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SaZetak — Za velike koli¢ine podataka potrebno je koristiti
pomagala kako bi se omogucilo donoSenje ispravnih logickih
zaklju¢aka nuznih za odrZavanje i poveéanje kvalitete
informacijskog sustava. Nemoguénost odabiranja
predikcijskih metoda na temelju neuronskih mreza Kkoje
koriste isklju¢ivo numericke veli¢ine, jedna od mogucih
metoda  predikcije  kvalitete  softvera  je metoda
informacijskim stablom odlucivanja. Kako bi se optimiziralo
potrosnju razvojnih resursa, a u isto vrijeme odrzali zahtjevi
o sukladnosti proizvoda te postigla planirana kvaliteta
proizvoda, razvijena je metoda predvidanja kvalitete
temeljena na informacijskoj analizi. Podaci su prikupljeni
mjerenjem a analiza je provedena uz pomoé stabla
odludivanja, generiranog pomocu C5.0 algoritma. Algoritam
je temeljen na informacijskoj teoriji, prikladan za
stvaranjepravila i Kklasifikacijskog stabla sa sposobnoséu
koristenja svih tipova ulaznih podataka.

[. UvOD

Osiguravanje  kvalitete proizvoda informacijskom
analizom izmjerenih podataka, pripada planiranju kvalitete
u fazi razvoja proizvoda, koja se temelji na mjerenju,
prikupljanju i analizi rezultata mjerenja kvalitete
prethodno razvijenih proizvoda. Drugim rije¢ima, nastoji
se pridobiti znanje o kvaliteti proizvoda na temelju
prethodnih iskustava proizvodnje. U tu svrhu potrebno je
izvoditi zahtjevno pracenje kvalitete putem mjerenja i
promatranja rada sustava, na temelju kojih se mogu
poduzimati korektivne akcije u buducoj proizvodnji.
Velika koli¢ina podataka, dobivena mjerenjem i
promatranjem sustava, ne moze biti procesirana ljudskim
umom na takav nacin, da se brzo i lako dode do ispravnih
logickih zaklju¢aka nuznih za odrzavanje i povecanje
kvalitete sustava. Promatrati i utjecati na kvalitetu i rizike
jednog velikog proizvodnog sustava zahtjeva velike
analize i prikupljanja podataka. Iz tih podataka je
nemoguce izvesti korektivnu radnju, a kamo li izvesti
predikciju  ponaSanja  takvog sustava promjenom
parametara u cilju poboljSanja kvalitete. Nemogucnost
odabiranja predikcijskih metoda na temelju neuronskih
mreZa koje koriste isklju¢ivo numericke velicine, jedna od
moguc¢ih metoda predikcije kvalitete softvera je metoda
informacijskim stablom odlucivanja.

Opisana metoda analize i predvidanja kvalitete softvera,
temeljena je na informacijskoj analizi prikupljenih
podataka mjerenja algoritmom C5.0. Algoritam se temelji
na informacijskoj teoriji, gdje je entropija koristena kao

mjera koja odreduje koliko je koji podatak informativan za
postizanje kvalitete proizvoda. Na taj nacin prikupljeni
podaci se brze obraduju i donose odluke, na temelju kojih
se poduzimaju korektivne radnje u sustavu ili korekcije na
proizvodu. Pristup omogucuje predikciju kvalitete, prije
nego li je otpoceo razvoj softverskog proizvoda, bududi je
temeljen na analizi podataka mjerenja i ponaSanja sustava
u prethodnim razvojnim aktivnostima.

