATA MINING

A propos ca, partie opérations nous avons utilisé globalement avec le python avec des algorithme
comme NAIVEBAYES ,REGRESSION ,SVM ... en appliquant notre DATA SET
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Chapitrel

Détection des bugs

1. GENIE LOGIECIEL :

Le génie logiciel, l'ingénierie logicielle ou I'ingénierie du logiciel (en anglais:
software engineering) est une science de génie industriel qui étudie les
méthodes de travail et les bonnes pratiques des ingénieurs qui développent
des logiciels. Le génie logiciel s'intéresse en particulier aux procédures
systématiques qui permettent d'arriver a ce que des logiciels de grande taille
correspondentaux attentes du client, soient fiables, aient un cotlit d'entretien
réduit et de bonnes performances tout en respectant les délais et les colits de
construction.

Est aussi appelée génie logiciel I'ingénierie appliquée au logiciel informatique,
c'est-a-dire I'activité par laquelle le code source d'un logiciel est spécifié puis
produitet déployé. Le génie logiciel touche au cycle de vie des logiciels. Toutes
les phases de la création d'un logiciel informatique y sont enseignées :
I'analyse du besoin, 1'élaboration des spécifications, la conceptualisation du
mécanisme interne au logiciel ainsi que les techniques de programmation, le
développement, la phase de test et finalement la maintenance.

2. Modele de processus logiciel :

-Un ensemble structuré d’activités nécessaires pour
développer un logiciel

-Un modele de développementde logiciel est une
représentation abstraite d’'un processus

-De nombreux modeles différents mais pour tous:
-Spécification : on définit ce que le systeme devra faire
-Conception et implémentation : on définit'organisation
du systéme et on 'implemente

-Validation: on vérifie que le systeme fait bien ce que veut
le client

- Evolution : on modifie le systeme en réponse aux

changements des besoins du client 1.2.1 le modele en

cascade:

-Etude préalable :

Phase exploratoire :
-Dossier d’entretiens
-Décisions (faire, ne pas faire, faire faire , acheter )
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-Budget approximatif
Phase conceptuelle:

-Cahier des charges
-Plan général du projet
-Budget précis -Définition des contraintes

-Spécification:
-Documentde spécification )fonctions et performances(

-Premieére version du manuel utilisateur

-Plan détaillé du reste du projet
-Plan de validation

-Conception générale:

-Définition des principales structures de données
-Décomposition du systeme en modules (architecture) -
Description du role de chaque module

-Conception détaillée:

-Description détaillée des structures de données et des
modules

-Codage:

-Texte des programmes
-Chaque module est vérifié séparémment

-Validation globale, recette:

-Compte rendu de recette
-Rapports d’'inspection et de validation

-Diffusion:

-Versions des programmes et de leur documentation
adaptees

-Exploitation:

-Programme en fonctionnement
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-Rapports d’'incidents et de correction
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.1.2.2Modele en V:

-Les logiciels sont flexibles et peuvent évoluer
-Les exigences peuvent changer avec les évolutions de
'environnement
)législatifs,financiers, techniques, etc) 18llogiciel basé sur cet
envireonnement doit evoluer

-De plus en plus de nouvelles versions par évolution de nos jours

Etude s
préclohle A
[ —— |
v i

. _ " Validation
Spécification | —_— / receiie
" 7 N——
\ 4
Conception | * Tesis
générale / d'intégration
l"l_ll'l \ i
v 1
Conception ——— Tests
détailée  —  ~, unitaires
— e
Vv i
codage
N

.1.2.3Devloppement incremental )prototypage: (

-Bénéfices du développement incremental:
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- Les colits de I'adaptation aux évolutions des exigences clients
sont reduits ( Le volume d’analyse et documentation qui doivent
etre conc¢u a nouveau est moindre que dans le modele en
cascade)
- [l est plus facile d’avoir des feedbacks réguliers du client ( Les
clients peuvent faire des commentaires lors de démonstrations et
constater I’avancee detravail
-Possibilité de livrer plus rapidement des morceaux de logiciels
utiles au client ( Le client peut utiliser des morceaux de logiciels
plus tot

que dans le modele en cascade )
-ameliore la facilité d’utilisation du systeme
-Améliore la maintenabilité

-les Problemes du développement incremental :

-Le processus n’est pas visible (moins que dans le modele en
cascade)
-La structure du systeme a tendance a se dégrader a chaque
nouvel increment ( a moins que du temps et de I'argent soient
dépensés pour reconstruire le logiciel pour 'améliorer, les
changements
reguliers conduisanta une deteriortion de la structure de logiciel
plus oncropre de changements plus cela devient dificile et couteux

1.2.4 Modele oriente reutilisation:

Basée sur une réutilisation systématique de composants existants Jcommercial-
offthe-shelf -COTS) pour concevoir un nouveau systeme Les étapes du
processus:

-Analyse des composants
-Spécification des modifications
-Conception avec réutilisation
-Développement et intégration

De plus en plus utilisé de nos jours
1.3Maintenanace logicielle:

La plupart des évaluations montre qu'une entreprise informatique moyenne en
génie logiciel dépense 60 a 70pour cent de ses ressources globales en
corrigeant, adaptant, augmentant, et restructurant ses programmes existants a
une activité que nous appelons "maintenance de logiciel”
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Apporter une définition claire et précise de la maintenance logicielle est
toujoursune tache assez difficile. De nombreux auteurs s’y sont essayes et ont
contribue a quelques définitions traditionnellement acceptées en maintenance
du logiciel. Voici quelques-uns de ces essais:

“changes that have to be made to computer programs after they have been
delivered to the customer or user.”

...'the performance of those activities required to keep a software system

operational and responsive after it is accepted and placed into
production.”

"Maintenance covers the life of a software system from the time it is
installed until it is phased out”

"Modification of a software product after delivery to correct faults, to

improve performance or other attributes, or to adapt the product to
a modified environment.”

..."software product undergoes modification to code and associated
documentation due to a problem or the need for
improvement the objectif is to modify existing software
productwhile preserving its intergrity.”

Plus généralement, on pourra définir la maintenance comme:

"The totality of activities required to provide cost-effective support to a
software system. Activities are performed during the predelivery
stage as well as the postdelivery stage. Predelivery activities
include
planning for postdelivery operations
supportability, and logistics determination. Postdelivery include
software modification, training, and operating a help disc”

10
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Développemient
z r 4 e

aintenance

4. Type de maintenance:

Swanson est le premier, en ,1976a examiner en profondeur la phase de
maintenance. Il met en valeur trois categories differentes de difficultes” pouvant
etre resolues par un processus de maintenance. Ces trois categories sont les
suivantes:

—Corrective :Tout changement rendu necessaire par des erreurs reelles )bugs
induits ou residuels dans un systeme. (

—-Adaptative : Tout effort lance en raison de changements dans I’environnement
dans lequel un systeme logiciel doit fonctionner.

