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ABSTRACT

Managers of software development initiatives must routinely make crucial decisions in
contexts where there are many unknowns regarding the expected outcomes, for example
when making project estimations for both effort and duration of software development. And
it often happens that software projects are more expensive than estimated and with late
completion. Many of these serious consegquences are outcome of badly informed decisions
earlier on in the development process. So, it is important to obtain good estimates early in
software project life, and to understand the potential range of variations of such estimates. To
support manager in the estimation, there are, many parametrics estimation models which are
proposed in the literature and estimation software tools in the market place; however, very
little in known about the quality of the estimates of such models, including about the SLIM
model (Software Life-Cycle Model), one such estimation tool available in the market place.

This paper presents an exploratory research which main purpose is to evaluate the quality of
the estimates produced by the SLIM software estimation tool (Putnam’s model, 1978). So,
the results of this research will be useful to any manager in computer science and to any
practitioner who have to estimate software costs devel opment.

This study had been developed in three phases. In the first one, the projects in the repository
of the International Software Benchmarking Standard Group are studied and data samples
were created based on the criteria of the programming language types existing in ISBSG
database.

In the second phase, the size and duration of each project are used as entry parametersin the
SLIM tool to estimate each project’s effort. Finally, in the last part of this study, this SLIM
estimated effort is compared to the one already estimated by the automated environment of
ISBSG database, which had been developed by Stroian in 1999 at the Software Engineering
Management Research Laboratory. Results of this comparison show the differences between
SLIM’s estimation and the real effort of development. To verify these results, estimated
effort and real effort have been correlated. In summary, the results indicate that SLIM does
not respond to the criteria of «good models» in software engineering, that is, a productivity
model will be considered as «good», if it is able to meet the criteria of the mean relative
(Conte, 1986; Verner, 1992, Abran et Robillard, 1993).

KEY WORDS: ESTIMATION, MEASUREMENT, SLIM, ISBSG, SOFTWARE
PROJECTS



ales dans un contexte ou il y a beaucoup d’inconnus et d’incertitudes, ce
qui fait du développement de logiciel une activité importante et complexe. La difficulté de
celle-ci repose sur plusieurs autres activités telle que I’ estimation de I effort et de la
développement du projet. Il arrive souvent que lelogiciel soit plus ou moins cher que ce qui a
été estimé, et qu'il soit livré avant ou aprés la date prévue; et dans ce cas, il S avere également
gu’il ne réponde pas aux demandes du client, ce qu
mauvaise prise de décision. Ainsi, il est important d’ estimer avec précision |’ effort et la durée
de développement du projet logiciel. Et pour cela, plusieurs modéles paramétriques sont

e parmi lesquels se retrouve le progiciel SLIM (Software life-cycle

model).

Cetexte qui suit présente une étude exploratoire dont I’ objectif est de mesurer lafiabilité des
estimations de SLIM (modéle de Putnam, 1978) afin d’améliorer la qualité des prises de
décision des gestionnaires de projets logiciels. Les résultats seront donc utiles a tout
gestionnaire en informatique et atout praticien qui a aestimer les colts de dével oppement de
logiciels.

Ce projet s est déroulé en trois phases. Dans la premiere, les projets de ISBSG (International
Software Benchmarking Standard Group) utilisés pour les fins de cette recherche sont
étudiés. Ce qui a permis de construire divers échantillons de données sur les criteres des
différents types de langages de programmation existant dans |a base de données | SBSG.

Dans la deuxiéme phase, la taille et la durée de chaque projet de I’ échantillon sont entrées
comme parametre dans le progiciel SLIM afin de faire une estimation de |’ effort de chague
projet. Finalement dans la derniere phase du projet, cet effort estimé par SLIM est comparé a
celui dgaestimé par I’environnement automatisé du laboratoire de I'analyse de la base de
donnée ISBSG, qui avait été développé au laboratoire de recherche en gestion des logiciels
par Stroain en 1999. Les résultats de cette comparaison ont montré qu’il y a de grands écarts
entre les évaluations de SLIM et celles de ISBSG, et entre les estimations de SLIM et | effort
fourni réellement. D’autre part, afin de vérifier ces résultats, la c

estimé et |’ effort réel a été évalué. Ce qui a permis de déduire que SLIM ne répond pas aux
critéres des «bons modéeles» en génie logiciel, a savair,

considéré comme «bonx, S'il est capable de rencontrer le critere d’ erreur relative moyenne
de = 25% pour 75% des observations (Conte, 1986; Verner, 1992, Abran et Robillard, 1993).
Aussi, les résultats montrent que I’ environnement automatisé de ISBSG est un meilleur
estimateur que SLIM. Une explication possible a cela est qu'a I'origine, SLIM a été
développé en utilisant les données des projets reliés au département de la défense américaine,
incluant les systémes atemps réels (Kemerer, 1987); et ISBSG ne contient que des projets

MOTSCLES: ESTIMATION, MESURE, SLIM, ISBSG, PROJETS LOGICIELS



INTRODUCTION

L’ordinateur est actuellement, en ce début de millénaire, crucia pour notre société, avec
comme élément clé lelogiciel qui joue un réle important dans tous les systémes. Et dans cette
méme société, il y a une demande considérable pour plus de fonctionnalités, plus d interfaces
qui sont d'usage plus facile, qui ont moins de défauts et un temps de réponse plus rapide. Les
développeurs doivent ainsi s efforcer d’ atteindre ces objectifs et, en méme temps, réduire les
co(ts et la durée de développement. Le SPI (Software Process |mprovement) préconisé par le
SEI (Software Engineering Institute) sert a réaliser ces objectifs; et la planification des
ressources et I'échéancier du projet sont identifiés comme les deux processus clés dans le
modele CMM (Capability Maturity Model) du SEI (Stutzke, 1997).

L’ estimation du colt du logiciel et celle de la durée sont des éléments importants de la
planification des projets logiciels. Durant les années 90, les praticiens ont accordé une
attention particuliére al’estimation afin de concevoir de nouvelles fagons de construire un
logiciel et de fournir des estimations de colt et de temps plus précises et plus fiables (Stutzke,
1997). Quoique ce théme ait fait I’ objet de beaucoup de publications tant sur les modéles
disponibles que sur le processus lui-méme d’ estimation, en 1993, Abran et Robillard ont noté
gu'il y avait une rareté de publications de recherches expérimentales indépendantes portant
sur la fiabilité tant des modéles que des processus d’ estimation. Ces modéles d’ évaluation
sont plus d'une vingtaine (C6té, Bourque, Oligny et Rivard, 1988), mais pour des raisons

d'ordre pratique, cette recherche porte uniquement sur le progiciel SLIM.

Le sujet de la recherche sera donc d’ évaluer la qualité, la fiabilité des estimations faites par
SLIM. Et afin d'y arriver, le cadre de Basili est utilisé pour définir le projet dans le premier
chapitre.

L e deuxieme chapitre expose la problématique apartir d’ une revue de lalittérature ou le sujet

de I’ estimation est présenté en tant quetel, et ou le modéle de productivité SLIM est décrit.
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A cela suit e chapitre de la méthodologie. Cette partie, quant aelle, présente la stratégie
qualité des estimations du progiciel SLIM.

Le quatriéme chapitre décrit I’ analyse de la distribution de I’ échantillon des données utilisées

Finalement, les cinquieme, sixieme et septieme chapitres, les plus importants, sont consa

al’ analyse des résultats, ¢’ est-adire la comparaison entre les efforts réels et ceux estimés. Ce
qui permet de déduire une interprétation et une conclusion en ce qui concerne la fiabilité de
SLIM.

L e document se termine par une conclusion générale, dans laguelle sont présentés la synthese

de larecherche et les travaux futurs qui pourraient en découler.



CHAPITRE |

DEFINITION

Ce chapitre présente une définition de la recherche qui a été effectuée. La
motivation, le sujet, |’objectif, le domaine, I'éendue de la recherche et les
utilisateurs des résultats y sont présentés (Appendice A).

1.1 MOTIVATION

La prise de décision n’est pas une téche facile; ¢’ est plus qu’ un défi. Elle est d’ une difficulté

inhérente qui est aggravée par la complexité et la rap

le génie logiciel. Des décisions critiques ayant un impact sur le succés du projet et méme sur

I’ organisation entiere doivent étre prises rapidement, sur la base d’ une information limitée,
"une information abondante qui est difficilement maniable (Dion

et Abran, 1999).

Les gestionnaires du développement de logiciel doivent donc prendre des décisions
importantes, dans un contexte ou I'inconnu existe, tel que I'estimation a priori. En effet,
I’ estimation de projet au début du cycle de développement est un élément déterminant du
processus décisionnel des investissements en logiciel. Cependant, amesure que progressent
les projets, les difficultés spécifiqgues aux modeles d estimation sont progressivement
éliminées de sorte qu'ala fin des projets, il n’existe plus d’'inconnues, d'incertitudes, ni de
risques (Abran et Robillard, 1993). Ce qui rend I’ estimation plus facile, mais qu’en est-il du
processus décisionnel? Ainsi, la motivation principale dans ce travail est d améliorer la

qualité de la prise de décision d’ estimation des gestionnaires de projets informatiques.

1.2 SUJET

Plusieurs modéles pour estimer |’ effort requis pour développer un systéme informatique, a

partir des parametres comme la taille estimée des différents types de projets, la composition



logiciels.



1.6 ETENDUE

L’ échantillon utilisé pour effectuer la recherche est la sixieme version de la base de données
ISBSG (International Software Benchmarking Standard Group; release 6). Elle est la
premiére grande base de données des projets informatiques disponibles pour les praticiens et
les chercheurs. Cette base de données ne contient que des projets du domaine MIS

(Management information Systems).



CHAPITRE I

PROBLEMATIQUE

Ce chapitre présente en premier le domaine de I’ estimation du colt du logiciel.
Ensuite, un apercu est fait des préalables al’ évaluation du colt du logiciel ainsi
gue de certains model es utilisés acette fin, dont celui de Putham (1978). Puis, ce
modéle SLIM sera expose par la suite.

D’ aprésles résultats de plusieurs recherches (Heemstra, 1992), les projets logiciel ne sont pas
sous contréle et I’ effort fourni lors du développement dépasse I’ effort estimé, résultant soit en
une livraison tardive du logiciel, soit en une livraison partielle des fonctionnalités attendues.
[l "y aaucun doute que I’ estimation du logiciel est un probléme sérieux pour la gestion d’un
projet logiciel. Au premier coup d'ad, les questions a répondre a ce sujet sont simples:
combien de temps et d'effort cela coltera-t-il pour développer un logiciel? Quels sont les
facteurs de colts dominants? Quels sont les facteurs importants de risques? Cependant, les

réponses aces questions ne sont ni simples, ni faciles.

Pour cela, plusieurs progiciels d’ estimation de codts logiciels sont dis
Ces progiciels sont une des techniques que la gestion de projet peut utiliser pour estimer

I’ effort et la durée du développement du logicidl.

2.1 LESPRINCIPESET LESMODELES D’'ESTIMATION COUTS DES LOGICIELS
(Heemstra, 1992)

La plupart des modéles actuels sont des modeles adeux étapes comme le décrit la figure 2.1.
La premiére est la mesure de la taille et la deuxiéme fournit un facteur d gjustement a

|" estimation nominale de |’ effort.



taille/le volume du logiciel adévelopper, exprimée en lignes de code, le nombre d’ états ou de

rapports, ou le nombre de points de fonction.

Dans la deuxiéme phase, le temps et |’ effort nécessaire au développement du logiciel sont
estimés. Premiérement, |’ estimation de la taille est convertie en une estimation de I’ effort

nominal en mois/personne.

! Source: Heemstra, F. J, 1992, « Software Cost Estimation», Information and Software
Technology, Guildfor, Octobre, p. 627-639.



Vu que cet effort nomina ne tient pas compte des caractéristiques spécifiques connues du
produit logiciel, de la fagon dont ce dernier sera développé et des moyens de production, un
nombre de facteurs influencant les codts (cost-drivers) sont ajoutés au modéle. L’ effet de ces
cost-drivers peut étre estimeé; et cet effet est appelé le facteur d gjustement al’ estimation

application de ce facteur d gjustement fournit une estimation plus

L’ effort et la durée d’'un projet sont estimeés pour permettre aux gestionnaires de déterminer
les mesures importantes d’ affaires telles que le colt du produit, le retour sur |’ investissement
(RQI) et le temps de vente. Cependant le processus d’ estimation ne s avere pas évident pour

plusieurs raisons (Stutzke, 1997).

La premiére est que les projets doivent souvent satisfaire des buts incompatibles. Les

aintenir) doivent fournir une fonctionnalité spécifique dans un

délai, un colt et des critéres de performances spécifiques, et avec un certain niveau de qualité
désiré. Ces multiples contraintes compliquent alors le processus d’ estimation (Stutzke, 1997).
Ainsi, lors de la planification de développement d'un nouveau produit logiciel, une
compatibilité doit étre déterminée entre le codt, la durée et la taille. Par exemple, un colt

moindre nécessiterait une réduction de lataille du produit (Gaffney et Cruishank, 1997).

La deuxieme raison est que les estimations sont souvent nécessaires avant que le produit soit
défini de fagon précise. La fonctionnalité du logiciel est aors difficile a définir de fagon
détaillée, spécidlement dans les premiéeres étapes du projet. En général, la précision des
estimations est proportionnelle al’ évolution du projet, ¢’ est-a&dire qu’ elle augmente au fur et

amesure gue les informations concernant le produit sont disponibles, comme sa structure, sa

Le besoin de modifier le code existant est la troisieme raison de la difficulté de |’ estimation
du codt d'un logiciel. Il n'est pas facile d'identifier et de quantifier les facteurs affectant

ode actuel dans un produit. Le code doit étre localisé,



spécialement au début du projet quand I'incertitude est grande  en déterminant les facteurs

de risque du projet et la sensibilité des estimations aux ensembles de facteurs influencant les



Organisation de Caractéristiques du
développement logiciel adévelopper
Base de données Validation et Phase de mesure Facteurs influencant la
des projets passés re (caibration) delataille taille
Tailledu logiciel
Phase de
productivité

Cost drivers dunouvea |
produit/projet logiciel

Estimation de I'effort et du

temps
Phase de

distribution
Phase de distribution de I'effort, du
temps et des ressources de
développement

Analyse de

» sensibilitéet de
risque

Estimation des risques,
faisahilité

Figure 2.2 : Structure générale de |’ estimation du colt?

Qui plus est, il y adeux classes de base des méthodes d’ estimation. |l s agit tout d’ abord de
I’ estimation basée sur les projets antérieurs qui peut étre imparfaite acause de la désuétude
des données historiques utilisées. La deuxieme classe est celle des model es paramétriques qui
ont typiquement une perspective particuliére. Certains, par exemple, concordent avec le
processus de développement standard militaire (tel que défini par le département de la
défense américaine). D’ autres modeles concordent avec les procédures de développement

commerciales. Les estimateurs doivent choisir les modeles qui vont avec I’ environnement de



d effort appliquée au développement du logiciel dans un court intervalle de temps n' est pas
faisable (Gaffney, 1997).