I1. KLASICNI PRISTUP OSIGURAVANIJA 1
MIJERENJA KVALITETE SOFTVERA

Proizvodnja softvera zahtijeva stalna mjerenja tijekom
svih faza procesa proizvodnje. Nezamislivo je proizvesti
kvalitetan softverski proizvod bez testiranja. Svaki
softverski proizvod u svom proizvodnom ciklusu mora
proci kroz osnovni test (engl. Basic Test) i funkcijski test
(engl. Function Test), a projektna dokumentacija na
temelju koje se softver proizvodi, mora pro¢i inspekcije
softverskih dokumenata. Inspekcije softverskih
dokumenata (engl. Software Document Inspections) nuzne
su kako bi pogreske softverskog koda bile otkrivene u $to
ranijim fazama, $to bitno smanjuje troskove proizvodnje,
testiranja i odrzavanja softvera. Pod pretpostavkom da se
inspekcije dokumenata pravilno obavljaju, biljeze rezultati,
te vodi statistika inspekcija i testiranja, moguce je
statisticki  predvidjeti koliko ¢e pogresaka ostati
neotkriveno u isporu¢enom softveru. Tako je moguce
proracunati i priblizni iznos troSkova odrzavanja tog
softvera. Nakon odredenog broja projekata u slicnim
uvjetima rada, moguce je u svakom nadolazeéem projektu,
grubo predvidjeti kvalitetu buduceg softvera u odredenim
proizvodnim okolnostima i dobiti elemente za analizu
rizika [10]. Dosadasnja predvidanja kvalitete softvera
temeljila su se na statistickim parametrima numericke
prirode poput rezultata inspekcija softverskih dokumenata,
gustoce pogreSaka po volumenu koda, koli¢ine utroSenih
radnih sati, troSkova razvoja i sl.

A. Inspekcija dokumenata

Inspekcija softverskih dokumenata je formalna metoda
za provjeru dokumenata, Citanjem 1 analiziranjem.
Dokumenti koji se provjeravaju su implementacijski
dokumenti koji prethode samom programiranju, kao npr.
funkcijske specifikacije, prijedlog i razrada
implementacije, test plan i sl. Inspekcijski proces razvijen
je u IBM-u, gdje su inspekcije najrigorozniji formalni tip



pregleda i osvrta na dokumente. Osnovna svrha inspekcija
dokumenata je usStedjeti i saCuvati vrijeme i novac
dostizanjem ispravne kvalitete dokumenta. Oko 60%
defekata na proizvodu pronadeni su prije pocetka
kodiranja. Defekti pronadeni u ranim fazama lakse su i
jeftinije ispravljivi, stoga se propusteni defekti nasljeduju
u slijede¢im fazama projekta [2, 5]. Cijena defekata
eksponencijalno raste s obzirom na razvojne faze
proizvoda “Sl. 1.” [9].
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Sl. 1. Eksponencijalno rastuéi troskovi ispravljanja pogresaka u
razli¢itim fazama razvoja softverskog proizvoda [9].

Svrha inspekcija nije samo trazenje defekata u ranoj fazi
razvoja softvera, ve¢ i smanjenje ovisnosti o testiranju,
reduciranje odrzavanja softverskog proizvoda nakon
isporuke, provjera kvalitete dokumenata, unapredivanje
procesa, Sirenje tehnickog znanja i edukacija u cilju
inspekcijske prakse. Svrha nije trazenje novih tehnickih
alternativa ili tehnicka diskusija. U inspekcijama se
prikupljaju podaci na temelju kojih moze biti predvideno
koliko preostaje prikrivenih pogresaka unutar koda, te u
kojim granicama bi se mogli kretati troSkovi odrzavanja
isporucenog proizvoda. Biljezi se: trajanje pripreme (engl.
preparation rate), trajanje sastanka i brzina inspekcije
(broj stranica/satu inspekcije) koja ovisi o sposobnosti
apsorpcije informacija, tipu dokumenta, kompleksnosti
inspektirane materije i broju ulaznih dokumenata. Takoder,
biljeze se i prebrojavaju defekti u dokumentu koji mogu
biti veliki (engl. major) i mali defekti (engl. minor).
Neotkrivanje velikih defekata uzrokuje implementacijsku
gresku ili gresku funkcionalnosti ¢ija ispravka ¢e kostati
puno vise u kasnijim fazama, dok mali defekt moze biti
razrijeSen kasnije, jer ne uzrokuje implementacijsku
pogresku ili povecava troSkove projekta. Primjer malih
defekata su npr. gramaticke pogreSaka. Za pracenje i
predvidanje kvalitete softverskog proizvoda, promatraju se
koli¢ine pronadenih velikih defekata, koliina utroSenog
vremena i brzina inspektiranja [2].