-Perfective :Tous les changements, insertions, suppressions, modifications,
extensions, et perfectionnements faits a un systeme pour satisfaire les besoins
d”’evolution et/ou d’extension de I'utilisateur.

1. Maintenance corrective:

La maintenance corrective fixe les differents bogues d'un systeme. Le systeme
peutne pas fonctionner comme il devrait le faire selon ses plans de conception.
L'objectif de la maintenance corrective est donc ici de localiser les specifications
originelles afin de determiner ce que le systeme etait initialement sens’e faire.

2. Maintenance adaptative:
La maintenance adaptative fixe les differents changements qui doivent etre faits

afin de suivre I'environnement du systeme en perpetuelle evolution. Par
exemple, le systeme d’exploitation peut etre mis "a jour et des modifications

11
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peuvent etre necessaires afin de s’accommoder "a ce nouveau systeme
d’exploitation. Malheureusement, I'utilisateur ne visualise pas les changements
directs dans son application malgre les efforts du mainteneur.

3.  Maintenance perfective:

La maintenance perfective ou d’amelioration comprend tous les changements
faits sur un systeme afin de satisfaire aux besoins de l'utilisateur. Si quelque
chose n’etait pas dans la conception originelle ou dans les specifications du
systeme et que 'utilisateur desire I'y ajouter, on parlera de maintenance
perfective. Toutes les nouvelles demandes des utilisateurs sont de ce type.

4.  Maintenance preventive:

En plus de ces trois categories de maintenance, 'lEEE a defini un quatrieme type
de maintenance : la maintenance preventive. Elle peut etre definie comme la
maintenance executee afin d’empecher des problemes avant qu'’ils surviennent.
Ce type de maintenance peut etre considere comme tr'es important dans le cas
de systemes critiques tels que ceux li’es a I'aeronautique par exemple.

12
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Chapitre 2

1. Prediction de bugs logiciels:

Détection et correction automatique des défauts de conception au moyen de I'apprentissage
automatique pour 'amélioration de la qualité des systemes

Il devient des lors important, voir crucial de détecter ces défauts de conception et de les
corriger des le début du processus de développement du systeme.

Aussi, la détection et la correction des défauts de conception au début du cycle de vie du
systeme contribueront a réduire considérablement les cofits des activités de maintenance
Pour améliorer la qualité du systeme et faciliter la tache des mainteneurs dans la correction
du systeme, il est important de détecter et de corriger les défauts le plus tot possible dans le
processus de développement comme le signale de facon tres imagée et éloquente

Niccolo Machiavelli “ :Certaines maladies, comme disent les médecins, sont faciles a
soigner mais difficiles a reconnaitre a leur début [ . . .] ,mais au cours du temps quand elles
n‘ont pas été reconnues et traitées, elles deviennent faciles a reconnaitre mais difficiles a
soigner.”

2.  Analyse des erreurs, défauts et défaillances:

by

Les défaillances, défauts et erreurs sont reliés par des relations de cause a effet. Une
défaillance peut étre générée par une erreur d'utilisation, un défaut ou un manque dans le
produit logiciel ou encore par un défaut matériel. Les erreurs sont introduites dans le code
par le concepteur ou le programmeur durant la phase de développement ou la phase de la
maintenance. D'autre part, une défaillance du systeme matériel peut générer des signaux
erronés inattendus, ce qui peut causer une défaillance du logiciel. Cet événement, inattendu
pour l'opérateur, peut lui causer un stress favorisant l'introduction de valeurs inappropriées
qui, a leur tour, activent des erreurs et génerent des défaillances.

Deéfaillance Defaut ou erreur
= Matériel
Cue &
Erreur d’'utilisation
- Defaut
Manque
Due a Produit
Phase operationnells
Utilisateur |
Due & Due a
Erreur Erreur
Durant le processus de formation Durant le processus de
ou Durant 'analyse de l'application deéveloppement
Utilisateur Concepleur ou program imeur

14
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2.2.1Bug )default: (

non-satisfaction aux exigences de 'utilisation prévue. Un défaut peut rester non
détecté pour une longue période de temps.
Les défauts peuvent étre permanents ou temporaires. Les sources des défauts sont
de nature humaine ou physique:

e .Défauts humains:

Internes ou de conception: dues aux imperfections accidentelles ou
intentionnelles commises soit lors du
développement ou la modification du systéme, soit dans 1'établissement des
procédures d'utilisation et de maintenance.

Externes:
dues a la violation accidentelle ou intentionnelle des procédures d'utilisation ou
de maintenance.

* Défauts physiques:

Internes: dues a des défauts physico-chimiques, par exemple: changements de
seuils, courts-

circuits, ruptures.

Externes: dues aux perturbations de l'environnement, par exemple:
perturbations  électromagnétiques, rayonnements, température,
vibrations.

2. Erreur:

différence entre une valeur ou un état calculé, observé ou mesuré et la valeur ou
|'étatréel, spécifié, qui est en principe correct. L'erreur est générée par le concepteur
ou le programmeur.

Dans un systeme logiciel, une erreur peut résulter pour un ensemble de données
bien spécifiques . Elle peut étre due a l'activation d'un défaut interne ou externe. Un
défaut interne peut étre un défaut physique ou un défaut de conception, un défaut
externe peut étre un défaut humain ou di a I'environnement physique du systéme.
les erreurs peuvent étre spécifiques au langage de programmation, de mémoire, de
compilation, d'appels aux bibliotheques ou dans les bibliotheques standards, etc.

3. Défaillance:

est un écart entre le résultat attendu et le résultat obtenu lors de l'utilisation.
L'utilisateur est emmené a déterminer la sévérité du niveau de la défaillance selon
son effet sur le systeme. Il est sous-entendu ici que la criticité de la défaillance varie
d'un systeme a l'autre et d'une application a l'autre.

15
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Les défaillances peuvent étre dues aux défauts du produit ou aux erreurs des
utilisateurs
Les défaillances sont classées en deux grandes catégories:

eDéfaillances  controlées:les modes de défaillances
appartiennent a un ensemble bien spécifié de
défaillances.

eDéfaillances non controlées: les modes de défaillances
sont quelconques.