Des études montrent que prés de deux tiers des projets dépassent trés largement leur délais
(Garmus et Herron, 1996; Ingram, 1994, Jones, 1997; Lederer et Prasad, 1993). Les projets
sont généralement en retard sur la date de livraison de 25% a 50%, et I'importance de ce

retard est proportionnelle alataille du projet (Jones, 1994).

Une étude effectuée par Standish Group en 1995 (The Standish Group, 1998) aux Etats-Unis,
montre que 31% des projets ont été arrétés et 53% ont un dépassement du budget ou sont en
retard ou ont livré moins de fonctionnalités que prévues initialement. Seulement 16% des
projets sont achevés atemps et ont respecté le budget initial; ce qui représente moins d' un
projet sur six (Stroian, 1999).

Les projets sous-estimés achevés sont généralement livrés prématurément pour respecter le
budget, omettant ainsi de tester les caractéristiques importantes et le systeme lui-méme, et

résultant en des systémes incomplets et non fiables (Kemerer, 1989; Kitchenham, 1998).

2 Source: Heemstra, F. J. 1992, « Software Cost Estimation», Information and Software

Technology, Guildfor, octobre, p. 627-639.
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D’un autre coté, la surestimation d'un projet crée également bien des problémes. Les
surestimations du projet peuvent actuellement hausser le colt de ce dernier en mettant moins
de pression sur les programmeurs a étre productifs (Abdel-Hamid et Madnick, 1991). De
plus, les projets possédant un réel potentiel de profit peuvent étre faussement rejetés, résultant

' opportunité mangué acréer de lavaleur au niveau de lafirme.

Par conséquent, la surestimation et la sous-estimation peuvent engendrer des erreurs
col(teuses (Heemstra, 1992) en entrainant une réduction de la productivité moyenne et en
total (Walkerken et Jeffery, 1996). L’ estimation exacte du projet peut

réduire ces coltsinutiles et ainsi accroitre I’ efficience de la firme de méme que son efficacité.

2.2 QU’EST CE QUI REND L’ESTIMATION DU COUT DU LOGICIEL DIFFICILE?
(Heemstra, 1992)

C'est la question principale posée lorsque les probléemes ci-dessus sont mentionnés; il y a

plusieurs raisons:

II'y a un manque de données des projets logiciels complétés. Ce genre de données
pourrait supporter la gestion des projets dans leur phase d’ estimation.

L es estimations sont souvent faites précipitamment sans une appréciation de I’ effort
nécessaire pour un résultat crédible. De plus, ¢’ est souvent le caslorsgue |’ estimation
est nécessaire avant que des spécifications claires des exigences du systéme soient
définies. Donc, une pression est faite sur les estimateurs pour qu'ils fassent
rapidement une estimation d’ un systéme qu’ils ne comprennent pas vraiment.

Des gpécifications claires, complétes et fiables sont difficiles a formuler,

début du projet. Des changements, adaptations et gjouts sont plus
une régle qu'une exception et, conséquemment, les planifications et les budgets
doivent étre gjustés en cours de projet.

Les caractéristiques et |e développement du logiciel rendent I’ estimation difficile; par
exemple, le niveau d abstraction, de complexité, du produit et du processus, les
aspects innovateurs, etc.

Un bon nombre de facteurs ont une influence sur I'effort et le temps de
développement du logiciel. Ces facteurs sont appel és cost-drivers. Des exemples sont



-dessus, et pour garantir une base solide pour la prédiction de

I’ effort, de ladurée et la capacité de développer le logiciel (Heemstra, 1992).
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2.3 LESPREALABLESDE L’ESTIMATION DU COUT LOGICIEL

En ce qui concerne les techniques d’ estimation, il existe plusieurs classifications dans la
littérature (Boehm, 1981; Basili, 1980; Van Genuchten et Koolen, 1991). La classification la
plus citée est celle de Boehm (1981) :

Les modéles de colts: ils fournissent une ou plusieurs formules qui produisent une
estimation du co(t logiciel comme une fonction d’ une ou de plusieurs variables;

L'analogie : cette méthode implique le raisonnement par analogie avec un ou plusieurs
arités et les différences entre le nouveau projet et celui
complété sont utilisées pour estimer le colt du nouveau projet.

Le jugement des experts : cette méthode quant aelle implique la consultation d’un ou de
plusieurs experts. Lorsgu’il s'agit d’ un groupe, les techniques telles que la méthode
Delphi peuvent étre utilisées pour obtenir un consensus global.

Latechnique du haut vers le bas (descendante) : une estimation totale du co(t d’ un projet
est dérivée des propriétés globales du produit logiciel. Le colt total est ensuite partagé
entre les divers composants.

La technique du bas vers le haut (ascendante) : un projet logiciel est divisé en ses
composants individuels. Chague composant subit séparément une évaluation de co(t, et
cela par la personne responsable du développement de ce composant. Les estimations
individuelles sont ensuite additionnées pour donner un co(t total .

Bien que cela soit une fagon de distinguer les diverses méthodes d’ estimation, il est important

ont certaines similarités. La principale est qu'elles

nécessitent toutes des connaissances historiques d autres projets logiciels. Cela n’est pas

seulement vrai dans le cas évident de I’ évaluation du colt par analogie, mais auss méme

e d’estimation de codt le plus théorique qui doit étre validé contre les

données réelles et calibrées pour des environnements particuliers (Boehm, 1981; Walkerken
et Jeffery, 1996; Stutzke, 1997).

Aucune technique particuliere d’ estimation de co(t ne peut parer au mangue d'information
accessible et systématique en ce qui concerne le colt et la nature des projets logiciels

complétés et toutes les techniques seraient substantiellement améliorées par de telles
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informations. Ainsi, une exigence fondamentale pour toutes ces techniques d’ estimation est

une base de données historiques qui enregistre I’information sur le colt du logiciel et sur le

projet.

Un autre facteur important est que réguliérement, aucune méthode n’est meilleure que les

autres sur tous les aspects; un résumé des forces et faiblesses relatives de ces méthodes est
présenté dans le tableau 2.1 (Boehm, 1981; Van Genuchten et Koolen, 1991; El Emam et al.,

1998) :

Tableau 2.0:1 : Forces et faiblesses des méthodes d estimation des coits logiciels®

Méthodes Forces Faiblesses

Modeles de colts - Objectif, répétable, efficient Entrées souvent subjectives
Permet une analyse de Evaluation de circonstances
sensibilité exceptionnelles
Objectivement calibré a Calibré au passé et non au
I’ expérience futur
Formule analysable

Jugement d’ expert - Peut évaluer la N’ est pas meilleur quela

représentativité de

I’ expérience passée

Peut estimer I’ effet de
nouveaux facteurs
environnementaux et des
techniques de production

qualité des experts
Sujet abiais
Rappel incomplet

Peut faire face ades
circonstances exceptionnelles
Analogie - Basée sur des expériences L’ expérience passée pourrait
représentatives ne pas étre représentative
Descendante - «systemlevel focus » Moins détaillée
Moins stable (Wolverton,
1974)
Ascendante - Basedétaillée Peut ignorer les colts du

Sources : Boehm, B.W. 1981. Software Engineering Economics, Prenctice-Hall.

Van Genuchten, M. et H. Koolen. 1991. « On the Use of Software Cost Models ». Information &

Management [IFM], Vol. 21, no 1, p. 37-44.

Briand, L.C., K. El Emam, et a. 1998. An Assessment and Comparison of Common Software
Cost Estimation Modeling Techniques. Germany, Fraunhofer Institute for Experimental Software

Engineering.
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Plus stable due al’ annulation « system+-level »

de |’ effet de collectivité - Nécessite plus d' effort
Stimule I’ engagement

individuel

Boehm (1981) montre que les forces et les faiblesses particuliéres sont souvent
complémentaires, si bien que la meilleure méthode d'estimation est la combinaison de
techniques (Van Genuchten et Koolen, 1991; El Emam et al., 1998). Ainsi, une estimation
descendante utilisant le jugement de plusieurs experts basé sur | analogie peut étre comparée
ala méthode ascendante ayant utilisée le modéle de colt dont les entrées sont fournies par les

futurs responsables de I’ implémentation du systeme, dans la continuité du processus itératif.

Une méthode alternative d’ estimation des colts est I’ utilisation d’ un ou de plusieurs modéles
algorithmiques (Vicinenzaet a., 1990). Cété, Bourque, Oligny et Rivard (1988) ont identifié
plus d'une vingtaine de modéles d' évaluation de I'effort du logiciel dans la

incluant COCOMO |l (Boehm et al., 2000), Doty (Herd et a., 1977), SLIM (Putnam, 1978),
PRICE-S (Frieman et Park, 1979), ESTIMACS (Rubin, 1983) et les points de fonction
(Albrecht et Gaffney, 1983).

En général, les modéles d 'effort algorithmiques utilisent une combinaison des mesures de la
taille du logiciel et des facteurs de productivité pour estimer I'effort nécessaire pour
compléter le projet. La mesure la plus courante utilisée comme intrant aces modéles est les
lignes de code (LOC); cependant, d autres mesures de tailles sont également utilisées telles

gue les points de fonction (Vicinenza, 1990) .

Parmi ces différents modeles, certains sont basés sur des lois mathématiques que le processus
de développement du logiciel est supposé suivre. Et I’un de ces modéeles est SLIM développé
par Putnam (Conte et al., 1986; Stutzke, 1997; Gaffney, 1997).




LOC représente le nombre de lignes de codes du produit final, et C est le «facteur de
technologie », combinant |’ effet de I’ utilisation des outils, des langages, de la méthodologie
et |’ assurance de la qualité. Ainsi, cette constante C mesure I’ état de la technologie utilisée,
I” environnement dans lequel e développement est entrepris, I’ équipement de dével oppement

disponible et le temps nécessaire pour mettre au point et tester le produit.

En somme, le modéle SLIM décrit le cycle de vie d’'un projet logiciel comme étant une
courbe Rayleigh, composée d'un certain hombre de sous-cycles conformes au design, au
code, au test, ala maintenance, aux activités du projet, etc. (Kitchenham et Taylor, 1984;
Putnam et Myers, 1997). De plus, il fait I'hypothese d’ une relation entre la taille du produit,
le temps de développement et I’ effort total pour un projet particulier. 11 peut également étre
utilise pour montrer les effets et les limites des compromis entre le temps et |’ effort de

nt qui représente le codt.



ppement de logiciel d’ une organisation quelcongue.

Il supporte séparément ou en combinaison les méthodes les plus populaires
d’ estimation de la taille. La taille d'un systeme proposé peut étre estimé par
I’ utilisation des techniques d’ estimation, les points de fonction, la mesure de lataille
del'interface graphique de |’ utilisateur (objet) et la mesure de lataille par module.

Il saisit les données historiques. La totalité des sous-ensembles ou ceux sélectionnés
des données historiques de I’ organisation concernée peuvent étre enregistrées dans
SLIM-Estimate.

* http://www.gsma.com, site de QSM associates
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Il fait une mise a jour continue du graphique visualisé du plan de projet. Les
parametres ayant un impact sur le plan du projet peuvent étre changés graphi quement
et I'effet résultant sur le programme, I’ effort, le colt, la qualité et le risgue peut étre

Il prévoit la fiabilité du produit. L’ effet du changement du personnel, du co(t et du
programme sur la fiabilité du produit peut ére évalué (le taux de défectuosité et le
temps moyen du défaut alalivraison).

Il évalue lerisque. L’ effet du changement du personnel, du colt et du programme sur
les probabilités de respecter les échéances, le budget et les niveaux de qualité du

Il sauvegarde de multiples plans et scénarios; il permet de recharger les plans pour
des fins d’analyses additionnelles. Dans cet outil, « Solution Log » peut étre utilisé
pour la gestion de la configuration du plan ou simplement pour comparer les
différents scénarios. Plus de dix plans peuvent étre enregistrés, mais aucun ne peut
étre rétabli immédiatement.

Il valide les buts, ¢’'est-adire qu'il facilite la comparaison graphique des scénarios

planifiés aussi bien avec la performance historique qu’ avec I’ industrie.

Il crée des présentations personnalisées contenant une multitude de tables et de
graphiques qui peuvent étre sélectionnés.

Il supporte un processus exhaustif de planification.
Il intégre d’ autres logiciel's basés sur Windows de Microsoft.

Il contient plus de vingt ans d'expérience dans I'industrie. Les équations
fondamentales de SLIM-Estimate dépendent d’une base de données de cing mille
projets et plus, et il est prétendu que ces données sont accessibles al’ utilisateur, mais

S IM-Metrics: c'est la version basée sur Windows du répertoire des mesures PADS

Productivity Analysis Database System »). La partie de I’ entrée de donnée SLIM-Metrics
est compléte et peut étre personnalisée. Sa partie d’ analyse contient des outils statistiques et
graphiques, des outils de requétes et de rapports nécessaires a I'évaluation et a la
comparaison de la performance des projets. Il est utilisé pour déterminer la performance, la

position concurrentielle et les tendances du dével oppement.
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Il saisit les données historiques -adire que toutes les données historiques
peuvent étre enregistrées dans une base de donnée relationnelle ouverte.

Il supporte une entrée de donnée efficace et logique. SLIM profite des
caractéristiques de la boite de dialogue de Windows pour faire une entrée de données
rapide, logique et sans erreur.

Il contient une capacité puissante de requétes: des sous-ensembles spécifiques de
données peuvent étre créés et comparés entre eux.

Il supporte de multiples écrans, c’est-adire qu’il supporte la création d’un nombre
illimité de graphiques et d’ écrans tabulaires al’ intérieur d’ une seule feuille de travail.

I compare plus de cing ensembles de données sur un méme graphique.

I permet une identification immédiate d’ un projet sur n’importe quel graphique avec
lasouris.

Il représente un projet spécial sur différents graphiques, ce qui est utile pour la
visualisation des compromis et des relations de cause aeffet.

Il contient de nombreuses caractéristiques qui permettent de gagner du temps.

Il inclut les étalonnages de I’industrie. SLIM-Metrics est accompagné de lignes de
tendances de chague mesure de I’ industrie mises ajour annuellement.

I contient des outils pour une analyse statistique et de régression incluant quatre
différentes courbes appropriées aux algorithmes.

Il représente une base de données qui peut étre personnifiée ou personnalisée.
Il produit des sorties de qualité, ¢’ est-adire de bonnes impressions des graphiques.
Il supporte I'intégration complete de Windows, ¢’ est-adire que les données, les

graphiques et les tables peuvent étre déplacés de part et d autre des produits de
Windows.

S_IM-Control : il est utilisé pour s assurer que les projets rencontrent les attentes et pour faire

des corrections tactiques en cours de projet.