B. IzvjeStaji pogresaka testiranja i gustoca pogresaka

Jedna od metoda procjene kvalitete softverskog
proizvoda temelji se na pracenju i prebrojavanju pogresaka
(engl. Trouble Reports) u procesima testiranja. Svaki
pojedini softverski modul nakon uspje$nog funkcijskog
testa ima odredeni broj prijavljenih pogresaka. Iskustvo
govori da se u funkcijskom testiranju otkriva 60%
pogresSaka, u sistemskom testiranju 30%, a 10% pogreSaka
pronalazi se u 6 mjeseci rada softvera nakon isporuke.
Stoga se nastoji §to viSe pogreSaka pronaci u funkcijskom
testu, ali s druge strane tezi se da takvih pogresaka bude
Sto manje. To se postize velim angazmanom u

inspektiranju projektne dokumentacije. Mjera koja opisuje
kvalitetu svakog pojedinog modula naziva se gustoca
pogresaka (engl. Fault Density-FD). Gustoca pogresaka je
omjer pogreSaka izvjeStavanja nekog testa i volumena
koda izrazenog u tisu¢ama nekomentiranih linija.
Odredivanje razine kvalitete nekog softverskog proizvoda
¢ini prosjeCna vrijednost svih gustota pogresaka po
modulima, i ona je definirana trziStem ili planom kvalitete
koji se temelji na analizama i strategiji poslovanja. Uz
gustocu pogreSaka, u svrhu pracenja kvalitete, koriste se i
mjere preciznosti troskova (engl. Cost Planning Precision-
CPP), te mjera odstupanja u vremenu razvoja proizvoda
(engl. Lead Time Precision-LTP). Mjere CPP i LTP,
promatraju od pocetka razvoja softverskog proizvoda do
zavrSetka testiranja. CPP je relativno odstupanje u
planiranoj i realiziranoj cijeni izrazenoj kao covjek-sat
postocima, dok je LTP relativno odstupanje u realiziranim
i planiranim danima takoder izrazeno u postocima. CPP i
LTP nisu koristeni u ovom radu za procjenu i analizu
kvalitete softvera, dok je gustoca pogresaka u funkcijskom
testu  koriStena kao glavni kriterij kvalitete u
informacijskoj analizi [2].

III. NADOGRADNJA KLASICNOG PRISTUPA
OSIGURANJA KVALITETE

Obzirom da softver zadire duboko u podrucje misli i
ideje Covjeka, kvaliteta je usko povezana s cijelim nizom
psiho-socioloskih faktora radne grupe i pojedinca.
Ogranic¢avanje na parametre isklju¢ivo tehnicke prirode,
bez da se uzmu u obzir psiho-socioloski faktori, vode
nepouzdanom zakljuCivanju, a time 1 poduzimanju
neadekvatnih korektivnih akcija [10].

A. Nenumericka priroda humanistickih parametara
kvalitete softvera

Klasi¢ni pristup osiguranja kvalitete softvera nuzno je
nadopuniti parametrima poput razine stresa, kompetencije
programera, radnog opterecenja, radnih uvjeta i okoline,
motivacije i zadovoljstva, ucestalih promjena zahtjeva na
funkcionalnost, te mnogih drugih parametara koje se moze
proizvoljno odabrati prema intuiciji ili preuzeti iz
dijagrama uzro¢nih veza. Takvi parametri ¢ak ne moraju
imati vidljivu uzroéno-posljedi¢nu vezu s kvalitetom,
medutim moguéa vaznost i uzro¢nost biva dokazana tek
informacijskom analizom nad ispravno prikupljenim
podacima. Ljudsko ponasanje, radne sposobnosti,
intelektualni doseg, zadovoljstvo ili motivacija programera
u razli¢itim uvjetima rada jednostavnije je opisati rijeCima,
nego brojevima. Podaci ovakve vrste mogu biti stvarani na
temelju promatranja, mogu biti preuzeti iz dokumenata
upravljanja ljudskim resursima ili lokalnih anketa
napravljenih u svrhu osiguravanja kvalitete. Tako se
dobivaju nenumeri¢ki parametri poput rije¢i ili cak
simbola koji moraju biti ugradeni u model analize i
predikcije kvalitete softvera u fazi razvoja proizvoda.
Sistemski pristup pocCiva na nuznosti obrade velikog
opsega razli¢itih informacija, na temelju kojih se donose
odluke o akcijama u sustavu [6]. Stoga je problem naci
primjeren nacin predvidanja kvalitete softverskog
proizvoda ili metodu koja bi mogla obuhvatiti i parametre
nenumericke prirode, posebno kad je u promatranju



prisutan velik broj parametara. U tu svrhu potrebno je
koristiti sustave potpore odlucivanju.