2.3 Datamining:

Définition et historique:

Le "Data Mining" que I'on peut traduire par "fouille de données" apparait au milieu
des années 1990aux Etats-Unis comme une nouvelle discipline a I'interface de la
statistique et des technologies de l'information: bases de données, intelligence
artificielle, apprentissage automatique« machine learning.«

On confondra ici le »Data Mining », au sens étroit qui désigne la phase d'extraction
des connaissances, avec la découverte de connaissances dans les bases de données
)JKDD ou Knowledge Discovery in Databases(

Comme |'écrivent ces derniers auteurs:
»La naissance du data mining est essentiellement due a la conjonction des deux

facteurs suivants:

'accroissement exponentiel dans les entreprises, de données liés a leur activité
)Jdonnées sur la clientele, les stocks, la fabrication, la comptabilité (...qu'il serait
dommage de jeter car elles contiennent des informations-clé sur leur
fonctionnement (...) stratégiques pour la prise de décision.

-Les progres tres rapides des matériels et des logiciels(...)

L'objectif poursuivi par le Data Mining est donc celui de la valorisation des données
contenues dans les systemes d'information des entreprises«.

16
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Les premiéres applications se sont faites dans le domaine de la gestion de la relation
client qui consiste a analyser le comportement de la clientele pour mieux La fidéliser
et lui proposer des produits adaptés. La recherche d'information dans les grandes
bases de données médicales ou de santé (enquétes, données hospitalieres etc.) par
des techniques de Data Mining est encore relativement peu développée, mais devrait
se développer tres vite a partir du moment ou les outils existent.

Technologie
base de donnees

Statistiques

/

Apprentissage| _ |Data Mining| <

T

Theorie de
I'information
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24 Lestechnique de data mining:

Les techniques de Data Mining représente une partie tres importantes dans la tache
de ce dernier, on va citer quelques une afin de donner une description générale sans
entrer dans le détaille

Naive Bayes :

Le classificateur Naive Bayes s’appuie sur le théoreme de Bayes fondé sur les
probabilités conditionnelles. Cet algorithme est utilisé par les chercheurs pour
reconnaitre des classes d’objets sur jeux de données étiquetés.

Ensuite, I'algorithme est entrainé sur des données non étiquetées. Une fois ce cycle
terminé, les chercheurs associent les étiquettes et relancent ’entralnement. Cette
technique est particulierement utilisée dans le cadre du traitement du langage
naturel

SVM ( Support Vector Machines ) :

Les machines a vecteurs de support, ou Support Vector Machine (SVM) en anglais,
sont des algorithmes d'apprentissage automatique, utilisés en machine learning
pour résoudre des problemes de classification, de régression ou de détection
d'anomalie. Les SVM sont considérées comme une généralisation des classifieurs
linéaires.

Ce classifieur n'aura pas besoin qu’on lui donne des regles pour la détection des
défauts car il construira automatiquement une frontiere de décision a partir d’'une
base d’apprentissage lui permettant par la suite de décider si une classe est un défaut
ou pas.

réseaux de neurones :

Plusieurs travaux, dans le domaine de classification automatique de textes, a base
des approches neuronales ont été évoqués.

Un réseau neuronal est I'association, en un graphe plus ou moins complexe, d’objets
élémentaires, les neurones formels. Les principaux réseaux se distinguent par
'organisation du graphe (en couches, complets... ), c’est-a-dire leur architecture, son
niveau de complexité (le nombre de neurones, présence ou non de boucles de
rétroaction dans le réseau), par le type des neurones (leurs fonctions de transition
ou d’activation) et enfin par l'objectif visé : apprentissage supervisé ou non,
optimisation, systéemes dynamiques...

naive bayes :

L'algorithme Naive Bayes (NB) est une méthode basée sur le modele probabiliste, il
vise a estimer la probabilité conditionnelle d'une catégorie sachant un document et
affecte au document la (ou les) catégorie(s) la (les) plus probable(s). Ainsi ce
classifieur va donc tenter d’estimer la probabilité qu'un document d fasse partie de
la classe c.

18
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Un modeéle probabiliste de classification est un modele qui permet le calcul pour
chaque classe IC et chaque document I D la probabilité P )c /d) que le document

soit assigné a cette classe.

Le nom Naive Bayes découle du fait que l'algorithme utilise le théoréme de Bayes
sans toutefois prendre en compte les dépendances existantes entre les variables
)Dans notre cas les termes c'est des mots ou n-grammes, etc.); de ce fait, ses
suppositions sont dites naives. Donc la partie naive de ce modele est I'hypothese
d’indépendance des termes, c’est a dire que la probabilité conditionnelle d’'un terme
sachant une catégorie est supposée indépendante de cette probabilité pour les autres
termes. Cette hypothese fait que la catégorisation par NB est plus efficace que la
complexité exponentielle des approches bayesiennes non naives qui utilisent des
combinaisons de mots comme prédicteurs, (McCallum & all, 1998) )Yang & Liu,
),(1999Hertzmann, ) ,(2004Chethan &all,.(2007

Dans un contexte probabiliste bayésien général, le choix de la classe d’'une nouvelle
instance A est réalisé par la régle du maximum a posteriori (MAP). L'estimation des
probabilités est réalisée en général par maximisation de la vraisemblance
conditionnelle de '’ensemble d’apprentissage par la formule P(B)*P(A/B) qui fait
apparaitre deux termes :la vraisemblance de 'observation A conditionnellement a B
et la probabilité a priori de B. Dans un cadre supervisé, ces deux distributions sont
estimées a partir des exemples d’apprentissage. Sil'on considere un probléeme a deux
classes c1 et c2, L'apprentissage consiste a déterminer la distribution de probabilité
connaissant les données d'apprentissage : une probabilité fixée a priori, et, une fois
que les données d'apprentissage ont été observées, cette probabilité a priori est
transformée en probabilité a posteriori grace au théoreme de Bayes.

Le théoreme de Bayes permet donc de calculer les probabilités a posteriori
connaissant les distributions des observations a priori.

Notons que la probabilité a posteriori est la probabilité conditionnelle P(cj/di) de la
classe ci connaissant di .En d'autres termes, quand on a un exemple d’entrée di )dans
ce cas di est un texte), P(cj/di) représente la probabilité que di appartienne a la classe
Cj.