Il fournit une évaluation du projet atravers trois couleurs: le vert signifie que le
projet est conforme aux objectifs, le jaune avise que le projet doit étre surveillé de
pres et le rouge indigue qu'il nécessite une action.
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Il utilise des techniques de contrdle du processus statistique.
Il supporte I’ usage des mesures.

Il contient des écrans d'analyse qui peuvent étre configurés pour inclure les
graphiques les plus significatifs utiles alarationalisation de I’ analyse.

I1 fournit une prévision crédible al’ exécution. Les prévisions sont basées sur ce qui a
été effectué atemps. Ainsi, en utilisant la courbe appropriée ala technique, SLIM-
Controal trouve le programme, le colt et la fiabilité les plus probables basés sur toutes
les mesures saisies.

Il ssimule différents scénarios « what if ».

Il supporte la validation des plans et des prévisions, c'est-adire qu'il permet de
comparer les prévisions et les résultats actuels ala performance historique. 1l établit
ainsi lacrédibilité des prévisions et facilite I’ identification des attentes irréalistes.

Il permet la création de présentations personnalisées contenant de multiples tables et
graphiques que I’ on peut sélectionner.

Il inclut un répertoire de solutions.

Il nécessite un minimum d’ entrées de données pour produire un maximum d'impact.
Il permet une personnalisation totale du logiciel de cycle devie.

Il s'intégre aux autres logiciels basés sur Windows de Microsoft.

Il est conforme auix rapports mensuels et hebdomadaires (une fois par semaine).

Avec leurs différentes caractéristiques, ces trois outils revétent des avantages qui font de
SLIM un outil de gestion intéressant. Cependant, toute cette panoplie d’ atouts suffit-elle
pour juger de la fiabilité de ce progiciel d’ estimation du col(t logiciel? Fournir une
réponse acette question serait I’ équivalent d’ évaluer la qualité des estimations faites avec

SLIM et de bien les analyser; ce qui définit I’ objectif principal de cette recherche.
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CHAPITRE 111

METHODOLOGIE : COMMENT SERA FAITE LA MESURE DE LA QUALITE
DESESTIMATIONSDU PROGICIEL SLIM

Dans le chapitre précédent I’ estimation du colt d’un logiciel a été vue dans son
ensemble, justifiant ainsi I’ objectif de cette recherche. Dans le présent chapitre
les divers é éments de la méthodol ogie de cette recherche sont établis.

En effet, dans un premier temps, il serafait un rappel des aspects fondamentaux
de I’estimation du co(t d'un logiciel, pour ensuite présenter la base de données
ISBSG qui sera utilisée pour mesurer la qualité des estimations faites avec le
progiciel SLIM. Et pour cette derniére deux sélections de mesure seront utilisées
asavoair, I'analyse de |’ erreur et larégression linéaire.

3.1 RAPPELS

L’ estimation est une activité fondamentale dans la planification d’un projet. Les estimations

de la durée du projet sont les éléments primaires dans une prise de
décision gque le projet soit poursuivi ou pas. Une fois que le projet est financé, ces estimations
et les subséquentes forment la base de toute la planification asuivre au niveau du personnel,
de I"éguipement, des outils, etc. Maheureusement, dans le domaine du développement de
logiciel, le processus d' estimation est souvent exécuté de fagon médiocre (en utilisant des

méthodes et des données inadéquates), ou ses résultats sont mal interpr °,

Cependant, |e probléme fondamental de I’ estimation du logiciel repose sur le fait que dansle
but de financer le projet, le colt et la durée de développement doivent étre connus. Plusieurs
organisations s attendent ace que les estimations budgétaires aient une précision de +/- 10%,
avant méme la définition des spécifications. Maheureusement, pour les gestionnaires de
logiciel, ce degré de précision espéré al’état primitif du projet n’est pas théoriquement

possible®. A I’ étape initiale du concept du produit, I’ effort (colit) peut varier de 0.25 a4.0 fois

Source : http://www.logikos.com/projmgmt/Proj Est1.html
Source : http://www.logikos.com/projmgmt/ProjEst1.html



iciel. En décembre 1999, ISBSG a publié la sixiéme version de sa base de

données qui contient des données historiques de 789 projets de développement de logiciel
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3.2.1 Analyse de I’ échantillon de données

Ces projets ont été menés dans 20 pays dont 35% en Asie-Pacifique, 34.4% en Amérique du
nord, 0.4% en Amérique du sud, 29.2% en Europe et le 1% restant identifie 7 pays non
spécifiés. La majorité des projets est congue pour les organisations de type : administration
publigue (13.4% des projets), finance, services d' affaires et de propriété (12.4%), banque
(14.8%) et assurance (13.1%). Les types de développement de projet sont répartis en trois
parties principales dont le nouveau développement (53.4%), I'amélioration (40.7%), le
redével oppement (5.7%) et 0.2% correspondent ad’ autres types de développement. Les deux
principales catégories des projets sont le MIS (Management |nformation Systems, 42.7%), et
les systémes de transaction et de production (33.3%). Un peu plus des trois quarts des projets
(76.9%) sont développés sur place, pour une unité d affaire interne. 30.4% des projets
impliquent une architecture client-serveur, 61.7% une plate-forme « mainframe» et
seulement 25.5% des projets sont de nature générique. Les langages

troisieme génération (3GL) sont utilises dans 45.1% des projets et ceux de quatrieme

génération (4GL) sont utilisés dans 45.5% des projets.

3.2.2 Critéres de base

Parmi les 789 projets de I'entrepdt de 1SBSG-1999, seuls ceux qui répondent a ces

caractéristiques seront pris en considération (Abran et a., 1997):

Il N’y a aucun doute sur la validité de la donnée; c’est-adire que la base de données
ISBSG n'a pas marqué un projet comme ayant une donnée incertaine et qu'elle I'a
retenue pour ses propres analyses.

L’ effort est connu.

Ladurée est connue.

Lelangage utilisé pour la programmation est connu.

L’ effort est supérieur ou égal a400 heures/personne.
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Les quatre premiers critéres sont faciles acomprendre. Cependant, le cinquiéme a ét

sur la base que les efforts impliquant ceux de moins de 400 heures-personne sont souvent
considérés comme trop petits pour faire I’objet d’'une structure officielle de projet dans
plusieurs organisations (selon |’expérience de Abran, Oligny et Bourque (1997) dans le

domaine). Seuls 497 projets rencontrent ces critéres et une analyse statistique de I’ échantillon

Tableau 3.2 : Analyse statistique descriptive de I’ échantillon

Nombrjgd7’ %?E’:ﬂ ons: Durée (mois) Effort (heures/personne)
Valeur minimale 1 400
Vaeur maximale 84 138883
Valeur moyenne 10,5 6949
Ecart-type 9,2 13107
Médiane 8 2680




s projets logiciels développés en Sheer, Rally, PL/SQL, HPS, Drift et



suivant lataille du projet. En tenant compte de cela, Boehm (1981) a recommandé le test du
pourcentage d’erreur aussi appelé erreur relative (RE) par Conte et a. en 1986 (Briand,
1998). Elle est définie comme suit :
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_ Eact - Eest
Eact

RE

Les erreurs peuvent étre de deux types: des sous-estimations ou Eest < Eact et des
surestimations ou C'est le contraire qui se présente. Ces deux erreurs ont de sérieux impacts
sur les projets. De grandes sous-estimations entraineront un manque de personnel pour le
projet, et quand les échéances approchent, le gestionnaire du projet aura tendance agjouter du
personnel au projet. Cela résulterait en un phénomene appelé la loi de Brooks (1975) que
voici : «gouter du personnel a un projet logiciel en retard ne le rend que plus tardif »
(Kitchenham, 1998). D’un autre coté, les surestimations peuvent auss étre colteuses au
personnel qui, notant le ralentissement du projet, devient moins productif. C'est la loi de
Parkinson qui soutient que « le travail s étend pour combler le temps disponible pour son

».

Compte tenu du probléme sérieux de ces erreurs de sous-estimations et de surestimations,
Conte et al. (1986) ont suggéré I’ erreur relative majeure (MRE) qui est la valeur absolue de
RE.

Eact - Eest

MRE =|RE| = o

Ains, plus la valeur de MRE est petite, meilleure est la prédiction, c'est-adire que
I’ estimation est plus précise et elle refléte moins d erreur (Conte et al., 1986; EI Emam,
1998). Pour un ensemble de n projets, la moyenne de I’ erreur relative majeure (MMRE) peut

étre calculée par laformule suivante :

MMRE = MRE :lé MREi

i=1



27

Ou n représente le nombre total d occurrences (projets logiciels) dans un ensemble
particuliers de données, et i est égal alaiéme occurrence de ce méme ensemble de données.

MRE, plus le MMRE est faible, meilleur est le modéle d’ estimation; et pour
gue le modéle soit acceptable, le MMRE doit étre inférieur ou égal & 0.25 (Conte et a., 1986;
El Emam, 1998).

En plusdecela, il y alaracine carrée de |’ erreur moyenne (RMS), laracine carrée de |’ erreur

relative moyenne (RMS) et le niveau de prédiction (PRED(1)). Tout d’ abord, plusles RMS
et RSV sont faibles, meilleure est I’ aptitude du modéle aprévoir la performance actuelle. La

racine carrée de I’ erreur moyenne est déterminée par laformule suivante :

n 2
RVMS=(SE) " = \/lé (Eact, - Eest)

i=1

Et I’ éguation permettant de calculer la racine carrée de I’ erreur relative moyenne est définie
comme suit :

RMS=_FMS

1 601 Eact,

i=1

Pour ce qui est du niveau de prédiction, il refléte le pourcentage des estimations d’ un projet,
étant donné un ensemble de données qui se retrouvent al’intérieur d’ un écart de pourcentage

actuelles. Cette mesure est définie par (Conte et a., 1986; El
Emam, 1998) :

S| x

PRED (1)



bon », S'il est capable de rencontrer le critéere d’ erreur relative moyenne de +/-25% pour
75% des observations (Conte, 1986; Verner, 1992; Abran et Robillard, 1993).



Effort (Hours)
N
o
o
o
o

0 1000 2000 3000 4000
Size (FP)

Figure 4.3 : Langage Natural dans son ensemble

Cette figure est représentée par I’ éguation de la droite suivante: Y = 10.053X — 648.91 avec
un coefficient de corrélation R? = 0.8577.



-ensembles combinés. Il est aors jugé
adéguat de développer un premier modéle avec un échantillon de données ou les projets de
taille 800 points de fonction feront I’ objet d’ un deuxiéme modele. Ce qui est représenté par

lesfigures 4.4 et 4.5 suivantes :
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Figure 4.4 : Langage Natural et ses projets de taille inférieures 2620 points de fonction

Cette figure 4.4 représente précisément les projets de Natural dont lataille est comprise entre
zé&ro et 620 points de fonction. En comparaison, cet échantillon montre une assez grande
corrélation entre la taille des projets et I’ effort de développement (Y = 6.1355X + 264.98 et
Rz = 0.475). Ainsi, cet échantillon peut étre considéré approprié pour les tests de cette étude
en ce qui concerne les applications dével oppées dans le langage Natural. Cependant, pour le
deuxieme modéle de Natural qui comporte les projets de taille supérieure a 620 points de
fonction, lafigure 4.5 montre que la pente de larégression est différente de celle de lafigure
4.4. De plus, il y aun déplacement majeur du point de rencontre de |’ axe azéro (lataille). La
distribution reste quand méme trés bonne avec un équation de droite de Y = 10.539X
1404.9 et un coefficient de corrélation de 74.24%.
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Figure 4.5 : Langage Natural et ses projets de taille supérieures a620 points de fonction

Le méme processus a été utilisé pour tous les autres langages des 470 projets. De plus, il faut
rappeler qu'un échantillon avec seulement deux données n’est pas représentatif pour un
ensemble de données. Evidemment par deux points ne passe qu’une seule droite, ce qui
justifie le fait que le coefficient de corréation entre |’ effort et lataille du projet soit égal aun.
Donc, ces échantillons sont trop petits pour des analyses; et cela explique I’ @imination de
certains langages qui ne contiennent que deux projets comme Focus, Pascal, Assembler,
Oracle Forms, Oracle SQL, Ingres, 2GL, Unix Script. D’ou la réduction du nombre de

projets a457 répartis comme suit :

Tableau 4.4 : Liste des échantillons (avec leurs points extrémes)

Projets de ISBSG avec les points extrémes

Langage Nombre | Taille en points de fonction | Equation R2

Autres 3GL 3 290-330 Y=24.967x - 5728.9 |0.9972
Autres 4GL 31 110-6000 Y=12.11x - 3272 0.6183
Access 17 200-1500 Y=-0.1049x + 840.84 | 0.0146
Autres ApG 16 2000-10000 Y=15.7398x + 4502.6 | 0.3503
C 15 40-2500 Y=4.0578x + 4288 | 0.1903
C++ 21 70-1500 Y=13.433x + 1346.4 | 0.6252
Clipper 4 200-2000 Y=17.447x - 2750.3 | 0.9803
Cobol 106 0-5000 Y= 4.9496x + 5269.3 | 0.3666
Cobol I 21 80-2000 Y= 27.803x - 3593 0.9674
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CSP 7 190-1500 Y=7.7844x + 1912.8 | 0.6974
Easytrieve 8 70-250 Y=23.1211x + 1246.9 | 0.195

Ideal 6 840-6000 Y=2.201x + 7640.5 |0.3844
Java 4 150-1000 Y=9.2076x + 526.72 | 0.9235
Natural 41 20-3500 Y=10.053x —648.91 |0.8577
Oracle 26 110-4300 Y =6.2089x + 509.73 | 0.4279
PL/1 29 80-2600 Y=11.069x + 46.774 | 0.2343
Powerbuilder |18 60-900 Y=12.995x —380.26 | 0.6615
SQL 20 280-4400 Y=7.5781x —271.24 | 0.6042
SQL Forms 3 150-1000 Y=1.8032x + 992.48 | 0.5755
SQL Windows | 4 150-600 Y=6.7438x + 5347.6 | 0.663

Telon 23 70-1100 Y=7.4233x + 650.92 | 0.8555
Visua basic |34 30-2300 Y=9.6984x + 661.57 | 0.5612

Ce premier tableau (4.4) présente pour chague langage le nombre de projets de I’ échantillon,
I’intervalle de la taille des projets en points de fonction, I’équation de régression et le
coefficient de corréation. Vu que la plupart des langages contiennent des projets dont le
comportement est identique a celui de I’'exemple de Natural précité, tous les projets qui
nécessitent beaucoup d' effort et qui ont une grande taille font I'ob

afin d' éviter des biais et dans certains cas, les points extrémes sont éliminés, comme présenté
dansletableau 4.5.