B. Sustavi potpore odlucivanju i informacijska analiza

Sustavi potpore odlucivanju (engl. Decision Support
System, DSS) su racunalni sustavi koji podupiru procese
odlucivanja, tako $to pomazu rukovodstvima organizacija
u analizi i identifikaciji informacija potrebnih za donosenje
odluka. Sustavi za potporu odlu¢ivanju najkorisniji su u
situacijama u kojima nije ocito koje su informacije
potrebne za odluku, te koje bi kriterije trebalo upotrijebiti
pri odlucivanju. Ozbiljne organizacije razvoja softvera
nastoje poduzimati $to opseznija mjerenja i praéenja
kvalitete softverskog proizvoda i procesa. Pri tom se mogu
pojaviti sloZzene baze podataka iz kojih je nemoguce
zakljucivati s ciljem poboljSanja kvalitete proizvoda.
Klasi¢ne statisticke metode koje se koriste pri analizi ne
daju odgovore na uzroke rasta ili pada kvalitete, niti daju
mogucnost predvidanja kvalitete nekog buduceg proizvoda
s obzirom na neke pocetne uvjete. Nova stepenica razvoja
kod osiguranja kvalitete softverskog proizvoda tezi
koristenju informacijske analize. Pri tom nas metode
rudarenja podataka mogu dovesti do znanja o njima.
Rudarenje podataka (engl. data mining) je jedan od nacina
koji se koristi kao potpora odlu¢ivanju. Rudarenje
podataka obuhvaca metode ispitivanja povezanosti medu
podacima, klasificiranje podataka u srodne skupine,
ispitivanje trendova i sl. Rudarenje podataka moze koristiti
klasifikaciju objekta u skupove izrazite i neizrazite logike.

C. Pristup rudarenju podataka i organizacija znanja
izrazitom logikom.

Klasiéni pristup osiguranja kvalitete softvera koristi
teoriju vjerojatnosti koja govori o vjerojatnosti pojave
nekog fenomena u pripadnosti odredenoj populaciji. Na
primjer, analizom kvalitete programskih modula dobivena
je vjerojatnost kvalitete odredenog modula u nekom
rasponu kvalitete. Medutim, ako se prosiri sustav definicije
kvalitete i iskoristi se izrazita logika, tada se ne govori o
populaciji ve¢ o odredenom individualnom objektu
populacije. Izrazita logika opisuje karakteristike objekta
kvalitete. Na primjer, modul je programirao ekspert u
dovoljnom vremenskom roku, pa se za modul smatra da
zadovoljava zadane kriterije kvalitete. Sve prikupljene
informacije dobivene mjerenjem i promatranjem, nuzno je
prilagoditi informacijskoj analizi i rudarenju podataka na
jedinstven nacin. Kao prvo, potrebno je definirati kriterij
odluke, u ovom slucaju kategorije kvalitete softverskog
proizvoda [1, 10].

IV. INFORMACIJSKA ANALIZA C5.0
ALGORITMOM

U svrhu informacijske analize nad prikupljenim
podacima o kvaliteti, koriSten je algoritam C5.0. Algoritam
C5.0 je poboljsana i komercijalna verzija osnovnog
ID3/C4.5 algoritma kojeg je razvio Quinlan u svrhu
stvaranja klasifikacijskih modela iz podataka, zvanih
takoder i stabla odlucivanja. Algoritam ID3/C4.5 sluzi za
klasifikaciju podataka iz velikih i zaSumljenih baza

podataka, koriste¢i Shannonovu i Weaverovu teoriju
informacije, te raCunanje informativnosti pomocu
entropije. Podaci su organizirani u instance ili objekte, koji
su predstavljeni kao fiksni skup atributa s pripadajuc¢im
vrijednostima, kojima je pridruzena diskretna kategorija ili
klasa. Zadatak algoritma je izgraditi stablo odlucivanja na
temelju pitanja i odgovora koje predstavljaju atributi s
vrijednostima. Stablo odluke se sastoji od ¢vorova, grana i
zavrnih stanja ili listova stabla. Cvorove predstavljaju
atributi, grane su njihove vrijednosti, a liS¢e su klase,
kategorije odluke, tj. vrijednosti zavr$nog, klasifikacijskog
atributa na temelju kojeg se vrsi odluka, npr. da li je modul
kvalitetno programiran ili ne. Objekt sastavljen od atributa
i vrijednosti predstavlja jednu od putanja po stablu, od
korijenskog atributa do klase odluke. Da bi se stvorila
odluka, krece se od korijena stabla kojeg Cini
najinformativniji atribut , tj. atribut s najmanjom
izraunatom entropijom. Zatim se granama, koje
predstavljaju vrijednosti tog atributa, stize do slijedeceg
najinformativnijeg  atributa, takoder s najmanjom
izraCunatom entropijom izmedu preostalih atributa.
Postupak se iterativno ponavlja sve dok ne preostanu
¢vorovi Cije grane sadrze iskljucivo listove iste kategorije
ili klase [3, 4].