Pour la probabilité a priori c'est la probabilité conditionnelle P(di/cj). Cela
représente la probabilité d'avoir di comme entrée quand on sait que 1'on est dans la
classe cj

La classification d’'un exemple s’obtient alors par estimation de P(cj/di) ;la
probabilité connaissant I'exemple di que celui-ci fasse partie de la classe c;j.

Le choix optimal (pour minimiser le taux d’erreur) est de mettre '’exemple dans la
classe qui a la plus forte probabilité a posteriori. Comme cette probabilité n’est pas
connue, il faut l'estimer a partir des données contenues dans le corpus
d’apprentissage.

Fondés surl'idée qu’on peut estimer la probabilité qu'un documentappartient a une
classe en connaissant la probabilité qu'une classe correspond a ce document. La
formule de bayes permet »d’inverser «la probabilité conditionnelle:
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<)

P(cj ) > P(dl.
P(d;)

P(Cj | ):

Comme le but est de discriminer les différentes classes (il suffit d’'ordonner les
P(cj/di) pour toutes les classes ; il est inutile d’obtenir la valeur exacte), on peut alors
supprimer le terme P(di) qui est le méme pour toutes les classes. P(cj) est la
probabilité a priori qui est le plus couramment estimée par le pourcentage
d’exemples ( Dans ce cas pourcentage de documents) appartenant a la classe cj dans
le corpus d’apprentissage.

e, )= D)

Quant a la classification, 'estimation P(d /c (est calculée a partir des deux formules
suivant le modeéle utilisé en remplacant les probabilités par leur estimateur et la
classe cj ayant la probabilité la plus élevée est choisie.

Critiquesde I’'approche)NB: (

L'algorithme NB est connu par son efficacité et sa simplicité qui revient a I'effet
admis, d'indépendance entre les différents descripteurs et a cause de cette hypothese
d’indépendance des mots dans ce modele, on le qualifie souvent de “Naive”, "Idiot”,
"Simple”. En général, ce type d’algorithmes permet de faire le méme travail de
classification que les autres algorithmes qui ont déja prouvés dans le domaine. Ce
classifieur est tres favorable pour les documents courts qui donne des résultats tres
intéressants, néanmoins ces performances sont réduites quand il s’agit d’'un
vocabulaire important a traiter, ainsi le manque d'une meilleure prise en compte de
la taille des documents, fait que ses performances en qualité de classement se
dégradent avec 'augmentation du nombre de caractéristiques. En effet, si le nombre
de termes augmente, alors le nombre des dépendances entre I'ensemble des termes
augmentent aussi, et donc, la vérification de I'hypothese de

Naive Bayes diminue .

Le fonctionnement de naive bayes est relativement similaire a celui de rocchio.
Chaque classe est décrite par un profil qui gére un coefficient par terme )Pjk pour
Rocchio, P(tk/cj) pour Naive Bayes). Tous ces coefficients sont ensuite regroupés
pour former une valeur de pertinence Jun degré de similarité pour Rocchio, une
probabilité pour Naive Bayes.(

Notons aussi que ce modele ne prend pas en compte l'ordre des mots dans la
modélisation des documents. Intuitivement, cela apparait comme une hypothese tres
forte et peu reéaliste. Si pour la tache de classification, cette hypothese peut paraitre
représenter un compromis entre la puissance du modeéle et sa simplicité, elle rend
impossible différentes taches comme le résumé automatique, l'extraction de
passage, etc. Dans les années ) ,80]elinek &Mercer, (19800ont proposé d’abandonner
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cette hypothese d’indépendance (ou de dépendance a 'ordre (Oafin de prendre en
compte localement 'ordre des mots. Les modeles développés alors reposent sur une
hypothése d’indépendance a un ordre supérieur. Cette hypothese s’écrit:
P(ti/ti-1,...t1,cj) =P(ti/ti-1, ,ti-n, ¢j) ou n représente I'ordre de la dépendance.
Dans le cas des données textuelles, les probabilités P(ti/ti-1,...ti-n, cj)
correspondenta la probabilité de voir dans un documentle mot ti

Notons enfin, qu'un certain nombre de modifications a 1'algorithme ont été
proposées dans le but d’élargir son utilisation et améliorez ses performances.

SVM )Support Vector Machines: (

Les algorithmes d’apprentissage automatique )machine-learning en anglais) ont
pour objet d’extraire de la connaissance a partir de données. Les algorithmes
d’apprentissage automatiques dit supervisés construisent un modele de prédiction
en utilisant un ensemble d’objets préalablement étiquetés, dit ensemble
d’apprentissage. A partir de l'ensemble d’apprentissage, ou base d’exemples,
'algorithme estime les parametres du modele de prédiction les plus performants
possible, c’est-a-dire qui produisent le moins d’erreurs en prédiction. A partir de ce
modele qui a été construit avec les parameétres optimauy, il sera possible de prédire
la classe ou la catégorie d’'un nouvel objet qui lui est soumis.

De facon formelle, on s’intéresse a un phénomene f )éventuellement
nondéterministe) qui a partir d'une entrée x produit une sortie y = f(x). Le but de
'algorithme est de déterminer une représentation compacte de f notée g et appelée
fonction de prédiction, qui a une nouvelle entrée x associe une sortie g(x). Pour
déterminer la fonction g, on utilise un ensemble de couples entrée-sortie (xn, yn)
Jappelé base d’exemples) avec xn 3X etyn 3Y.

Le but de I'algorithme est donc de généraliser pour des entrées inconnues ce qu'il a
pu »apprendre «grace aux données de la base d’exemples, ceci de fagon »
raisonnable «en se basant sur des calculs de distance et de similarité. Un de ces
algorithmes d’apprentissage automatique supervisé est Support Vector Machines
(SVM) ou machines a vecteurs de support ou séparateurs a vaste marge. Les SVM
sont un ensemble de techniques inspirées de la théorie statistique de I'apprentissage
supervisé de Vladimir Vapnik introduite en .1995Cet algorithme repose sur
'existence d’un classifieur linéaire dans un espace approprié. Il fait appel a un jeu de
données d’apprentissage pour apprendre les parametres de ce classifieur. Il est
également basé sur l'utilisation de fonctions dites noyau (kernel) qui permettent une

séparation optimale des données.

Les SVM ont rapidement été adoptés pour leur capacité a travailler avec des données
de grandes dimensions Jun grand nombre d’attributs pour décrire chaque instance),
le faible nombre de parameétres pour le modele d’apprentissage, le fait qu'ils soient
bien fondés théoriquement, et leurs bons résultats en pratique.