Tableau 4.5 : Liste des échantillons (sans leurs points extrémes)

Sans les points extrémes
Langage Nombre | Taille en points de fonction | Equation R2
Autres 3GL 3 290-330 Y=24.967x —5728.9 | 0.9972
Autres 4GL 8 110-950 Y=-3.2013x + 4699.5 | 0.3543
12 951-5000 Y=3.3387x + 6582.7 | 0.0861
Access 11 200-800 Y=0.3091x + 623.56 |0.1946
AutresApG |7 200-1000 Y=2.5521x + 933.61 | 0.3535
C 9 200-800 Y=2.3421x + 2951.7 | 0.2908
C++ 12 70-500 Y=11.531x + 1197.1 | 0.1173
5 750-1250 Y=-6.579x + 23003 | 0.0601
Clipper 3 234-500 Y=12.874x - 1272.4 |0.569
Cobol 60 60-400 Y=10.837x + 299.13 | 0.4487
32 401-3500 Y=12.328x —14.103 | 0.6462
Cobol Il 9 80-180 Y=16.396x —92.346 | 0.457
6 180-500 Y=26.739x — 3340.8 | 0.6177
CSP 5 230-350 Y=57.716x - 12172 |0.9119
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Easytrieve 6 70-200 Y=17.028x —630.17 | 0.8662
Ideal 3 840-3650 Y=2.8787x + 2118.3 | 0.8014
Java 3 150-350 Y=9.7534x + 408.58 | 0.3541
Natural 30 20-620 Y=6.1355x + 264.98 | 0.475
9 620-3500 Y=10.539x — 1404.9 | 0.7424
Oracle 19 100-2000 Y=7.7803x —1280.7 |0.3918
PL/1 19 80-450 Y=8.3264x — 197.67 | 0.6441
5 451-2550 Y=5.4914x — 65.349 | 0.8699
Powerbuilder | 12 60-400 Y=1.9942x + 1560.1 | 0.1304
SQL 11 280-800 Y=-0.4274x + 3831.2 | 0.0005
8 801-4500 Y=9.2394x —6064.3 | 0.678
SQL Forms 3 150-1000 Y=1.8032x + 992.48 | 0.5755
SQL Windows | 4 150-600 Y=6.7438x + 5347.6 | 0.663
Telon 18 70-650 Y=5.5006x + 1046.1 | 0.7524
Visual basic |24 30-600 Y=7.2487x + 52.477 | 0.4657

Dans le chapitre précédent, il a été question d’identifier des échantillons appropriés et dans
celui-ci de développer des modeéles d’ échantillon homogeénes pour mener abien cette étude.
Ces items seront maintenant utilisés afin de décrire et d’ analyser les résultats obtenus. Cette
analyse se fera en trois différentes phases. D’ abord les résultats pour le modéle initial avec
les points extrémes et ceux pour les modéles développés sans les points extrémes seront

es chapitres 5 et 6. Cela sera suivi dans le chapitre 7 d’ une analyse basée sur

I’erreur et sur le modéle de régression linéaire.
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CHAPITRE V

ANALY SE DESRESULATSPOUR LE MODELE INITIAL
AVEC LESPOINTSEXTREMES

Dans cette premiére phase de I’ analyse, tous les projets sont considérés dans la
préparation de modeles d’ estimation par langage de programmation, méme ceux
qui pourraient étre considérés comme des points extrémes soit par leur trés
grande taille par rapport ala majorité des projets, soit par leu

développement (en termes d' effort) par rapport également ala maorité des
autres projets.

Pour faciliter la lecture de ce texte, les exemples utilisés porteront sur les projets provenant

ation, soit Natural. Les anayses
subséquentes portent cependant sur la majorité des langages de programmation disponibles
dans la base de données qui nous était disponible, soit celle de I'International Software
Benchmarking Standards Group - ISBSG. Ainsi, cette analyse débutera, par une comparaison
de I'effort réel et de celui estimé par le progiciel SLIM, suivie d' une comparaison entre
I"effort réel et celui estimé par I'environnement automatisé de 1SBSG. Finalement, les
résultats des deux processus d estimation (SLIM et ISBSG) seront comparés. 1l faut
cependant noter que pour des raisons de disponibilité de données, SLIM a été utilisé dans sa
globalité, ¢’ est adire qu’ aucune portion ou sous-ensemble de SLIM n’ a été sélectionnée pour
les fins de comparaison. En effet, depuis plus de vingt ans, le fournisseur n’ajamais rendu les

données de SLIM accessibles; il est ainsi impossible de faire des vérifications indépendantes.

D’autre part, afin de mieux évaluer la qualité des estimations de SLIM avec la base de
données ISBSG, les projets de cette base sont estimés améme |’ environnement automatise de
ISBSG. La tendance pourrait mener acroire qu'il existe un biais. En fait, ce n'est pas un
biais, car, d’ aprés Abran, expert dans le domaine, ¢ est la bonne fagon

productivité. 1l s'agit d’abord de développer un modele d estimation avec des données de

projets antérieurs, et ensuite de I’ évaluer par rapport aces données réelles qui ont servi ale
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des données autres que celles qui ont servi ale construire. Ce qui n’est pas possible dans le

casde SLIM parce que:

Les données de SLIM ne sont pas connues (ni le nombre, ni ladate, ni le domaine
des projets n’ est accessible);

Le modéle lui-méme n’est pas publié, ¢’ est-a&dire que les éguations paramétriques du
logiciel restent inconnues, ce qui fait du progiciel SLIM une « boite noire ».

Donc, laseule fagcon del’ évaluer ¢’ est avec des données connues comme celles de ISBSG. Et
en pratique, pour un produit commercial, ¢’ est bien meilleur de travailler avec du connu et du

transparent, comme le suggére | approche scientifique.

5.1 COMPARAISON DE L’EFFORT REEL A L’EFFORT ESTIME PAR SLIM

Tout d'abord, afin que la comparaison soit menée abien, la différence entre I’ effort réel de
chague projet et celui estimé par SLIM est calculée. Lorsgue cette différence a une valeur
négative, ceci exprime une surestimation de I’ effort du projet, et vice versa. Certains langages
ont la majorité de leurs projets surestimés ou sous-estimés, alors que d'autres ont un
pourcentage égal (50%) entre la surestimation et la sous-estimation. En fait, vu le type
d'analyse utilisée, ¢’ est-adire la comparaison des efforts, les 50% sont |e chiffre idéal auquel

il faudrait s attendre.

Ainsi, pour le cas du langage de quatriéme génération Natural avec 41 projets dans la base de
données 1SBSG, 59% des projets ont un effort sous-estimé par le progiciel SLIM et,
évidemment, les 41% restants sont surestimés. Cependant, qu'’ils soient positifs ou négatifs,
les écarts sont plus ou moins grands dépendemment des échantillons par type de langages de
programmation. Par exemple, dans I’ échantillon de projets en langage Natural, pour une
taille de 215 points de fonction, un projet bien spécifique a un effort réel de 560 PHR et un
effort sous-estimé de 551 PHR, donc une différence d’ estimation de 8.9 heures, soit une
erreur relative de 1.59%. De méme, le projet dans cet échantillon qui a une taille de 2 171
points de fonction, a un effort réel de 19 699 PHR et un effort surestimé de 117 824.6 PHR,
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donc une différence de 98 125.6 heures, soit de 498.12%. Ce qui explique que la droite de
régression de I’ effort estimé des projets suit une tendance différente de cel
mais, toujours est-il que la corréation reste positive entre |’ effort du projet et sataille comme

le montre lafigure 5.6. L’ équation de larégression précitée est établie comme suit :

y=(a*x+b

Ce qui donne par analogie:

Effort = (a* Taille) +b

Aing, I’analyse de la régression de I’ effort estimé par SLIM avec un « n » égal a4l projets
donne un coefficient de corrédation (R2) équivalent a 0.2264 (figure 5.6), et I’'équation

suivante;

Nombre d'heures/personnes =(17.776* Nombre de points de fonction) + 2 068.5

Ce modéle de SLIM présente un écart-type considérable de 24 839.95 heures et les
estimations ponctuelles, bien qu’utiles, ne fournissent aucune information concernant la

-adire qu'elles ne tiennent pas compte de I'erreur possible
dans I’estimation. De ce fait, un intervalle est associé aux estimations de SLIM pour leur
permettre d englober, avec une certaine fiabilité, la vraie valeur de I'effort, ¢ est-adire
I’effort réel. 11 s'agit del’intervalle de confiance. Ainsi, avec un niveau de confiance de 99%,
les efforts réels des projets de Natural varient de £ 9 992.56 heures des estimations faites par
SLIM. Egalement, pour 27% des projets de ce langage Natural, leur effort réel est au-dela

deslimites de leursintervalles de confiance respectifs.

En effet, pour une méme taille, I'effort estimé par SLIM a un comportement

considérablement différent de I’effort réel sur la droite de régression, méme avec une
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corrélation Iégérement positive entre |’ effort réel et la taille des projets. Ce qui explique
I”importance de I’ erreur relative moyenne de 371.11% pour |’ ensemble de I’ échantillon; ce

dernier pourcentage indique qu'il existe des écarts considérables entre les estimés et les

Natur al
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DI: 100000
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+ 60000
£ 40000 o
W 20000 Ljnealre Effort

0 ‘ réel
0 1000 2000 3000 4000 Linéaire SLIM

Taille (FP)

Figureb5.6 : Effort réel et estimé par SLIM en fonction de leur taille

Cette figure 5.6 représente I’ échantillon des 41 projets développés en Natural. Cependant,
« Natural » est un langage parmi tant d’ autres utilisés dans cette étude. Ces langages sont de
trois types différents, asavoir, des langages procéduraux de la 3° génération, des outils de la
4° génération et de ceux des générateurs d application (Application Generators APG).
Chague logiciel appartient aun type de langage bien précis, al’ exception de Java, pour qui
50% des projets sont développés en 3GL et les 50% restants sont développés dans un

environnement de 4GL.

5.2 COMPARAISON PAR GENERATION DE LANGAGE DE L’'EFFORT REEL A
L’ EFFORT ESTIME PAR SLIM

Les tableaux qui suivent font la récapitulation de tous les projets des différents types de

langages et donnent un bref apercu sur les comparaisons entre I’ effort réel et I’ estimation
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faite par le progiciel SLIM, et entre ce méme effort réel et celui estimé par |’ environnement
r une meilleure compréhension, il faut noter que les types de

autres 3 GL », « autres 4 GL » et « autres APG » présentés dans tous les tabl eaux
subséguents ne représentent pas un langage en particulier, mais, une catégorie de langages de
latroisiéme et de la quatriéme génération en plus de ceux des générateurs d’ application, dont

les noms ne sont pas identifiés par les développeurs des projets.

Tableau 5.6 : Sous-estimation et surestimation - langages 3 GL

Types de Portion sous-estimée | Portion surestimée Portion majoritaire
langage 3GL | SLIM (%) |1SBSG(%) | SLIM (%) | ISBSG (%) | SLIM ISBSG
Autres 3GL 67 67 33 33 Sous-estimé | Sous-estimé
C 27 33 73 67 Surestimé Surestimé
C++ 90 33 10 67 Sous-estimé | Surestimé
Cobol 44 26 56 74 Surestimé Surestimé
Coboal Il 86 76 14 24 Sous-estimé | Sous-estimé
Java 100 0 0 100 Sous-estimé | Surestimé
PL1 55 21 45 79 Sous-estimé | Surestimé

Ce tableau montre que la plupart des estimations faites par SLIM (avec trois paramétres
seulement, soient la taille fonctionnelle, la durée, et le langage de programmation) donnent
des sous-estimations par rapport al’effort réel. En effet, 71% des langages de la troisiéme
génération ont des projets dont les efforts sont sous-estimés. Et seuls 2 langages (C et Cobol)
sur 7 contiennent des projets dont les efforts sont surestimés et I'un |'est al’ exces, c'est-&
dire que I’ estimation faite par SLIM est de loin supérieure al’ effort réel. 1l s'agit du langage
C et celajustifie le fait que la tendance de la droite de régression de |’ eff

étant croissante, soit carrément différente de celle de |’ effort réel.

Par ailleurs, pour la majorité (93%) des langages de la quatrieme génération (tableau 5.7),
I’effort estimé par SLIM est plus petit que |’ effort réel, cependant, comme
logiciel Access, |'écart est moindre que celui existant dans les projets développés dans tous

les autres langages utilisés pour cette recherche. Ainsi, apart, un projet extréme qui a été trop
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surestimé, |’ ensemble de I’ effort estimé suit la méme tendance que I’ effort réel, traduit par la

droite de régression linéaire.

Tableau 5.7 : Sous-estimation et surestimation - langages 4 GL

Typesde Portion sous-estimée | Portion surestimée Portion majoritaire
langage 4 GL | SLIM (%) | 1SBSG(%) | SLIM (%) | ISBSG (%) | SLIM ISBSG
Autres 4GL 77 42 23 58 Sous-estimé | Surestimé
Access 88 47 12 53 Sous-estimé | Surestimé
Java 100 50 0 50 Sous-estimé | Egal
Clipper 75 50 25 50 Sous-estimé | Egal
Easytrieve 100 50 0 50 Sous-estimé | Egal
CsP 86 43 14 57 Sous-estimé | Surestimé
I deal 83 50 17 50 Sous-estimé | Egal
Natural 59 54 41 46 Sous-estimé | Sous-estimé
Oracle 35 35 65 65 Surestimé Surestimé
Powerbuilder | 100 50 0 50 Sous-estimé | Egal
SQL 90 40 10 60 Sous-estimé | Surestimé
SQL Forms 100 67 0 33 Sous-estimé | Sous-estimé
SQL Windows | 100 50 0 50 Sous-estimé | Egal
Visual Basic 74 26 26 74 Sous-estimé | Surestimé
Tableau 5.8 : Nature de I’ estimation des langages en APG
Types de | Portion sous-estimée Portion surestimée Portion majoritaire
langage APG | SLIM (%) |ISBSG(%) |SLIM (%) |ISBSG (%) |SLIM ISBSG
Autres APG 81 19 19 81 Sous-estimé | Surestimé
Telon 100 39 0 61 Sous-estimé | Surestimé

D’autre part, le tableau 5.8 ci-dessus montre que la totalité des langages développés en APG

ont des projets dont les estimations de SLIM sont majoritairement sous-évaluées. |l va sans

dire qu'a l’aide de ces deux langages uniquement, une généralisation ne peut étre faite.