Entropiju, kao mjeru nesredenosti ili kolebljivosti, uveo je
u komunikacijske sustave Shannon. Entropija je mjera
necistoce ili homogenosti nekog odabranog podskupa
unutar nekog skupa.

Kako je C5.0 usavrSena inacica ID3/C4.5, postoji cijeli niz

funkcionalnosti koje on obavlja:

e moze koristiti atribute s kontinuiranim veli¢inama,
datume, funkcije, itd.

e radi sa "zaSumljenim" podacima i vrijednostima
atributa koje nedostaju ili su neodredene,

e posjeduje algoritme skracivanja stabala u svrhu
dobivanja pouzdanijeg stabla,

e procjenjuje iznose pogresaka kod donosenja odluka,

o izgraduje pravila s moguénoSéu spajanja vise
vrijednosti u jednu,

o Kkoristi metode validacije i testiranja stabla odlu¢ivanja,

e mogucnost koriStenja viSe klasa ili kategorija odluke,
kao i mogucénost fuzzy-evih skupova itd.

A. Definicija strukture objekta kvalitete i klasa odluke

Kvaliteta softvera u ovom primjeru ima tri kategorije ili
klase odluke: kategoriju kvalitete, relativne kvalitete i
nekvalitete, koje procijenjene na temelju pronadenog broja
pogresaka pojedina¢nog modula nakon implementacije.
Svaki objekt, tj. modul koji je ukljuen u informacijsku
analizu striktno ¢e pripadati jednoj od tih kategorija.
Granicu medu kategorijama ili definiciju klasa, odreduje
rukovodstvo za osiguravanje kvalitete i odredena je
temeljem broja pogreSaka nastalih u radu pojedinog
softverskog modula. Redovita je projektna praksa u kojoj
rukovodstvo unaprijed definira razinu kvalitete pojedinih
programskih modula, prije nego li je zapocet njihov razvoj,
a odnosi se na veli¢ine vezane uz sistemsko testiranje. To
je obiCno izrazeno gustotom pogreSaka po volumenu
efektivnog koda, iznad koje se programski modul smatra
nekvalitetnim. Ako se uzme za primjer kvaliteta
softverskog proizvoda, promatra se 12 parametara:
iskustvo programera, njegova motiviranost za posao,



opterecenje izrazeno u vremenskim rokovima i koristenje
inspekcijskih praksi kod pisanja dokumentacije i ost. Ti
parametri su atributi kojima opisujemo objekt promatranja
kroz definirane klase, u ovom slucaju se promatra kvaliteta
svakog softverskog modula, s obzirom na pronadeni broj
pogresaka u funkcionalnosti nakon njegove
implementacije. Stoga, parametri kvalitete kojima
opisujemo modul su atributi s njihovim vrijednostima, koji
su pridruzeni svakom modulu, a na temelju kojih ¢e
klasifikacija algoritmom biti izvrSena. Nadalje svaki
atribut moze biti numericke ili nenumericke prirode.
Atribut nenumericke prirode definiran je odredenim
skupom opisnih vrijednosti koje moze poprimiti i koje su
unaprijed definirane (npr. opis nekog svojstva, dan u
tjednu i sl.), dok numericki atributi koriste kontinuirane
veli¢ine, tj. poprimaju bilo koju numeric¢ku vrijednost (npr.
realni brojevi, temperatura i sl.). Za nenumericke atribute,
definiraju se opisne vrijednosti kao svojstva ili kriteriji tog
atributa, na temelju kojeg odlucujemo da li je atribut, npr.
programer , neiskusan, iskusan ili ekspert. Tako se
definiraju atributi, ukljuc¢ujuc¢i i kategoriju kvalitete s
klasama odluke, pa se dobiva Tablica 1 transformacije.