Les SVM ont été appliqués a de tres nombreux domaines )bio-informatique,
recherche d’information, vision par ordinateur, finance...). Selon les données, la
performance des machines a vecteurs de support est de méme ordre, ou méme
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supérieure, a celle d'un réseau de neurones ou d'un modeéle de mixture gaussienne
Dans la présentation des principes de fonctionnement, nous schématiserons les
données par des points dans un plan. Les SVM permettent de résoudre des
problemes de discrimination. Pour deux classes d’exemples donnés, le but des SVM
est de trouver un classifieur linéaire, appelé hyperplan, qui va séparer les données
en deux classes et maximiser la distance entre ces deux classes. Dans la figure ,2.10on
détermine un hyperplan qui sépare les deux classes de points.

Pour un probléeme de discrimination a deux classes )discrimination binaire), on peut
poser que y ,{1,1-} Set le vecteur d’entrée x est dans un espace X muni d'un produit
scalaire. On peut prendre par exemple X =R

Il est évident qu'il existe une multitude d’hyperplans valides mais la propriété
remarquable des SVM est que I'hyperplan doit étre optimal. La marge est la distance
entre 'hyperplan et les échantillons les plus proches. Ces derniers sont appelés
vecteurs de supports. On choisit donc 'hyperplan qui maximise la marge comme on
le voit sur la figure .2.2Ainsi, si un exemple n’est pas décrit parfaitement, une petite
variation ne modifiera pas sa classification. Lhyperplan qui maximise la marge est
donné par:

:x € RV wlx 4wy =0}

argmax min{ ||x — x|
w,wo  k

N
% « Hyperplan

. valide
kY

Marge
maximale

Espace des descripteurs N

Exemple d’'un probleme de discrimination a deux classes, avec un séparateur linéaire
:la droite d’équationy =x. Le probleme est linéairement séparable

Il s’agit donc de trouver w et w0 remplissant ces conditions, afin de déterminer
I’équation de I'hyperplan séparateur:
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h(x) =wlx+wo =0

La marge satisfait également la condition de séparabilité )a savoir

I(WT xk +w(o

.(0 <La distance d’un échantillon xx a I'hyperplan est donnée par sa projection

orthogonale sur I'hyperplan:

lk(wT.xk —f— W())
| [vv] ]

L'hyperplan séparateur Jw,wo) de marge maximale est donc donné par

argIiImax
Wy

{ ey min e Ov e - wod] }

I'équation:

Afin de faciliter 'optimisation, on choisit de normaliser w et w0, de telle maniere que
les échantillons a la marge ( x+marge pour les vecteurs supports sur la frontiere
positive, et Xmarge pour ceux situés sur la frontiere opposée) satisfassent:

T ——
s X rrrcrr e

—+— v 1

o S—
b Xrrzerr e i YO

1

D’ou pourtousles échantillons, k ,...,1=p k(wT
Xk +wo) 1 <

Marge

maximale

Vecteurs

de support
@A(x) = +1
- L3 yperplan
P s O optima
X)) = =
'\ -'
MmN = ny =0

2N

L’hyperplan optimal avec la marge maximale et les vecteurs supports
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Cette normalisation est la forme canonique de '’hyperplan ou hyperplan canonique.
Avec la forme canonique, la marge vaut désormais || \ 1w ||revient donc a minimiser
désormais ||w||, soit a résoudre le probléme d’optimisation dite formulation primale
des SVM qui porte sur les parametres w et w0

Minimiser 11wl |Z

sous les contraintes (WP xp 4+—wo) = 1

Cette équation peut étre résolue par la méthode classique des Multiplicateurs de
Lagrange. Le lagrangien est la somme de la fonction objectif et d'une combinaison
linéaire des contraintes. Dans notre cas le lagrangien est donné par:

1 2
L(W, wo, oc) = 5 | |W‘ iz e Z (8472 {lk(wak - W()) - 1}
k=1
Pour trouver la solution du probleme primal, il faut minimiser le lagrangien par rapport
a w et w0, et le maximiser par rapport aux ai partielles du lagrangien s’annulent, selon
les conditions de Kuhn-Tucker et on obtient:

<

Z::::l (kakxk — W
b B i 7 — O
e—1 Okl

En réinjectant ces valeurs dans I’équation ,2.7on obtient la formulation duale du
probléme:

Maximiser Z(a) E= szl oGy — %Z;,;‘ oc,—(le,-ljx?ﬁxj

sous les contraintes oy = 0, et Zf:l ol = 0

On résoud cette equation pour trouver les multiplicateurs de Lagrange optimaux
akx et wO*. On obtient ainsi '’hyperplan solution, en remplaccant w par sa valeur
optimale w*0, dans I’équation de I'hyperplan h(x), ce qui donne:

P
h(x) = 2 a,flk(x-xk) +W8
k=1

Dans certains cas, comme montré , nous ne sommes pas en mesure de trouver un
hyperplan separateur linéaire. Afin de remédier au probleme de I'absence de
séparateur linéaire, I'idée des SVM est de reconsidérer le probleme dans un espace
de dimension supérieure, éventuellement de dimension infinie. Dans ce nouvel
espace, on pourra trouver un séparateur linéaire. On utilise une fonction noyau pour
se ramener donc au cas d'un classifieur linéaire, sans changement d’espace.
L'exemple le plus simple de fonction noyau est le noyau
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linéaire utilisé dans le cas linéairement séparable :K(x; xj = (xT* x j Les noyaux
usuels le noyau polynomial :K(x; xj) = (xT * x j)9le noyau gaussien : K(x, y= (
exp(=||x-yl(2

Dans le cas de l'utilisation d’'une fonction noyau k, la solution est ’hyperplan
séparateur d’équation:

P
h(x) = Y ogf kK (x,xx) + wp
k—1

Plusieurs méthodes ont été proposées également pour étendre les SVM au cas ou
plus de deux classes sont a séparer. Les deux plus connues sont appelées one versus
all et one versus one. Formellement, les échantillons d’apprentissage et de test
peuventici étre classés dans M classes C1,C2,...CM.

La méthode one-versus-all )appelée parfois one-versus-the-rest) consiste a
construire M classifieurs binaires en attribuant le label laux échantillons de I'une
des classes et le label 1-a toutes les autres. En phase de test, le classifieur donnant la
valeur de confiance )e.g la marge) la plus élevée remporte le vote.

by

La méthode one-versus-one consiste a construire classifieurs binaires en

b

confrontant chacune des M classes. En phase de test, I'échantillon a classer est
analysé par chaque classifieur et un vote majoritaire permet de déterminer sa classe.