81%.

autres APG », aelle seule, a une portion sous-estimée de SLIM de
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5.3 COMPARAISON DE L’EFFORT REEL A L’EFFORT ESTIME PAR ISBSG

Stroian (1999) a développé pour le Laboratoire de recherche en gestion des logiciels de
I"UQAM un environnement automatisé pour un processus transparent d’ estimation fondé sur
la base de données historiques de I’ International Software Benchmarking Standards Group

(ISBSG). Il représente une contribution intéressante &alSBSG en donnant une valeur gjoutée a

Les estimations faites par cet environnement automatisé de 1SBSG, tout comme celles faites
par SLIM, sont différentes de I’ effort réel. Pour ce qui est de Natural, 54% des projets ont
des efforts sous-estimés par |’ environnement automatisé de ISBSG et de ceux-ci, 37% ont été
également sous-estimés par SLIM, cependant, il est anoter que les écarts ne sont pas les
mémes. Ainsl, un effort sous-estimé par ISBSG, ne I’ est pas nécessairement par SLIM. De ce
fait, le comportement d’ un projet bien déterminé peut étre différent d’ un modele d’ estimation
al’autre. De facon plus explicite, les estimations faites

automatisé de ISBSG sont indépendantes, et I’ une n’influence pas |’ autre.

De plus, avec un facteur d’ équivalence égal a40 (Appendice B), Natural présente 43% de ses
projets qui sont surestimés par 1ISBSG et de ceux-ci, 58% le sont par SLIM. Et pour un
facteur d’ égquivalence égal a70, un peu moins de la moitié, c’'est-adire 46% des projets de
Natural sont surestimeés par ISBSG et tous ces projets le sont aussi par SLIM. Cela confirme
le fait que les estimations de SLIM et de ISBSG soient indépendantes, I’ une de I’ autre, mais
aussi, indigue que le facteur d’ égquivalence a une influence sur les estimations effectués par
SLIM (Appendice C).

Par ailleurs, le tableau 5.7 montre que sur les 14 types de langages, deux ont des projets dont
les efforts sont majoritairement sous-estimés. |l s'agit de Natural et de SQL Forms.
Parallélement, six autres outils de la quatriéme génération ont des projets dont le pourcentage

-estimation de I’ effort. Par exemple, pour Clipper,
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50% des projets ont des efforts sous-estimés, et les 50% restants sont surestimeés. |1 en est de

méme pour les langages |deal, Powerbuilder, Java, Easytrieve et SQL Windows.

Sinon, en ce qui concerne les langages de la troisiéme génération (tableau 5.6), 71%, C’ est-&
dire cinq langages sur sept contiennent des projets dont I’ensemble des efforts estimés par
ISBSG est supérieur al’effort réel. Cependant, la catégorie « autres 3GL » présente 2/3 de
ses projets qui sont légérement sous-estimés, C'est-adire gqu'ils ont un effort réel
sensiblement pareil acelui estimé. En plus de ce dernier, Cobol 11 se démarque également du
lot par le fait que les efforts de ses projets estimés par ISBSG soient généralement sous-

évalues.

Pour ce qui est de I’ APG et de ses outils, tous ces langages sont caractérisés par des efforts
surestimés. A | évidence méme, avec juste ces deux outils, aucune conclusion globale ne peut
-il que la catégorie « autres APG » elle-méme présente 81% de

ses projets avec un effort surestimé. Serait-ce une indication pour I’ ensemble de ses outils par
rapport al’ estimation faite par ISBSG? Ce n’est sirement pas le cas, car, comme il a été cité
précédemment dans les outils de la troisiéme génératio autres 3GL » a des
projets dont les efforts sont sous-estimés par 1ISBSG; et paradoxalement, la majorité des
logiciels de la troisieme génération présentent des projets avec des efforts dont les
comportements sont différents de celui de I’ autres 3 GL »; C'est-adire qu’ils sont
surestimés. Ainsi, I’on ne peut généraliser la nature des estimations faites par ISBSG pour
une catégorie de langages, par le comportement de ce méme langage, mais, la supposition
els de cette génération ont des attitudes distinctes de celles du langage

lui-méme peut étre valable.

Somme toute, de fagon plus générale, les estimations de ISBSG sont différentes de I’ effort
rég. Il en est de méme pour celles de SLIM, compte tenue de la base de comparaison.
Cependant, en ce qui concerne ce dernier, la tendance majeure est ala sous-estimation pour

I”’ensemble des logiciels; et les efforts estimés par ISBSG présentent I’ effet contraire asavoir
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D’ aprés ce qui précede, les efforts des projets des différents langages ont été estimés al’ aide
de deux modeles de productivité soient le progiciel SLIM et I’ environnement automatisé de
ISBSG. Les résultats d’ estimation de chacun de ces deux modeles ont été comparé

réel respectif de chaque projet. Il est maintenant intéressant de comparer les efforts estimés
des deux modéles. Ce qui fait I’ objet du paragraphe subséquent.

5.4 COMPARAISON DES RESULTATS DES DEUX MODELES D’ESTIMATION : SLIM
ET ISBSG

En considérant toujours |’ exemple de Natural, le tableau 5.9 montre que 27% des estimations
faites par ISBSG sont plus petites que celles de SLIM, donc nécessairement, les 73% autres
sont supérieures acelles de SLIM. Ce qui justifie, que pour le cas de Natural la mgjorité de
ses projets ont une estimation de 1SBSG supérieure a celle de SLIM. Et bien que les
pourcentages différent d’un langage a I’autre, la quasi-totalité des langages ont le méme
comportement que Natural. Il s agit en effet des deux langages développés en APG et du 6/7
des outils en 3GL. Pour ce qui est des outils en 4GL, seul Oracle présente le contraire.

Tableau 5.9 : Comparaison des estimés de ISBSG et de SLIM par type de langages

Types de langage 3 GL | Portion de ISBSG < SLIM (%) | Conclusion

Autres 3GL 33 ISBSG > SLIM
C 67 ISBSG < SLIM
C++ 5 ISBSG > SLIM
Cobol 41 ISBSG > SLIM
Caobol |1 48 ISBSG > SLIM
Java 0 ISBSG > SLIM
PL1 28 ISBSG > SLIM
Types de langage 4GL | Portion de ISBSG < SLIM (%) | Conclusion

Autres 4GL 29 ISBSG > SLIM
Access 12 ISBSG > SLIM
Clipper 0 ISBSG > SLIM
Java 0 ISBSG > SLIM
Easytrieve 0 ISBSG > SLIM
CSP 0 ISBSG > SLIM
| deal 17 ISBSG > SLIM
Natural 27 ISBSG > SLIM




Oracle 62 ISBSG < SLIM
Powerbuilder 0 ISBSG > SLIM
SQL 10 ISBSG > SLIM
SQL Forms 0 ISBSG > SLIM
SQL Windows 0 ISBSG > SLIM
Visual Basic 21 ISBSG > SLIM

Types de langage APG | Portion de ISBSG < SLIM (%) | Conclusion
Autres APG 0 ISBSG > SLIM
Telon 0 ISBSG > SLIM

Pour une comparaison plus précise, il faut maintenant analyser |’ erreur relative moyenne de

chague type de langage (tableau 5.10).

Tableau 5.10 : Comparaison des estimés de SLIM et de ISBSG par | erreur relative moyenne

Erreur relative moyenne (MMRE) .

Types de langage 3 GL SLIM (%) 1SBSG (%) Conclusion

Autres 3GL 39.82 253 ISBSG < SLIM
C 826.68 144.48 ISBSG < SLIM
C++ 71.09 76.38 ISBSG > SLIM
Cabol 237.36 268.83 ISBSG > SLIM
Caboal 11 19.21 146.55 ISBSG > SLIM
Java 87.09 62.59 ISBSG < SLIM
PL1 227.38 85.16 ISBSG < SLIM

Erreur relative moyenne (MMRE) .

Types de langage 4GL SLIM (%) 1SBSG (%) Conclusion

Autres 4GL 126.34 266.85 ISBSG > SLIM
Access 118.79 22,25 ISBSG < SLIM
Clipper 89.82 87,63 ISBSG < SLIM
Java 92.58 18 ISBSG < SLIM
Easytrieve 87.78 44.45 ISBSG < SLIM
CSP 66.28 62,92 ISBSG < SLIM
|deal 107.61 59,65 ISBSG < SLIM
Natural 371.11 74.39 ISBSG < SLIM
Oracle 505.14 142.65 ISBSG < SLIM
Powerbuilder 89.61 63.85 ISBSG < SLIM
SQL 127.59 179.85 ISBSG > SLIM
SQL Forms 61.48 44.58 ISBSG < SLIM
SQL Windows 95.04 9.19 ISBSG < SLIM
Visual Basic 116 117.30 ISBSG > SLIM




autres
APG ». Ce qui illustre que dans I’ ensemble des langages, la plupart ont des projets dont les
efforts sont mieux estimés par ISBSG que par SLIM; non seulement parce que les erreurs
calculées pour |SBSG sont inférieures acelle de SLIM, mais auss, le fait que les erreurs pour
SLIM soient généralement beaucoup plus éevées que celles de ISBSG. Ce qui permet de

juger de la qualité moindre des estimations de SLIM, par rapport acelles de ISBSG.

Cependant, bien que I’ environnement automatisé de ISBSG paréit plus fia -adire
gue ses estimations se rapprochent plus de la réalité, les erreurs restent quand méme hautes.
Ainsi, sauf pour les langages tels que la catégorie «autres 3GL », Access, Java de la
quatriéme génération et SQL Windows, ce modéle d’ estimation n’ est pas acceptable. En effet,
seuls ces quatre langages ont des erreurs relatives moyennes de | SBSG inférieures a25%. Et,

dansle casde SLIM, seulesles évaluations faites pour Cobol |1 rencontrent ce critere.

De fagon plus globale, avec ce modéle ou tous les projets sont considérés, |’ environnement
automatisé de ISBSG se révéle meilleur estimateur que I'outil SLIM. Cependant, avant de
généraliser cette conclusion, une pareille étude sera faite pour les modéles développés sans

qui introduit le prochain chapitre.
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CHAPITRE VI

ANALY SE DESRESULATSPOUR LESMODELESDEVELOPPES SANSLES
POINTSEXTREMES

Cette phase, fait référence aux modéles d'échantillons développés dans le
chapitre 4 aprés I’ @imination des points extrémes. Ainsi,
partie de I’analyse de données, ces modeles développés avec des échantillons
plus homogénes sont utilisés pour les fins de cette analyse.

6.1 COMPARAISON DE L’ EFFORT REEL A L’'EFFORT ESTIME PAR SLIM

Les tableaux subséquents montreront que pour certains langages il est possible de construire
deux modeéles distincts, apres avoir identifié par analyse visuelle graphique qu’il y avait deux
ensembles distincts de projets ayant des comportements plus homogénes dans la relation
Taille Fonctionnelle/Effort. C’est e cas de Natural qui est toujours utilisé comme exemple.
Initialement, cet échantillon contenait 41 projets, mais, deux d’ entre eux ont été enlevés, I’un

138 heures/personne) et |’ autre acause de sa petite taille (168
points de fonction) par rapport a I'effort (4622 heures/personne) fourni lors du
développement. Et donc, il reste maintenant 39 projets disponibles, pour lesquels 2 sous-

ensembles ont été identifiés par analyse graphique visuelle.

Son premier modéle est construit en utilisant un sous-échantillon de 30 projets dont la taille
de chacun varie entre 20 et 620 points de fonction inclusivement, et son deuxieme est
construit en utilisant I'autre sous-échantillon de 9 gros projets qui ont une taille comprise
entre 621 et 3 500 points de fonction.

Comme pour le modéle initial avec les points extrémes, ce n'est pas I'erreur relative
moyenne, mais |’ écart absolu entre |’ effort réel et celui estimé par SLIM qui est calculé. Ce
Natural une sous-estimation de 60% pour son premier modéle, et une

surestimation de 56 % pour son ensemble de 9 projets. Comme dans le cas du modéele avec



tives pour les deux ensembles de projets :

pour les projets dont la taille est comprise entre 20 et 620 points de fonction I’ équation

est lasuivante:

Nombre d'heures/personnes = (3.3* Nombre de points de fonction) + 2 604

Avec cette équation de régression, ce premier ensemble de 30 projets présente un coefficient
de corrélation (R2) égal a0.0134 (donc tres faible), et la relation reste toujours positive entre
lataille du projet et I’ effort estimé par SLIM (figure 5.7). Par ailleurs, son écart-type est de
4 404.88 heures ce qui donne une variation des efforts réels des différents projets de +
2 071.83 heures des estimations de SLIM. De plus, 47 % des projets seulement de Natural

ont leur effort réel situé hors de cet intervalle de confiance.

Effort (PHR)

16000 -
14000 -
12000 -
10000 -
8000 +
6000 -
4000 +
2000 -

Natural [20, 620]

Taille (FP)

Effort reel

Estime SLIM
Linéaire Effort réel
Linéaire SLIM

Figure 6.7: L’ effort des 30 projets de Natural en fonction de leur taille ( plus petite que 620

PF)




ces projets varient de + 35 381.73 heures des efforts estimés par SLIM. Et seuls 5 sur

9 projets ont un effort réel encadré par les limites de leursintervalles de confiance respectifs.

Natural [621, 3500]

_ 150000

o

i 100000 | Effort reel

g 50000 B Estime SLIM

T 0 Linéaire ISBSG
0 1000 2000 3000 4000 Lineaire SLIM

Taille (FP)

Figure 6.8 : L’ effort des 9 gros projets de Natural en fonction de leur taille (plus grande que
620 PF)

D’ apres les deux figures précédentes les estimations avec SLIM sur les variables de taille, de
durée et de langage de programmation sont ainsi trés loin d étre égales al’ effort réel, ce qui
explique les valeurs respectives de I’ erreur moyenne relative de ces deux modeles. Elle est de
248.01% pour le premier modele, et de 850.63 % pour le deuxiéme. Donc, les écarts moyens
des estimations des efforts de cet ensemble de 9 projets sont 3.4 fois plus grands que I’ erreur
relative moyenne des estimations des efforts des 30 projets. D’autre part, étant donné
I"intervalle de lataille de I’ ensembl e des projets, aucune interprétation ne peut étre faite pour

les projets de Natural ayant une taille inférieure 220 points de fonction ou supérieure a3 500
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points de fonction, compte tenu de la non disponibilité des données dans la base de données

ISBSG pour cesintervalles.