TABLICA 1
TABLICA ATRIBUTA I NJIHOVIH VRIJEDNOSTI

ATRIBUT VRIJEDNOSTI

INS VRIJEME kontinuirane

BR STRANICA kontinuirane

INS DEFEKTI kontinuirane

BRZINA INS kontinuirane

VOLUMEN kontinuirane

IMPAKTIRANO kontinuirane

RADNI SATI kontinuirane

F TEST kontinuirane

FD STARI kontinuirane

PROGRAMER neiskusan, iskusan, ekspert

ROKOVI dovoljni, kratki, stresno

MOTIVACIJA motiviran, slaba
Kyvalitetno, Relativno,

KVALITETA Nekvalitetno

Ovaj primjer nastoji koristiti sve moguce podatke koji
su dostupni jednom koordinatoru kvalitete u odjelu razvoja
softvera. I dalje je koriStena metoda pracenja kvalitete
svakog pojedinog modula, tj. softverskog bloka. Analiza je
radena na 20 objektnih zapisa koji predstavljaju pojedini
softverski modul. Svaki modul temelji se na podacima
preuzetim iz inspekcija softverskih dokumenata, podacima
o samom bloku, te podacima o osobi koja je radila na
dizajniranju modula. Podaci inspekcija dokumenata Cine
kontinuirane veliine i tu pripadaju: ukupno vrijeme
potroSeno na inspekcije dokumenata potrebnih za buduci
dizajn funkcionalnosti modula, ukupni broj stranica
dokumenata, broj pogresaka, te brzina inspektiranja. Radi
se o inspekciji dokumenata iskljuivo vezanih uz
izgradivanje novih funkcionalnosti. Podaci o modulu
sastoje se od klju¢nih znacajki svakog modula, takoder
strukturiranih  kao kontinuirane velicine: prvobitni
volumen kdda prije nadogradnje, volumen ugradbenog

kdéda, broj utrosenih radnih sati na novu funkcionalnost,
broj pogreSaka funkcijskog testa, te naslijedena gustoca
pogresaka starog modula.

Dakle, svaki modul kao objekt sustava kvalitete, bit ¢e
opisan s 12 parametara kvalitete ili atributa, kojima ¢e biti
pridijeljena jedna od klasa kategorije kvalitete: kvalitetno,
relativno kvalitetno ili nekvalitetno, u odnosu na
definiranu granicu kvalitete. KoriStene su i diskretne, tj.
opisne veli¢ine u posljednjoj grupi podataka o stresu,
motivaciji i iskustvu programera, dok je na temelju zavrsne
gustoce pogreSaka modula radena klasifikacija. Od ukupno
13 atributa, 9 ih koristi kontinuirane veli¢ine, 3 diskretne,
dok se Kklasifikacijski atribut sastoji od 3 klase.
Klasifikacija kvalitete u ovom primjeru radena je s
pomocu 3 klasifikacijska skupa: kvalitetnim modulom se
smatra modul s manje od 1 pogreske po 1000
nekomentiranih linija koda, relativno kvalitetnim se
smatraju svi oni moduli ¢ija je gustoca pogresaka izmedu 1
i 2 pogreske po 1000 linija nekomentiranog koda, a
nekvalitetnim modulima smatraju se ostali moduli, tj. s
gusto¢om pogreske ve¢om od 2 pogreske po 1000 linija
nekomentiranog koda.