Reseaux neurones:
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Plusieurs travaux, dans le domaine de classification automatique de textes, a base
des approches neuronales ont été évoqués.

Une approche fondée sur les réseaux de neurones a été proposée dans la these de
YWiener, 1993) dont les résultats ont été repris dans (Wiener & all, 1995). Deux
architectures neuronales sont proposées et testées sur le corpus Reuters.

La premiere architecture est un perceptron multi-couche avec une couche de
neurones cachés et un neurone de sortie; un réseau de neurones différent est
construit pour chaque classe.

Pour la deuxieme architecture, les classes du corpus Reuters sont regroupées en
cinq grands ensembles (agriculture, energy, foreign exchange, government, metals.(

Un réseau est ensuite utilisé pour déterminer a quel ensemble appartient un
document, puis cinq réseaux différents sont construits pour déterminer, a I'intérieur
d’'un ensemble, la classe exacte du texte.

Cette architecture a l'avantage de permettre a chacun des cinq réseaux d'étre
spécialisé et d'utiliser une représentation particulierement adaptée pour distinguer
des classes proches.

Cette deuxieme architecture améliore les résultats, mais elle nécessite un découpage
manuel des classes pour déterminer les ensembles et n'est réalisable que sur un
corpus pour lequel le nombre de classes est connu a I'avance et n'évolue pas.

Dans I'ensemble de cette étude, le surajustement est limité en considérant un terme
de pénalisation dans la fonction de coiit conjointement avec la méthode de 1'arrét
prématuré;

Cette étude montre notamment que, méme lorsque le nombre de neurones cachés
est nul, le modele peut étre surajusté. La mise en ceuvre d'une procédure d'arrét
prématuré limite ce surajustement et améliore significativement les résultats.

-Critiques de I’approche:

A partir des expériences a bases des réseaux de neurones, il est possible de tirer
plusieurs conclusions:

-D’apres les études précédentes, l'ajout de neurones cachés n'améliore pas
vraiment les performances du classifieur.

-1l est nécessaire de se protéger du surajustement, méme pour le modele sans
neurone caché, par une méthode de régularisation qui peut prendre la forme d'un
terme de pénalisation dans la fonction de colt ou d'une procédure d'arrét
prématuré.

-La combinatoire des combinaisons linéaires et des fonctions de seuil appliquées
récursivement donne un classificateur complexe.

-Et enfin une caractéristique des réseaux connexionnistes qui représente leur

inconvénient principal c’est leur tres faible pouvoir descriptif puisque un réseau de
neurone est une sorte de boite noire non interprétable par ses utilisateurs.
Le moteur de décision exécute les regles ligne par ligne, de la premiere a la dernieére.
Lorsqu'une application appelle une table de décision, les regles d'action sont
exécutées. Si les conditions d'une ligne sont satisfaites, la regle qui est formée par la
ligne exécute les actions de la ligne.
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2.5 L’Etatdel’Art:

Menzies, Greenwald et Frank (MGF) ont publié une étude dans cette revue en 2007
dans laquelle ils ont comparé les performances de deux techniques d’apprentissage
automatique ( Naive Bayes et d’autres technique ) pour prédire les composants
logiciels contenant des défauts. Pour ce faire, ils ont utilisé le dépot MDP de la NASA
qui, au moment de leurs recherches, contenait 09 ensembles de data set.
Traditionnellement, de nombreux chercheurs ont exploré des questions comme les
meérites relatifs de la complexité cyclomatique de McCabe, les mesures de la science
logicielle de Halstead, et les lignes de compte de code pour les prédicteurs de défauts
de construction. Toutefois, le MGF affirme que « de tels débats ne sont pas pertinents
puisque les attributs sont utilisé pour construire des prédicteurs est beaucoup plus
important que quels attributs particuliers sont utilisés » et « le choix de la méthode
d’apprentissage est beaucoup plus important que quel sousensemble de les données
disponibles sont utilisées pour l'apprentissage. » Leur analyse a révélé qu’'un
classificateur Naive Bayes, apres le filtrage logarithmique et la sélection d’attributs,
avait une capacité moyenne de détection de 71 % et des taux moyens de fausses
alarmes de 25 %. Cela a nettement surpassé les méthodes d’induction des regles des
autres algorithmes.

Nous soutenons que, bien que plus important que lequel,3, le choix du sousensemble
d’attributs utilisé pour 'apprentissage n’est pas seulement circonscrit par le sous-
ensemble d’attributs lui-méme et les données disponibles, mais aussi par les
sélecteurs d’attributs, les algorithmes d’apprentissage et les préprocesseurs de
données.

Il est bien connu qu’il existe une relation intrinseque entre une méthode
d’apprentissage et une méthode de sélection des attributs. Par exemple, Hall et
Holmes ont conclu que la recherche par sélection avancée (FS) convenait bien a
Naive Bayes, mais que la recherche par élimination rétrospective (BE) convenait
mieux a C4.5. Cardie a trouvé en utilisant un arbre de décision pour sélectionner les
attributs a aidé 'algorithme voisin le plus proche a réduire son erreur de prédiction.
Kubat et al. ont utilisé des attributs de filtrage de I'arbre décisionnel pour les utiliser
avec un classificateur de naive bayes et ont obtenu un résultat semblable.
Cependant, Kibler et Aha ont rapporté des résultats plus mitigés sur deux taches de
classification médicale. Par conséquent, avant de construire des modeles de
prédiction, nous devrions choisir la combinaison des trois du prétraitement des
données de I'algorithme d’apprentissage et de la sélection des attributs méthode, pas
seulement un ou deux d’entre eux.

on a également effectué un suivi du MGF sur la predection de défauts, en fournissant
des résultats supplémentaires ainsi que des suggestions pour un cadre
meéthodologique. Cependant, et on a fais la comparaison entres ces techniques et qu'il
estle plus precisé modeles de prédiction.