De fagon plus générale, les deux modéles du langage Natural ont des estimations de nature
distincte, a savoir une sous-estimation des efforts des projets du premier ensemble de 30

projets et une surestimation de ceux dont la taille est comprise entre 621 et 3 500 points de

fonction.
Tableau 6.11 :Nature de I’ estimation des langages en 4 GL
Types de Portion sous- | Portion Portion majoritaire
Nombre| . ~ S

langage 4 GL de estimée surestimee
[Intervalle de . SLIM |ISBSG |SLIM | ISBSG
willeenPA P9 oy o) ) |@) |[SM ISBSG
4GL [110, 950] 8 75 33 25 67 Sous-estimée | Surestimée

[951,5000] |12 75 38 25 62 Sous-estimée | Surestimée
Access[200,800] |11 81 45 9 55 Sous-estimée | Surestimée
Clipper [234, 500] | 3 67 67 33 33 Sous-estimée | Sous-estimée
Java 188 1 100 | 100 0 0 Sous-estimée | Surestimée
Easytrieve  [70,]6 100 |50 0 50 Sous-estimée | Egale
200]
CSP[230, 350] 5 80 80 20 20 Sous-estimée | Sous-estimée
Ideal [840,3650] |3 67 33 33 67 Sous-estimée | Surestimée
Natural [20, 620] |30 60 43 40 57 Sous-estimée | Surestimée

[621, 3500] |9 a4 44 56 56 Surestimée Surestimée

Oracle [100, | 19 26 37 74 63 Surestimée Surestimée
2000]
Powerbuilder [60, | 12 100 |58 0 42 Sous-estimée | Sous-estimée
480]
SQL [280, 800] 11 81 55 9 45 Sous-estimée | Sous-estimée

[1350, 4500] |8 87 25 13 75 Sous-estimée | Surestimée
SQL Forms [150, | 3 100 |67 0 33 Sous-estimée | Sous-estimée
1000]
SQL Windows | 4 100 50 0 50 Sous-estimée | Egale
[150, 600]
Visual Basic [30, |24 75 42 25 58 Sous-estimée | Surestimée
600]

D’ailleurs, d’ apres le tableau 6.11 ci-dessus des langages de 4GL, il est le seul aavoir deux

e comportement des estimations différe I’un de I’ autre. Effectivement, en plus
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de Natural, les projets de « autres 4GL » catégorisés par ISBSG et ceux de SQL possédent
également deux modeles. Mais, ala différence des projets de Natural, les deux ensembles de
projets distincts de ces deux modéles sont sous-estimés, et ils sont une partie intégrante des

15 modéles sur 17 dont les estimations de SLIM sont sous-évaluées par rapport al’ effort réel.

Cependant, un langage sur ces 15 est particulier. 1l s'agit de Java qui ne contient qu’ un seul
projet développé en 4GL, puisque I’ autre représentait un point extréme. Donc, une conclusion
générale ne peut étre faite en ce qui concerne ce dernier langage, mais, il fait partie de
I”ensemble des outils de la quatriéme génération qui, mis apart le langage Oracle, ont des
projets dont les efforts sont majoritairement sous-estimés par SLIM. Ce qui rejoint la
conclusion de la partie précédente ol tous les projets sont considérés sans exception (modéle

mes).

Ce qui nous mene alors a conclure que, sauf pour certains cas particuliers précités, les
estimations de I'effort faites par le progiciel SLIM pour les langages de la quatriéme

génération sont en général inférieures al’ effort réel, indépendamment de lataille des projets.

Pour ce qui est des projets dével oppés dans un langage de troisiéme génération, le tableau ci-
dessous montre que 64% de ces derniers ont des efforts sous-évalués par SLIM. De plus, il
semblerait que la nature de I’ estimation soit indépendante de la catégorie de taille de chaque
outil de 3GL, al’exception du langage PL1. Ce dernier a des efforts sous-estimés pour les
projets dont la taille est comprise entre 80 et 450 points de fonction, et présente le contraire
pour les projets ayant une taille supérieure ou égale a 550, et inférieure ou égale a2 550
points de fonction. Cette surestimation n’est pas seulement al’ égard d’ une partie des projets

PL1; elle caractérise également les efforts des projets de deux autres langages
tels que C et Cobol dans leur totalité, peu importe la catégorie de talle a laquelle

appartiennent les projets.

Tableau 6.12 : Nature de I’ estimation des langages en 3GL



-estimés, méme s les pourcentages de sous-évaluation différent d un
modéle aun autre. Egalement, le fait de développer des modéles pour certains langages tels
autres 4GL », Natural, SQL, C++, Cobol, Cobol Il et PL1, nefait pasdela

sous-estimation antérieure une suresti mation.



importantes et SLIM ne peut pas étre considéré comme un bon modéle d’ estimation lorsque

seulement les variablestaille, durée et langage de programmation sont utilisées. Ces résultats

ont des similarités avec les résultats de I’ étude

Kemerer en 1987, le pourcentage moyen de I’ erreur des estimations de SLIM était de 772%.

Afin de déterminer la qualité des estimations de différents modeles algorithmiques (SLIM,
es informations de 15 projets, et il atrouvé qu’ avec

SLIM les erreurs sont biaisées et que I’ effort est surestimeé dans la totalité des 15 cas.

6.2 COMPARAISON DE L’ EFFORT REEL A L’EFFORT ESTIME PAR ISBSG

Comme dans le cas des estimations de SLIM, la nature des écarts de chacun des deux
modeles du langage Natural est la méme, ¢ est-adire que cette fois-ci, ¢’ est |I'ensemble des
30 projets qui est surestimé a 57% par ISBSG et celui des neuf projets est également
surévalué a56%. Hormis ces deux modeéles de Natural, cing autres langages ont des projets
dont les efforts estimés sont inférieurs al’ effort réel. |l s'agit de Clipper, CSP, Powerbuilder,
L Forms et de |I'ensemble des projets de SQL dont lataille est comprise entre 280 et 800
points de fonction. Sinon, al’exception de Easytrieve et de SQL Windows pour qui le
pourcentage de la sous-estimation est identique acelui de la surestimation, ¢’ est-adire 50%
chacun, tous les 59% restants des langages montrent une surévaluation de leur effort. Ce qui
signifie que la majorité des estimations faites par ISBSG pour les langages développés en
4GL est plus élevée que I’ effort réel.

Cette surestimation concerne également un peu plus de la moitié des projets (55%) des
langages de la troisiéme génération. Effectivement, 4 ensembles de projets sur 11 ont des
efforts sous-évalués par ISBSG et un autre a 50% de surestimation et 50% de sous-
évaluation. Ce dernier s agit des projets de Caobol |1 ayant une taille entre 181 et 500 points
de fonction. Qui plus est, ils ont tous les quatre des efforts estimés par |SBSG plus petits que

leurs efforts réels respectifs. Cependant, cela peut ne pas étre significatif, vu que seuls 5
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ensembles de projets sur 13 (langages de troisiéme génération et outils de I’APG) ont un
comportement identique — peu importe que ce soit une surestimation ou une sous-estimation
— par rapport aux estimations des deux sortes de modéles, asavoir, SLIM et ISBSG. Il s agit
de «autres 3 GL » [290, 330]’, de Cobol Il [80,180], de tous les projets de Cobol, et de
I”’ensemble « autres APG » [200, 1000], les chiffres entre crochets étant I’ étendue de lataille

en points de fonction.

6.3 COMPARAISON DESRESULTATS DES DEUX MODELES D'ESTIMATION : SLIM
ET ISBSG

L e deuxieme modele de Natural qui contient des projets dont lataille varie entre 621 et 3500
points de fonction est caractérisé par des estimations de I'environnement automatise de
ISBSG inférieures acelles de SLIM. C'est aussi le cas de 3/11 des outils de 3 GL et du

langage de la quatrieme génération Oracle.

Tableau 6.14 : Comparaison des estimés de ISBSG et de SLIM par type de langage

Types delangage 3 GL Nombre de Portion de Conclusion
projets ISBSG < SLIM (%)
Autres 3GL [290, 330] 3 33 ISBSG > SLIM
C [200, 800] 9 89 ISBSG < SLIM
C++ [70, 500] 12 17 ISBSG > SLIM
C++ [750,1250] 5 0 ISBSG > SLIM
Cobol [60, 400] 60 53 ISBSG < SLIM
Cobol [401, 3500] 32 438 ISBSG > SLIM
Cobol 11 [80, 180] 9 0 ISBSG > SLIM
Cobol 11 [181,500] 6 0 ISBSG > SLIM
Java[150, 350] 2 0 ISBSG > SLIM
PL1[80, 450] 19 37 ISBSG > SLIM
PL1 [550, 2550] 5 60 ISBSG < SLIM
Types de langage 4GL Nombre de Portion de Conclusion
projets ISBSG < SLIM (%)
Autres 4GL [110, 950] 8 17 ISBSG > SLIM
Autres 4GL [951, 5000] 12 13 ISBSG > SLIM
Access [200, 800] 11 9 ISBSG > SLIM

" «Autres 3 GL» [290, 330] signifie les projets développés dans la catégorie de langages « autres 3
GL» et dont lataille de chacun de ces projets est comprise entre 290 et 330 points de fonction.




les erreurs relatives moyennes des estimations de ces deux logiciels d estimation doivent étre

Tableau 6.15 : Comparaison des estimés de SLIM et de ISBSG par |’ erreur relative moyenne

Nombre de

Erreur relative moyenne

Types de langage 3 GL roiets (MMRE) Conclusion
pro) SLIM (%) | ISBSG (%)

Autres 3GL [290, 330] 3 39.82 2.53 ISBSG<SLIM
C [200, 800] 9 1004.60 72.10 ISBSG<SLIM
C++ [70, 500] 12 64.89 88.21 ISBSG>SLIM
C++ [750,1250] 5 90.28 20.16 ISBSG<SLIM
Cabol [60, 400] 60 305.39 43.67 ISBSG<SLIM
Cabol [401, 3500] 32 604.58 168.33 ISBSG<SLIM
Cobol 11 [80, 180] 9 76.05 36.07 ISBSG<SLIM
Cobol I1 [181,500] 6 64.33 75.62 ISBSG>SLIM
Java[150, 350] 2 91.12 36.30 ISBSG<SLIM
PL1 [80, 450] 19 176.98 3411 ISBSG<SLIM




S uniquement dans 7 cas sur 30, soit pour C++ [70, 500], Cobol 11 [181,
500], les deux ensembles de la catégorie « autres 4GL », Clipper [234, 500], et pour tous les
projets développés en SQL (SQL [280, 800] et SQL [1350, 4500]). Mis a part le langage
Clipper, tous les autres susmentionnés ont eu le méme comportement dans le modéle initial
avec les points extrémes. Cependant, chacun des deux ensembles de Cobol |1 et de C++ aun
comportement différent de I’autre. L’ on peut donc déduire qu’en ce qui concerne ces deux

langages, I’ effort est mieux estimé par SLIM pour les projets développés en C++ ayant une



KL seront toujours mieux estimés par SLIM
que par ISBSG, contrairement aSQL Windows et SQL Forms.

Par ailleurs, I'environnement automatisé de ISBSG est considérablement plus fiable que
SLIM pour lamgjorité des langages. Et, il |" est encore plus pour certains dont I’ erreur relative

. il Sagit de Access, de Telon., et atitre indicatif et non
significatif (vue la taille petite des échantillons), il y a la catégorie « autres 3GL » pour les
outils de la troisieme génération, Easytrieve et SQL Windows pour ceux de la quatriéme

génération.

Hormis ces derniers et |’ ensemble « autres 4GL » [110, 950], ni I’ environnement automatisé

de ISBSG, ni SLIM sont des modeles acceptables pour I’ estimation des efforts des projets.
explique par certains pourcentages trop élevés du tableau 6.15. En effet, la plupart des

langages ont des erreurs relatives moyennes de plus de 25%. Ce qui juge de la précarité des

deux moyens d’ estimation pour ces derniers langages, car, pour qu’un modéle

soit acceptable, il faudrait que les estimations faites par celui-ci soient inférieures ou égales a

0.25. Qui plus est, plus faible est I'erreur relative moyenne, meilleur est le modele
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CHAPITRE VII

ANALY SE DESRESUL TATSBASEE SUR LESMODELESDU COUT UNITAIRE
MOYEN ET SUR LA REGRESSION LINEAIRE

Afin de sassurer de la validité des résultats des deux chapitres précédents,
d’ autres tests sont effectués dans celui-ci, sur les mémes données de 1SBSG
compte tenus des deux modéles, asavoir celui qui contient latotalité des projets
et I’autre qui est composé de plusieurs ensembles de projets développés al’ aide

Il s'agit du test basé sur la régression linéaire. Mais tout d’ abord, la racine carrée de I’ erreur

relative moyenne (RMSou RRMYS) et le niveau de prédiction a 25% (PRED(0.25)) sont

calculés pour tous les projets.

7.1 ANALY SE DE L’ERREUR A PARTIR DU RMS ET DU (PRED(0.25)

Les tableaux qui suivent montrent les résultats en pourcentage du RMS et du PRED(0.25).
Le premier (tableau 7.16) présente les pourcentages du modele avec la globalité des projets

sans distinction.

Tableau 7.16 : Pourcentage du niveau de prédiction et de laracine carrée de I’ erreur relative

moyenne de la totalité des projets

Types de langage RRMS PRED (0.25)
SLIM (%) | ISBSG(%) | SLIM (%) | ISBSG (%)

Autres 3GL 65 2 67 100

Autres 4GL 199 110 3 13

Access 262 30 0 65

Autres APG 155 107 6 13

C 1054 75 13 7

C++ 117 53 10 33

Clipper 122 15 0 50

Cobol 826 130 8 14




Caobol |1 163 47 10 19
CSP 89 40 14 29
Easytrieve 99 40 0 25
| deal 133 36 0 33
Java (4GL) 153 21 0 50
Java (3 GL) 53 18 0 50
Natural 490 54 2 32
Oracle 483 105 4 31
PL1 591 208 10 28
Powerbuilder 132 56 6 11
SQL 147 69 0 10
SQL Forms 81 30 0 33
SQL Windows 96 10 0 0

Telon 117 28 0 61
Visual Basic 173 89 0 24

Ainsi, pour |I’ensemble des langages de ce dernier, la qualité meilleure des estimations de

différence, laracine carrée de I’ erreur relative moyenne des évaluations de SLIM est toujours

plus élevée que celle de ISBSG. Et, d'un autre coté, son PRED(0.25) est toujours plus faible

SLIM ne passe pas inapercue. Réellement, peu importe la
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que celui de ISBSG, sauf pour C pour qui c'est le contraire, et pour SQL Windows qui a un
niveau de prédiction de SLIM égal acelui de ISBSG.

Des résultats comparatifs similaires sont observés pour les modéles de langages développés

sans les projets extrémes. Cela se voit dans le tableau 7.17 ou les calculs ont été effectués par

intervalle de taille et ou les types de langages sont considérés.