B. Stvaranje informacijske baze podataka

Nakon definicije klasa odluke, objektnih atributa i
njihovih vrijednosti, primjenom tablice atributa i pravila
definicije koja pridruzuju vrijednosti atributima, moguce je
iz baza podataka mjerenja i nadziranja sustava, naciniti
novu bazu, tzv. bazu ucenja (engl. training set), koja ¢e
biti pogodna za informacijsku analizu algoritmima izrazite
ili neizrazite logike ID3/C4.5 ili C5.0, drugim rijeCima,
rudarenju podataka. U ovom slucaju, saCinjena je baza od
20 objekata, tj. softverskih modula koji su opisani putem
vrijednosti spomenutih 13 atributa i kojima je pridruzena
klasa, tj. kategorija kvalitete. Dakle, baza ucenja nastala je
na temelju prikupljanja podataka o kvaliteti 20 modula
tokom inspekcija softverskih dokumenata, dizajna i
testiranja. Sastoji se od slijedecih atributa: inspekcijskog
vremena, broja stranica, broja velikih pogresaka, brzine
inspektiranja; naslijedenog volumena koda, impaktiranog
volumena koda, utroSenih radnih sati, broja pogresaka u
funkcijskom testu, naslijedene gustoce pogresaka, iskustva
programera, rokova, motivacije programera i nove gustoce
pogresaka. Svaki opisani modul tvori jedan objekt zapisa
(engl. record) i pozeljno je da baza ucenja sadrzi §to veci
broj objektnih zapisa kako bi dobiveno znanje o sustavu
bilo §to tocnije izvedeno. Primjenom informacijsko
klasifikacijskog algoritma C5.0 nad kreiranom bazom,
trenutano se dobiva znanje nad podacima u obliku
informacijskog stabla ili statistickih pravila.

C. Predikcija kvalitete izvedena na temelju generiranog
stabla odlucivanja

Nakon analize algoritmom C5.0 dobiveno je stablo
odlucivanja koje ne koristi sve atribute, ve¢ samo one
atribute koji su bitni za donoSenje odluke, dok ostali
atributi ne igraju veliku ulogu u odlucivanju. Kao $to se
vidi, stablo se sastoji od 4 razine, 4 ¢vorova i 7 zavr$nih
skupova odluke. U zagradama zavrSnih skupova
naznacena je koliina objekata ili zapisa ¢ija putanja vodi
do tog klasifikacijskog skupa, tj. lista stabla. Ovako
generirano stablo odlu¢ivanja moze izvrsno posluziti za



predikciju kvalitete softvera ve¢ kod samog planiranja
dizajna modula “Sl. 2.”.

VOLUMEN == 2589:

F TEST <=3:
F_TEST > 3:

VOLUMEN = 2589:

F_TEST <= 6: Kvalitetno (§)
F_TEST > 6:

PROGRAMER = iskusan: Relativne (3)
PROGRAMER = ekspert:

|—BRZINA_INS <= 5.1: Kvalitetno (2)
BRZINA_INS > 5.1: Relativno (1)

Sl. 2. Klasifikacijsko stablo generirano C5.0 algoritmom

Za primjer je odabran softverski modul od 3000 linija
nekomentiranog koda: postavlja se pitanje, kako pristupiti
dizajniranju takvog modula, a da on statisticki zadovoljava
kvalitetu? Kako algoritam C5.0 unutar sebe ima i
mogucnost testiranja stabla odlu¢ivanja, unose¢i poznate
vrijednosti buduéeg modula dobivaju se informacije o
vjerojatnoj razini kvalitete nakon isporuke modula Tablica
II. U prvom slucaju predikcije vidi se da modul od 3000
linija (softverska dokumentacija je prosla inspekciju brzine
4 stranice/satu), kojeg programira ekspert, postize

su nepoznate vrijednosti nekih atributa, niti vjerojatnost
kvalitete necée biti pouzdana. Na primjer u slucaju da se ne
poznaje iskustvo i kompetencija programera, kao u slucaju
4, uz nesto formalnije inspekcije od 4 str/satu, vjerojatnost
isporuke zadovoljavajuce kvalitete modula bit ¢e 40% s
vjerojatno$cu relativne kvalitete od 19%. Na slican nacin
moze se vrlo brzo izvesti predikcija bilo kakvog modula, s
poznatim i nepoznatim vrijednostima atributa, $to je jako
povoljno za upravljanje rizicima, planiranje resursa u
projektu, kao i kvalitete, prije nego li je i otpocela faza
dizajna.