Nous soutenons également que l'approche de sélection des attributs du MGF est
problématique et a donné lieu a un biais dans les résultats de I’évaluation.
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NASA MDP Dataset AR Dataset

eml  jml kel ka3 ked mwl mel me2 pd p2 pad ped pS arl a3 ad arb
LOC_total X X X X X X X X X X X % X X X X X
LOC blank X X X X X X X X X X X X X X X X X
LOC _code_and_comment X X X X X X X X X X X X 3 X X X X
LOC_comments X X X X X X X X X X X X X X X X X
LOC _executable X X X X X X ¥ X X X X X X ¥ X X X
Number_of lines X X X X X X X X X X
num_operators X X X X X X X X x X X X X X X X X
num_operands X X X X X X X X X X X X X X X X X
num_unique_operators X X X ¥ X X X X X X X X X X X X X
num_unique_operands X X X % X X X % % X X % X X X X X
Halstead_Length X X X X X X X X X X X X X X X X X
Halstead_Volume X X X X X X X X X X X X X X X X X
Halstead Level X ¥ X X X X X X X X X X X X % X X
Halstead _Difficulty X X X X X X X X X X X X X X X X X
Halstead_Content X X X X X X X X X X X % X
Halstead _Effort X X \ X X X X X X X X X X X X X X
Halstead_Error_Est X X X X X X X X X X X X X X X X X
Halstead_Prog_Time X X X X X % X X X X X X X X X X X
Halstead_vocabulary X X X X
cyclomatic_complexity X X X X X X % X X X X X X X X X X
cyclomatic_density X X X X X X X
design_complexity X X X X X X X X X X X X X X X X X
essntial_complexity X X X X X X X X X X X X X
essential_density X X X
branch_count X X X X X X X X X X X X X X X X X
call_pairs X X X X X X X X X b X X X X X
condition_count X X X X X X X X X X X X X X X
decision_count X X X X X X X X X X X X X X X
decision_density X X X X X X X X X X X X X
design_density X X X X X X X X X X X X X X X
edge_count X X X X X X X X X X X
global_data_complexity X X X X X X X X X X X
global_data_density X X X X X X X X X X X
maintenance_severity X X X X X X X X X X X
modified_condition_count X X X X X X X X X X X
multiple_condition_count X X X X X X X X X X X X X X X
node_count X X X X X X % % % X X
normalized_cylomatic_compl  x X X X X X X X X X X X X X X
parameter_count X X X X X X X X X X X
formal_parameters X X X X
pathological_complexity X X X X X X X X X X X
percent_comment X X X X X X X X X X X
number of attributes 32 21 38 38 33 39 40 38 38 38 38 ¥ 9 2 2 29
number of modules 505 10878 2107 458 125 403 9466 161 1107 5589 1563 1458 17186 121 63 107 101
number of fp modules 48 2102 325 43 6l 31 68 52 76 2 160 178 516 9 8 20 15

percentage of fp modules 950 1932 1542 939 4880 769 072 3230 687 041 1024 1221 300 74 1270 1869 1485

28



Chapitre I11I: ETUDE COMPARATIVE DES TECHNIQUE

Chapitre I1I:

ETUDE COMPARATIVE
DES TECHNIQUE



Chapitre III: ETUDE COMPARATIVE DES TECHNIQUE
Chapitre 3

ETUDE COMPARATIVE DES TECHNIQUE

.1 RESAUX DE NEURONES:
CM1:

MCC | Roc Prc
rate area | area

0.14 0.079 0.20 0.14 0.16 0.0/ 0.66 0.18

3 0 3 7 4 6 8
0.92 0.857 0.88 092 090 007 066 093 N
1 5 1 3 4 6 2
0.82 0.762 0.80 082 081 0.07 066 0.84
6 2 6 3 4 6 1
KC1 :

Tp Tp Roc
rate |rate area |area

0.218 0.029 0.577 0.218 0.317 0.291 0.781 0.435

0.971 0.782 0.871 0.971 0.918 0.291 0.781 0.936 N

0.854 0.665 0.826 0.854 0.825 0.291 0.781 0.858
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KC3:

PREC | RECAL PRC
L AREA

0.222 0.091 0.348 0.222 0.271 0.157 0.571 0.299 Y

0.909 0.7/78 0.842 0.909 0.874 0.157 0.571 0.832 N

0.7/85 0.654 0.753 0.785 0.765 0.157 0.571 0.736

MC1:

TP FP PREC | RECAL MCC | ROC PRC CLASS
RATE | RATE L AREA | AREA

0.230 0.019 0.519 0.230 0.318 0.310 0.753 0.348 Y

0981 0.770 0.936 0981 0.958 0.310 0.753 0965 N

0921 0.710 0.902 0.921 0.907 0.310 0.753 0.915



PC1:

PRC
AREA

0.230 0.019 0.519 0.230 0.318 0.310 0.753 0.348

0981 0.770 0.936 0.981 0.958 0.310 0.753 0.965

0921 0.710 0.902 0.921 0.907 0.310 0.753 0.915

PC2:

PRC

AREA

0.000 0.005 0.000 0.000 0.000 0.798 0.048

0.007

0.992 -
0.007

0.995 1.000 0.990 0.995 0.798 0.997

0.982 -
0.007

0.985 0.990 0.980 0.985 0.798 0.987

CLAS
S



NAIVE BAYES :

CM1:

TP FP MCC
Rate area area

0.333 0.109 0.298 0.333 0.315 0.214 0.694 0.225

0.891 0.667 0.906 0.891 0.898 0.214 0.694 0934 N

0.823 0.599 0.832 0.823 0.827 0.214 0.694 0.848

KC1:

TP MCC
rate

0.372 0.093 0.425 0.372 0.397 0.295 0.791 0.399 Y

0.907 0.628 0.887 0.907 0.897 0.295 0.791 0.946 N

0.824 0.545 0.816 0.824 0.820 0.295 0.791 0.861



KC3:

TP MCC | ROC | PRC
rate AREA | AREA

0.333 0.116 0.387 0.333 0.358 0.231 0.637 0.325 Y

0.884 0.667 0.858 0.884 0.871 0.231 0.636 0.866 N

0.785 0.568 0.773 0.785 0.779 0.231 0.636 0.768

MC1:

TP MCC
rate

0.618 0.056 0.075 0.618 0.133 0.201 0.909 0.055 Y

0.944 0.382 0.997 0.944 0.970 0.201 0.892 0.999 N

0.941 0.380 0.990 0.941 0.963 0.201 0.892 0.992



PC1:

0.361 0.072 0.306 0.361 0.331 0.286 0.768 0.236 Y

0.928 0.639 0.943 0.928 0.936 0.286 0.768 0.975 N

0.883 0.594 0.892 0.883 0.887 0.268 0.768 0.915

PC2

PREC | RECA MCC | ROC | PRC | CLAS
ISION | LL AREA | AREA | S

0.313 0.039 0.076 0.313 0.122 0.137 0.877 0.062 Y

0.961 0.688 0.993 0.961 0.977 0.137 0.878 0.999 N

0.955 0.681 0.984 0.955 0.968 0.137 0.878 0.989



SVM :