Tableau 7.17 : Pourcentages du RRMS et du PRED (0.25) des langages

. RRMS PRED (0.25)
Types delangage 4 Gl [Taille] rgo o T S5 S5 06 [SLIM (%) | 1SBSG (%)
Autres 4GL [110, 950] 107 37 0 58

[951. 5000] 110 77 13 38
Access[200,800] 341 15 0 o1
Clipper [234, 500] 101 43 0 33
Java 188 124 49 0 0
Easytrieve [70, 200] 103 19 0 83
CSP[230, 350] 108 25 20 40




autres 3GL »; mais, vu que cet ensemble ne contient que 3 projets, ses résultats ne

sont pas significatifs, mais plutdt indicatifs. Ce dernier a également un PRED(0.25) de 100%
pour ISBSG. Ce qui signifie que 100% des efforts prévus se retrouvent al’ intérieur de + 25%
de leurs efforts réels. Ainsi, d aprés la conclusion de Conte (1986) et de Briand (1988), soit
itere acceptable pour un modele destimation de [I'effort est
PRED(0.25)>=75%, atitre indicatif, I’ environnement automatisé de |SBSG est un estimateur



7.2 MODELE BASE SUR LA DROITE DE REGRESSION LINEAIRE

Ce modele basé sur la technique statistique de larégression linéaire est utilisé en considérant
I’ effort estimé comme variable indépendante, et I effort réel comme la variable expliquée. Ce
test est effectué pour évaluer la corrélation entre ces deux variables. Pour tous les langages,
cette corrélation est positive, c’'est adire que I’ effort estimé par SLIM et ISBSG, et I’ effort

réel varie dans le méme sens, cependant I'intensité de liaison linéaire entre ces deux derniers

Tableau 7.18 : Analyse de régression linéaire entre | effort réel et celui estimé par 1SBSG et

par SLIM
Types de| Nombre SLIM ISBSG
langages Equation R? Equation R2
Autres 3GL 3 Y=0.0995x + 1494.3 | 0.0084 |Y=1x—0.0531 0.9972
Autres 4GL 31 Y=0.061x + 11396 |0.0003 |Y=1x+0.0474 0.6183
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Access 17 Y=0.0054x + 792.52 | 0.0022 |Y=0.9997x + 0.2929 |0.0146
Autres APG 16 Y=4.0351x + 8469.2 | 0.1415 |Y=1x-0.0249 0.3503
C 15 Y=0.0217x + 6675.7 | 0.0591 |Y=1x—0.0257 0.1903
C++ 21 Y=0.5341x + 6336.9 | 0.0167 |Y=1x—-0.0414 0.6252
Clipper 4 Y=6.0106x —2423.7 | 0.8535 |Y=1x +0.0335 0.9803
Cobol 106 Y=0.1036x + 6112.5|0.3085 | Y= 1x + 0.0668 0.3666
Cobol I1 21 Y=0.7239 + 2896.9 | 0.7048 |Y=1x+ 0.014 0.9674
CSP 7 Y=1.2985x + 3274.1 | 0.4887 |Y=1x + 0.0407 0.6974
Easytrieve 8 Y=5.9752x + 644.04 | 0.254 Y= 1x —-0.0157 0.195
Idedl 6 Y=-0.0064x + 13134 | 0.0003 |Y=1x + 0.0061 0.3844
Java (4GL) 2 Y=24.254x + 4064.1 | 1 Y=0.8152x + 16795 |1

Java (3 GL) 2 Y=29.603x —4008.2 | 1 Y=15903x —2251.2 |1
Natural 41 Y=0.0974x + 3775.1 | 0.1124 |Y=1x+0.0279 0.8577
Oracle 26 Y=0.0712x + 5022 | 0.059 Y=1x—-0.0032 0.4279
PL1 29 Y=0.058x +4483.1 |0.0192 |Y=1x-0.001 0.2343
Powerbuilder 18 Y=24.961x —2308.1 | 0.5036 |Y=1x +0.0153 0.6615
SQL 20 Y=-0.0696x + 8710.6 | 0.0014 |Y=1x—542.48 0.6042
SQL Forms Y=1.2043x + 1136.7 | 0.2063 | Y= 1x + 0.0287 0.5755
SQL Windows 4 Y=3.2928x + 6218.3 | 0.6403 |Y=1x+ 0.0175 0.663
Telon 23 Y=13.595x —131.58 | 0.5389 | Y= 1x —0.0005 0.8555
Visual Basic 34 Y=0.2706x + 3587.1 | 0.0914 |Y=1x+ 0.0033 0.5612

Pour ce modéle de langages ou tous les projets sont considérés, le tableau précédent montre

que le coefficient de corrélation (R2) des estimations de ISBSG est toujours plus élevé, a

Easytrieve --qui est I'unique aavoir un coefficient de corrélation de SLIM

supérieur acelui de ISBSG--, et Java pour qui cette valeur est égale aun (1) aussi bien pour

SLIM que pour ISBSG. Ce qui est normal, car, en distinguant les projets dével oppés en Java

dans un environnement 4 GL de ceux développés dans un milieu 3 GL, il y a deux projets

dans chacune de ces deux catégories, et par deux points ne passe qu’ une droite et une seule.

Cequi justifie pour ce dernier langage, la corrélation parfaite positive entre I’ effort estimé par

ISBSG et SLIM et I effort réel, mais, celan’est pas significatif. Cependant tel n’ est pasle cas

pour les autres langages; et, de plus, la différence entre le coefficient de corrélation de ISBSG




62

et de celui de SLIM varie de 2.27% --avec SQL Windows-- & 98.88% --avec la catégorie
« autres 3 GL » (tableau 7.18).

Un scénario identique se répete pour le deuxieme modéle, ou les langages sont catégorisés

par types de génération et ou les projets extrémes par leur taille et par leur effort sont abolis

(tableau 7.19).

Tableau 7.19 : Analyse de larégression linéaire entre |’ effort réel et celui estimeé par ISBSG

et par SLIM par types de langage

Types de langage 4 GL |\ SLIM | ISBSG
[Taille] Equation R2 Equation R2
Autres 4GL [110, 950] 12 Y=-0.308x + 3598 0.1565| Y= 1x —0.0961 0.3543
......... [951, 5000] 8 Y=0.1912x + 11716 |0.0205| Y= 1x + 0.0014 0.0861
Access [200,800] 11 Y=0.0134x + 730.98 | 0.0779 | Y= 0.9999x +10.1946
0.0712
Clipper [234, 500] 3 Y=-4.8528x +7776.3 | 0.6484 | Y= 1x - 0.0331 0.569
Javal88 1 kkkkkkhhhhkkkkkhkhhik *kkk*k kkkkkhkkhhhkhkkkkkhkhhik *kkk*k
Easytrieve [ 70, 200] 6 Y=23.958x —2422.7 |0.8667 | Y= 1x —0.0075 0.8662
CSP[230, 350] 5 Y= -2.0399x +10.2847 | Y= 1x + 539.85 0.9119
5024.3
Ideal [840, 3650] 3 Y=0.1442x + 5525.2 | 0.6061 | Y= 1x + 0.0266 0.8014
Natural [20, 620] 30 Y=-0.0154x + 2048 |0.0024 | Y= 1x + 0.0035 0.475
[621, 3500] 9 Y=-0.0713x + 17666 | 0.0755| Y= 1x — 0.0282 0.7424
Oracle [100, 2000] 19 Y=-0.0388 + 4979.9 | 0.0036 | Y= 1x + 0.0292 0.3918
Powerbuilder [60, 480] 12 Y=3.8323x + 1271.6 | 0.1084 | Y= 1x — 0.0364 0.1304
SQL [280, 800] 11 Y= -0.3691x +10.0832 | Y=1.0001x — 0.4114 | 0.0005
4003.8
...... [1350, 4500] 8 Y=-0.2462x + 13701 | 0.0313 | Y= 1x - 0.0025 0.678
SQL Forms[150, 1000] 3 Y= -1.7015x +(0.0946 | Y= 1x + 0.0287 0.5755
2419.1
SQL Windows[150, 600] |4 Y=3.2928x + 6218.3 | 0.6403 | Y= 1x + 0.0175 0.663
Visual Basic [30, 600] 24 Y=0.0534x + 1639.2 | 0.0051 | Y= 1x —0.0002 0.4657
Types de langage 3 GL Nombre SLIM ISBSG
[Taille] Equation R2 Equation R2
Autres 3GL [290, 330] 3 Y=0.0995x + 1494.3| 0.0084 |Y=1x—0.0531 0.9972
C [200, 800] 9 Y=0.0191x + 4126.4 | 0.2125 |Y=1x-0.019 0.2908
C++ [70, 500] 12 Y=1.0144x + 2350.6 | 0.2658 | Y=1-0.0071 0.1173
[750, 1250] 5 Y= -7.5203x +|0.4297 |Y=1x-0.1692 0.0601
26517
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Cobol [60, 400] 60 Y=0.004x + 2401.9 |0.0007 |Y= 1x + 0.0065 0.4487
[401, 3500] 31 Y=0.0694x + 14024 | 0.0712 | Y= 1x—0.0003 0.6462
Cobol 11 [80, 180] 9 Y=10.675x —2206.2 | 0.5384 | Y= 1x —0.0005 0.457
[180, 500] 6 Y= 2.2609x + 2565.2 | 0.0599 |Y=1x—0.0353 0.6177
Java[lso, 350] 2 kkkkkkhhhhkkkkkhkhhik 1 kkkhkkhkhkkkkkkkhkhkhkkkx 1
PL1[80, 450] 19 Y=0.0017x + 1552.6 | 0.00005 | Y= 1x + 0.0013 0.6441
[550, 2550] 5 Y=0.0584x + 5013.3|0.7264 |Y=1x-95-07 0.8699
Types de langage APG Nombre SLIM ISBSG
[Taille] Equation R2 Equation R2
Autres APG [200, 1000] 7 Y=-0.605x +4128.6|0.1339 |Y=1x +0.0186 0.3535
Telon [70, 650] 18 Y=5.6867x + 1216 |0.3482 |Y=1x-0.0132 0.7524

Pour la majorité des projets, le lien entre I’ effort estimé par ISBSG et I’ effort réel est plus
accentué que celui entre ce méme effort réel et celui estimé par SLIM, bien que I’ écart soit
plus ou moins grand dépendamment des langages. Cependant, e contraire se présente pour
Clipper, SQL [280, 800] pour les langages de la quatriéme génération, pour tous les projets
de C++, et pour Cobol Il [80, 180], en ce qui concerne les langages de la troisiéme
genération. Ces derniers ont un coefficient de corrélation de SLIM supérieur a celui de
ISBSG. Cela ne fait pas de SLIM un meilleur évaluateur pour ces langages, car, méme si la
corréation avec SLIM est plus évidente qu’ avec ISBSG, il reste toujours que le coefficient
estloin d'étre égal al. Le plus élevé est celui de Clipper et il équivaut a0.6484.

D’ un autre coté, Easytrieve avec ses 6 projets, a un coefficient de corrélation de SLIM (R2=
0.8667) sensiblement pareil acelui de ISBSG (R2 = 0.8662). Ce qui signifie que pour les
deux logiciels d estimation, I'intensité de liaison entre I'effort estimé e

presgue la méme. Donc, pour estimer I’ effort des projets développés en Easytrieve, par le
test de la régression linéaire, le progiciel SLIM et |’ environnement automatise de 1SBSG
peuvent étre utilisé a égard analogue, vue la similitude de leurs résultats. Mais, cela n’ est
point valable pour les autres langages; car, encore une fois, une corrélation parfaite est
déterminée par une valeur égale a 1 (corrélation positive) ou 1 (corrélation négative).
Certes, €’ est un cas extréme peu rencontré dans la pratique, mais, elle sert toutefois de point

de comparaison (Baillargeon, 1984). En fait, il n’existe pas de normes absolues. En sciences
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sociaes, si une variable aun R2 égal a20%, les chercheurs sont tres satisfaits d’ avoir trouvé
une variable qui a une valeur aussi significative pour contribuer aexpliquer une partie d’ une
relation dans un environnement complexe, et le développement de logiciel est un

environnement complexe!

Certains experts dans le domaine, comme M. Abran, considérent gqu'en estimation
informatique un R2 égal a0.50 est déjatres significatif et qu'il s agit d’une variable dont il
faut absolument tenir compte dans un modéle d’ estimation (¢’ est-adire une seule variable

explique au moins 50% de la variation, et toutes les autres moins de 50%).

Tableau 7.20. : Pourcentage des langages avec un R2 supérieur a50%

Types de langages SLIM (%) ISBSG (%)
3GL 20 56
4GL 25 50
APG 0 50

Dans tous les trois types de langages (3GL, 4GL et APG), en excluant Java, ISBSG a
toujours plus de langages qui ont un coefficient de corrélation supérieur a 50% (tableau
7.20). 1l en est de méme pour I’ensemble des langages qui ont une intensité de liaison

linéaire entre I effort réel et I’ effort estimeé par ISBSG et SLIM au moins égal a70% (tableau
7.21).

Tableau 7.21 : Pourcentage des langages avec un R2 supérieur a70%

Typesde SLIM (%) ISBSG
langages (%)
3GL 11 22
4GL 6.25 25
APG 0 50




des 62% de ISBSG. D’un autre coté, seulement 10% des langages ont des efforts
estimés par SLIM dont |e coefficient de corrélation est supérieur 270%. Ce qui est moindre
comparé acing langages sur 21 pour ce qui est de ISBSG. Ce qui montre encore une fois que
I”environnement automatise de 1ISBSG a une meilleure qualité d’estimation par rapport a
SLIM.

Somme toute, en considérant ce test de larégression linéaire, I’ environnement automatise de
ISBSG est un outil acceptable pour I’ estimation de I’ effort des projets pour la plupart des
langages, ce qui n’'est pasle casde SLIM.

De fagon plus globale, les résultats ont montré que dépendamment des tests effectués pour
mesurer la qualité des estimations, SLIM est plus fiable pour certains langages et 1ISBSG
pour d autres. Mais, une récapitulation générale permet de voir que ISBSG a une qualité
d estimation meilleure que SLIM, méme s'il n’est pastrés précis. Ainsi, de ce qui précéde, et
surtout de I’analyse de I’ erreur apartir de I’ effort (colt unitaire moyen), |
modele de productivité a posteriori basé sur les lignes de code SLIM ne répond pas aux
bon modéles » en génie logiciel, a savoir : un modéle de productivité sera
considéré comme « bon » S'il est capable de rencontrer le critére d’ erreur relative moyenne
de £ 25% pour 75% de ses observations (Conte, 1986, Abran et Robillard, 1993).



avoir un impact défavorable sur e projet.

Finalement, I’ environnement de décision change avec le temps de fagon autonome. Par

exemple, il peut I’ étre acause des modifications dans les spécifications des exigences. En
décisions sur le personnel pendant une période particuliére peuvent

affecter la progression du projet, et par conséquent, favoriser de telles décisions pour les

périodes subséquentes.

Ces problemes sur la prise de décision, goutés a ceux du non respect d

I” échéancier d’'un projet, peuvent engendrer des conségquences néfastes pour le département
d'informatique et ainsi donc, pour I’ entreprise concernée. Afin de contrer cela, il a été fixé
comme but pour cette recherche d’améiorer la qualité de la prise de décision d’ estimation

des gestionnaires des projets informatiques.

Dans la perspective d'y arriver, une revue de littérature a été effectuée. Dans cette derniere,
les principes et les modeles d estimations des codts logiciels y sont exposés. To
processus d’ estimation ne s avére pas évident pour des raisons d’ incompatibilité de buts a

satisfaire, de non-disponibilité d’information, de besoin de modification du code du logiciel



-adire I’évaluation et I’analyse de la qualité des estimations faites avec le progiciel
SLIM.

Afin d' évaluer cette fiabilité de SLIM, les données de ISBSG (International Software
Benchmarking Standard Group) ont été utilisées pour cette recherche, et deux criteres ont été

élaborés pour |’ évaluation, asavoir :

I’analyse de I’ erreur, ¢’ est-adire le modéle basé sur le colt unitaire moyen (effort en

heure/personne);

le modéle basé sur la droite de régression linéaire.
Cette méthodologie nous a permis d analyser d’abord la distribution de I’échantillon de
données et ensuite les résultats. Et de cette analyse découle la conclusion que la fiabilité de
SLIM laisse considérablement a désirer. En effet, les estimations de ce dernier ont
comparées aux efforts réels et aceux estimeés par I’ environnement automatisé de ISBSG, et
les résultats démontrent que pour I’ ensemble des projets, la qualité des estimations de SLIM
est non seulement faible, mais, elle est moindre que celle des estimations de ISBSG. Donc,
dans tous les cas, |’ environnement automatisé de ISBSG est un meilleur outil d’ estimation

que SLIM et ce, indépendamment de la taille des projets.

Cela est peut-étre di au fait que I'outil 1ISBSG n'a pas été développé dans le méme
environnement que SLIM qui lui aété développé, il y a prés de trente ans apartir des données

des projets reliés au département de la défense américaine (Kemerer, 1987). Ainsi, dans le
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futur, pour faire de SLIM un progiciel plusfiable, il serait intéressa
I”’environnement de développement du projet spécifique. Ce qui pourrait faire I’objet de

travaux futurs.

De plus, lafaiblesse de la précision et de la fiabilité des techniques d’ estimation combinées
aux risgues financiers, techniques, organisationnels, et sociaux des projets logiciels,
nécessitent une estimation fréguente durant le développement de I'application. Une
possibilité d amélioration des évaluations pourrait donc étre d'utiliser plus d’un modéle
(outil) pour estimer I'effort des projets, tel que fait dans cette recherche, avec

I’ environnement automatisé de ISBSG.
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CADRE DE BASILI
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Définition
M otivation Objet: sujet | Objectifs Utilisateurs Domaine Etendue
Améliorer la Lemodéle |Analyseret |Gestionnaires |Projetsde Base
qualitédelaprise |destimation |évaluerla en développement | internationale
de décision SLIM quaitédes |informatique |delogicielsde de données
d’ estimation des estimations | (chefsde type MIS ISBSG (1999)
gestionnaires de projet,
projets décideurs) Modele
informatiques d’ estimation a
Praticiens qui posteriori
estiment les
codts en
développement
delogiciels
Planification
Conception Critéres Sélection de mesure

Présentation du domaine de
I estimation co(t-logiciel
Sefamiliariser avec SLIM
Présentation du modéle de
productivité SLIM

Analyse del’ échantillon
Evaluation de la qualité de

I’ estimation de SLIM avec la
base de données |SBSG

Criteres directs:
Analyse d erreur (*)
*Différence entre effort
estimé et effort actuel
* Pourcentage d’ erreur (est-
act)/act
*Erreur relative moyenne
(valeur absolue du
pourcentage d’ erreur
Régression pour mesurer
lacorrélation entre |’ effort
estimé et I’ effort actuel
(effort = variable
dépendante)
Deux types d’ échantillon :
complets et avec
élimination des «outliers»

Critéresindirects:

Critéres de base de ISBSG-

1999 (échantillon) :
Aucun doute sur lavalidité
deladonnée; c’'est adire
que la base de données
ISBSG n’a pas marqué un

Modeéle basé sur le codt
unitaire moyen
(jour/personne) de I’ ensemble
des observations de

I’ échantillon (facteur de
productivité)

Modéle basé sur ladroite de
régression linéaire (effort =
variable dépendante)
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projet ayant une donnée
incertaine et qu'ellel’a
retenu pour Ses propres
analyses.

L’ effort est connu

La durée est connue

Le langage est connu
Effort >= 400

heures/personnes
Exécution
Préparation Déroulement Analyse de données
Présentation du domaine de - Collecte de documentssur le | Revue de littérature
I estimation co(t-logiciel sujet
Se familiariser avec SLIM
- Tests avec des projets de Comparaison des efforts réels et
ISBSG estimés

Présentation du modéle de
productivité SLIM

Analyse del’ échantillon
Evaluation de la qualité de

|’ estimation de SLIM avec la
base de données |SBSG

- Collecte d’ informations sur

le progiciel

- Etude de la base de données

ISBSG

- Epuration des données et de

ISBSG et entrée de données
épurée dans SLIM-estimate

Résumé des principales
caractéristiques du progiciel
SLIM

Base de donnée épurée :
échantillon

I nter prétation

Contexte d’inter prétation

Extrapolation

Travaux futurs

Detout le progiciel SLIM,
seule la composante SLIM-
estimate a été utilisée.

Contexte statistique :
0 457 projets
0 22 langages
0 3typesdelangages

Les objectifs ont été atteints
Cette recherche pourrait
contribuer amieux évaluer les
modeles de productivité a
posteriori dansle
développement de projet
logiciel

Positifs:
L’ échantillon est de
qualité par sataille et par
sa composition
Deux types de test ont été
utilisés

Négatifs:

- Elimination de certains
langages de I’ échantillon,
car, ilsn'y avaient pas
assez de projets

Calibrer SLIM al’ environnement
de développement d'un projet
spécifique
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APPENDICE B

FACTEUR D’EQUIVALENCE DU PROGICIEL SLIM

SIZING OPTIONS

The purpose of the sizing options dialog box is to alow you to customize the sizing

parametersto your development environment.

FUNCTION UNIT

This is the area where you have the opportunity to specify the sizing units currently in use
within your organization. When you press the list box arrow, alist of possible sizing unitsis
presented. Point and click on the one that you plan to use. If you are not able to find the
appropriate size measure, please contact QSM and request that your size metric be included

in any future release.

GEARING FACTOR

Because on e of the essential inputs to the SLIM model is the size of the system in ESLOC, it
IS necessary to define the relationship between your chosen function unit and ESLOC. The
gearing factor defines this relationship. If you size the system in ESLOC, this factor is
amost is almost always 1.0. However, if you typically size your systems in some other unit,
you should attempt to calibrate this gearing factor from your own historical data. In the
absence of any data, you may want to use the following table as a guideline for selecting the
gearing factor for the various function units available in SLIM. Note that the range is rather
broad in most cases. This is because of the wide variation between languages as well as
development styles and even the meaning of some of these terms between organizations. In

general, however, you may want to use a value close to the lower end of the range for fourth
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and fifth generation languages, while the upper end of the range is more appropriate for lower

level languages.

Function Unit

ESL OC/Funit

Range
ESLOC 1-1
Function Points 5-500
Feature Points 5-500
Subsystems 5000-75000
Programs 100-10000
Modules 100-5000
Objects 100-500
Entities 100-10000
Processes 500-1000
CsuU 5-200
CSCl 5000-75000
CsC 100-100000
Mark Il Function Points | 5-500
Method Il Function Points | 5-500
Dialog Boxes 10-1500
Actions 100-500
Screens 10-5000
Reports 10-2000
Windows 1-5000

LANGUAGESLEVEL TABLE FOR FUNCTION POINTS

Because the most commonly used function unit after ESLOC is one of the Function Point

metrics and more data exists for this unit, we have provided the following mappings for

function points by language level.

Language L evel

Function Pt Language Factor

Low level 200-400
2" Generation 75-200
3 Generation 30-75
4™ Generation 15-30
5™ Generation 5-15
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FUNCTION POINT LANGUAGE TABLE
As a further breakdown of function point language factors, you may refer to the following

widely published table which show many of the function point language factors broken down
by specific language.

Language Function Point
L anguage Factor

Excel, QUATTRO PRO, Mosaic, Screen painters, Spreadsheet languages 5

Database Query, PACBASE, SQL, PowerBuilder, TI-1EF, Program 15
Generators, TELON, Notes, Nexpert, Java, Fusion, Delphi

ADS/Online, MUMPS, NETRON/CAP, SMALLTALK, Oracle Forms, 20
Report Writer, Easytrieve, SP

APL, Objective C, Visual Basic 30
MS C++ V7, CLIPPER, FOXPRO, Object-oriented default, Statistical 35

default, Decision support default

Database Languages, Al Shells, FOCUS, ORACLE, RAMISII, SYBASE 40

Informix, Simulation default, C++ 45
English Based Language, MAPPER, Natural, RPG |11 55
Ada, QuickBaasic, RPG || 60
BASIC, ,PROLOG, Object Assembly 65
PL/1, Ada 83, Problem-oriented default, TALON, PLM 70
REX |1, 3" Generation Default 80
PASCAL, ANSI COBOL 85, Tandem (TAL) 90
ALGOL 68, CHILL, FORTRAN, UNIX, Shell scripts, JOVIAL 105
C Default 130
Macro Assembler, JCL 220
Basic Assembly, SPS 320

Machine Language 640
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APPENDICE C

LANGAGE NATURAL : COMPORTEMENT DESESTIMATIONSDE SLIM AVEC
LA VARIATION DU FACTEUR D’EQUIVALENCE

L’unité principale de I’ outil d’évaluation SLIM est les lignes de code. Et, étant donné que la
taille des projets de la base de données ISBSG est exprimée en points de fonction, il a été
nécessaire de la convertir en lignes de code en utilisant le tableau pré-établi des facteurs
d'équivalence de I'appendice B. Ce dernier figure dans la documentation de SLIM,
cependant I'origine de ces facteurs de conversion n'y est pas identifiée. En poursuivant
Natural, ce tableau montre que Natural a un facteur

d’ équivalence de 55. Et tous les résultats des chapitres précédents dépendent de cette valeur.
-il de ces résultats si le facteur de conversion était de + 55, ¢’ est-adire 40

ou 70?

La réponse a cette question fait I’ objet des parties subséquentes. Mais tout d abord, il faut
noter que le fait de changer le facteur d’'équivalence réduit la taille de I'échantillon de
Natural. Avec un facteur d'équivalence de 40, certains projets une fois convertis, ont une
taille inférieure a 1000 lignes de code, qui est le minimum qu’un projet doit avoir pour
pouvoir étre estimé par SLIM. Et, d autre part, il y a des projets qui présentent un effectif
inférieur &0.5 personne qui également le plancher considéré par SLIM. Ainsi, tous les projets
qui rencontrent ces limites sont éliminés; ce qui fait que I’ échantillon de Natural passe de 41
a28 projets. Cependant, celan’est pas le cas de |’ échantillon de Natural lorsque le facteur de

conversion 70 est considéré. Donc, pour ce dernier, I’ ensemble des 41 projets de I’ échantillon



|. Modéle avec tousles projets de Natural ( avec les points extr émes)

Tableau 1 : Comportement des estimations de SLIM avec un facteur d’ équivalence de 40

Portion de SLIM sous-estimée par rapport al’ effort réel 54%
Portion des estimations de ISBSG inférieures acelle de SLIM | 57%
MMRE 326.30%
RRMS 303%
PRED (0.25) 7%

Natural40: Effort estimépar SLIM en fonction de
lataille des projets

100000
& 80000 y
T
& 60000 I| y = 10,781x + 3646,3
5 40000 ' / R*=0,1812
0 20000
0 - } T 1 | T !
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Natural40: Effort réd en fonction del'effort estimé

par SLIM
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Tableau 2:

Comportement des estimations de SLIM avec un facteur d’ équivalence de 70

Portion de SLIM sous-estimée par rapport al’ effort réel 19.5%
Portion des estimations de ISBSG inférieures acellede SLIM | 90%
MMRE 1168%
RRMS 1257%
PRED (0.25) 5%

y = 0,081x + 1663,6

R’ = 0,3927

Natural70: Effort réel en fonction de |'effort
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Natural70: Effort estimé par SLIM en
fonction de la taille des projets
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A I'image de ces illustrations, il est évident que le facteur d équivalence a une influence sur
les estimations faites par I'outil SLIM. Mais, il est intéressant de voir la nature de ces

estimations avec les modél es dével oppés sans les points extrémes.

I1. Modeles développés des projets de Natural ( sans les points extr émes)

Une foisles points extrémes éliminés, | échantillon de Natural se présente comme suit :

Pour le facteur de conversion 40: - Natural [20, 620] comprend 18 projets
- Natural [621, 3500] comprend 9 projets
Pour le facteur de conversion 70: - Natural [20, 620] contient 29 projets
- Natural [621, 3500] contient 9 projets

Il est anoter que toutes les statistiques et graphiques suivants sont en fonction de ses tailles

respectives de |’ échantillon.
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Tableau 3 : Comportement des estimations de SLIM avec un facteur d’ équivalence de 40

Natural [20, 620]

Natural [621, 3500]

Portion de SLIM sous-estimée par rapport al’ effort réel

56%

56%

Portion des estimations de ISBSG inférieures acellede SLIM | 50% 67%
MMRE 235.17% 538.11%
RRMS 188% 223%
PRED (0.25) 11% 0%

Effort (PHR)

Natural40 [20, 620]: Effort réel en fonction de la

6000
5000
4000
3000
2000
1000

taille des projets

L 3

800

Taille (PF)

y = 6,0119x + 12851
R = 04083




Effort réel (PHR)

Natural40 [20, 620]: Effort réel en fonction de
I'effort estimé par SLIM
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Natural40 [621, 3500]: effort réel en fonction de
lataille des projets
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Effort réel (PHR)

Natural40 [621, 3500]: Effort réel en fonction

de I'effort par SLIM
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y = -0,092x + 17204

R? = 0,0565

Tableau 3 : Comportement des estimations de SLIM avec un facteur d’ équivalence de 70

Natural [20, 620]

Natural [621, 3500]

Portion de SLIM sous-estimée par rapport al’ effort réel 21% 11%
Portion des estimations de ISBSG inférieures acelle de SLIM | 86% 89%
MMRE 784.19% 2073.47%
RRMS 941% 857%
PRED (0.25) 7% 0%

Effort (PHR)

Natural70 [20, 620]: Effort estimé par SLIM
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Natural70 [20, 620]: Effort réel en fonction
de I'effort estimé par SLIM
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Natural70 [621, 3500]: Effort estimé par
SLIM en fonction de la taille des projets
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Natural70 [621, 3500]: Effort réel en fonction
de I'effort esimé par SLIM
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Cestableaux et figurent montrent sans nul doute que | es résultats des estimations
de SLIM changent des que le facteur de conversion est modifié. Le but de cette
partie éant de montrer gu'une éventuelle modification de ce facteur
d' équivalence se reflete sur les évaluations faites par SLIM, nous ne nous
attarderons pas sur I’ampleur de cette influence.

APPENDICE D

GRAPHIQUE DE COMPARAISON DE L’EFFORT REEL A L’EFFORT ESTIME
PAR SLIM ET ISBSG