CM1:

0.000 0.000 °? 0.000 °? ? 0.500 0.122

1.000 1.000 0.878 1.000 0935 °? 0.500 0.878

0.878 0.878 °? 0.878 °? ? 0.500 0.786
KC1:

PRC
AREA

0.043 0.005 0.636 0.043 0.081 0.137 0.519 0.176

0.995 0.957 0.850 0.995 0.917 0.137 0.519 0.850

0.848 0.809 0.817 0.848 0.787 0.137 0.519 0.745

CLAS
S

N



KC3:

FP PREC
RATE | ISIO
[\
0.000 0.000 °~? 0.000 ~? ? 0.500 0.180 Y
1.000 1.000 0.820 1.000 0.901 ~? 0.500 0.820 N
0.820 0.820 ~? 0.820 ~? ? 0.500 0.705
MC1:

0.338 0.000 0.885 0.338 0.489 0.545 0.669 0.304 Y

1.000 0.662 0.995 1.000 0.997 0.545 0.669 0.995 N

0.995 0.657 0.994 0.995 0.994 0.545 0.545 0.669



PC1:

0.000 0.006 0.000 0.000 0.000 - 0.497 0.080
0.022
0.994 1.000 0.919 0.994 0.955 - 0.479 0.919
0.022
0.914 0.920 0.845 0.914 0.878 - 0.497 0.852
0.022
PC2:
PRC
AREA
0.000 0.000 ? 0.000 ? ? 0.500 0.010
1.000 1.000 0.990 1.000 0.995 °? 0.500 0.990
0.990 0990 *? 0.990 °? ? 0.500 0.980

CLAS
)
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DATA SET :

Nous avons utilisé les données tirées du dépdt public du MDP de la NASA , qui a
également été utilisé par MGF et bien d’autres. Ainsi, il y a 12 ensembles de données au
total, 09 de la NASA ( CM1,KC3,MC2,MW1,PC1,PC2,PC3,PC4,PC5)

L'ensemble de données est composé d'un certain nombre de modules fournit quelques
informations de base. Chaque ensemble de données comprend un certain nombre de
modules logiciels (cas), chacun contenant le nombre correspondant de défauts et
divers attributs de code statique du logiciel. Apres le prétraitement,

les modules contenant un ou plusieurs défauts ont été étiquetés comme
défectueux. ainsi que les mesures de la complexité McCabe. Une description plus
détaillée

des attributs de code ou de l'origine des ensembles de données du MDP peut étre
obtenue.

PYTHON:

Python est un langage de programmation interprété, orienté objet, de haut niveau avec
une sémantique dynamique.

Ses structures de données intégrées de haut niveau, combinées au typage dynamique
et a la liaison dynamique, le rendent tres attrayant pour le développement
d’applications rapides, ainsi que pour une utilisation comme langage de script ou de
collage pour connecter les composants existants.

32
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La syntaxe simple et facile a apprendre de Python met I'accent sur la lisibilité et réduit
doncle coltde la maintenance du programme.

Python supporte les modules et les paquets, ce qui encourage la modularité des
programmes et la réutilisation du code.

Linterpréteur Python et la vaste bibliotheque standard sont disponibles sous forme
source ou binaire sans frais pour toutes les plateformes principales.

Souvent, les programmeurs tombent amoureux de Python en raison de la productivité
accrue qu'il fournit. Comme il n’y a pas d’étape de compilation, le cycle édit-test-debug est
incroyablement rapide. Déboguer les programmes Python est facile : un bogue ou une
mauvaise entrée ne causera jamais de défaut de segmentation.

Au lieu de cela, quand l'interpréteur découvre une erreur, il souléve une exception.
Quand le programme n’attrape pas I’exception, 'interprete imprime une trace de pile.

Un débogueur de niveau source permet d'inspecter les variables locales et globales,
d’évaluerles expressions arbitraires, de définir des points d’arrét, de parcourir le code

une ligne a la fois, et ainsi de suite. Le débogueur est écrit en Python lui-méme,
témoignantde la puissance introspective de Python.

D’autre part, souvent la facon la plus rapide de déboguer un programme est d’ajouter
quelques déclarations d’impression a la est d’ajouter quelques instructions d’'impression
a la source : le cycle de débogage du test d’édition rapide rend cette approche simple tres
affective .

anaconda :

Anaconda est une distribution libre et open source des langages de programmation
Python e appliqué au développement d’applications dédiées a la science des données
et a I'apprentissage automatique (traitement de données a grande échelle, analyse
prédictive , calcul scientifique, qui vise a simplifier la gestion des paquets et de
déploiement.

Le Navigateur peut également accéder a des librairies présentes sur le Cloud
Anaconda ou dans un Repository Anaconda local, afin de les installer dans un
environnement, les exécuter et les mettre a jour. Il est disponible pour Windows,
macOS et Linux. Les applications suivantes sont disponibles par défaut dans le
navigateur

WEKA :

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) est un ensemble d’outils permettant
de manipuler et d’analyser des fichiers de donnees, implementant la plupart des algorithmes
d’intelligence artificielle, entre autres, les arbres de naive bayes et les reseaux de neurones.

En travaux pratiques, nous utiliserons les algorithmes de classification implement’es par

Weka pour experimenter des methodes, resoudre des problemes, en nous concentrant sur
l'utilisation et les resultats fournis par ces implementations.
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But des travaux pratiques c’est de Comprendre et utiliser intelligemment les differentes
sorties de ces algorithmes, - Evaluer les performances d’un algorithme, - Comparer les
performances de deux algorithmes, - Combiner plusieurs algorithmes.

Resultat :

Les techniques proposées sont incluses dans l'outil Weka , c’est les algorithmes du naive
bayes , support vector machine ( SVM ) et reseaux de neurones parce qu’il s’agit
d’algorithmes de classification puissants.

Il est clair que la valeur statique TP RATE observée donne presque la méme valeur que les
algorithmes naive bayes, SVM et reseaux de neurones . Ces derniers donnent plus d’erreur
par rapport aux algorithmes Naive bayes et SVM . Les algorithmes SVM et Naive bayes sont
presque nombre dans les tout les valeurs statique par rapport au l'autre algorithme
Reseaux de neurones . Il est clair que ce dernier donne des algorithmes plus correctement
classés par rapport aux algorithmes One rule et Régression, avec une classification binaire,
précision car la valeur prédictive positive
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