D. Derivacija klasifikacijskih pravila iz stabla

Klasifikacijska pravila (engl.  Classification rules)
predstavljaju alternativu stablu odluc¢ivanja. Jednom kad je
stablo odlucivanja stvoreno, vrlo ga je jednostavno
pretvoriti u sustav pravila. Pretvaranje stabla u sustav
pravila ima viSe prednosti, a kao prva je preglednost i
Citljivost, buduéi su pravila puno lakSa za percepciju i
shvacanje, nego li je to samo stablo, narocito kad se radi o
velikim i kompliciranim stablima. Tehnika se sastoji u
trasiranju svakog moguceg puta u stablu odlucivanja, gdje
se serije testova biljeze kao preduvjeti, a zavr$ni ¢vorovi
kao zakljucci koji daju klasu koja zadovoljava pravilo.
Nepotrebni preduvjeti se eliminiraju u svrhu eliminiranja
pravila koriStenjem raznih statistickim metodama; Hi-
kvadrat test, Fisherov egzaktni test, Yatesova korekcija
kontinuiteta, konstruiranje Tablica kontigencije ili
jednostavno, eliminacija preduvjeta koji nemaju efekta ili
se pojavljuju samo jednom. Stablo odluke je jednostavno
transformirati u sustav pravila, kao i pridodati novo pravilo
skupu pravila, ali je gotovo nemoguce iz klasifikacijskih
pravila u stablo odluke. O odabranoj tehnici generiranja
pravila ovisi kolika ¢e biti pouzdanost generiranih pravila.
Iz navedenog primjera stabla odlucivanja izvedeno je 5
klasifikacijskih pravila navedenih u Tablici II1.

TABLICA III
KLASIFIKACIJSKA PRAVILA DERIVIRANA IZ STABLA

TABLICA II
PRIMIJER PREDIKCIJE KVALITETE GENERIRANIM
STABLOM ODLUCIVANJA
Vol. Funk. Kompet. -Brzma Kvaliteta
test programera | inspekc.
1| 3000 ? ekspert 4 str/satu E\éaoil]tetno
0
7 Kvalitetno
2 | 3000 pogr. ekspert 4 str/satu [60%]
Kvalitetno
0,
31 3000 ? iskusan — [36 A).]
Relativno
[36%]
Kvalitetno
0,
4 | 3000 ? neiskusan - [36 A).]
Relativno
[27%]
Kvalitetno
0,
51 3000 ? ? 4 str/satu [40 A).]
Relativno
[19%]

Klaszﬁkacuska \ Kvaliteta Vjerojatnost
pravila
VOLUMEN > 2489 . 0
1. F TEST <= 6 Kvalitetno 87.4 %
BRZINA INS <=4.1
2. | PROGRAMER = Kvalitetno 80 %
ekspert
VOLUMEN <= 2489 . 0
3. F TEST <=3 Relativno 83.3%
4. | F TEST>6 Relativno 66.7 %
VOLUMEN <= 2489 . 0
5. F TEST > 3 Nekvalitetno 80 %

vjerojatnost od 68%. U slucaju da se pretpostavi koli¢ina
od 7 pogresaka pronadenih u funkcijskom testu,
vjerojatnost kvalitete ¢e pasti za 8%. U slucaju da se
zadatak dizajniranja modula pridijeli programeru s manje
iskustva, vjerojatnost kvalitete i dalje ¢e padati. Buduéi da

Na temelju prva dva pravila moze se zakljuciti da
kvaliteta softverskog proizvoda u opisanom projektnom
timu ovisi o broju pogresaka pronadenih u funkcijskom
testu, koji ne smije za velike module prelaziti broj 6.
Inspekcije bi se trebale pazljivo pripremati tako da se
pokusa osigurati brzina inspekcija manja od 4 stranica po




satu, za eksperte. Za ostale programere, potrebno je raditi
detaljnije inspekcije s joS manjom brzinom inspektiranja.
Iz stabla je vidljivo da relativno mali moduli mogu biti
kvalitetni, jedino ako broj pogresaka funkcijskog testa ne
prelazi broj 3, dok za vece vrijednosti pada kvaliteta.
Veliki moduli ovise takoder o pogreskama funkcijskog
testa, ali i o iskustvu programera, te pazljivim softverskim
inspekcijama dokumenata nad opSirnom dokumentacijom
[3, 4,8, 11].

V. ZAKLJUCAK

Dobar sustav sam sebe odrzava. Da bi se sustav dovelo
na takvu organizacijsku razinu, potrebno je znanje o
njegovim Zzivotnim ciklusima i znanja koja nam
omogucuju da takve sustave mjerimo, simuliramo i
predvidamo. Pracenje zivotnih ciklusa softvera i njihovo
umjeravanje je nezahvalno, jer ciklusi mogu trajati
mjesecima i godinama, Cesto se u pojedinim fazama
mijenjaju, iskacu iz pravila ponasanja, prilagodavaju se
novim uvjetima, a sve to otezava dobivanje prave slike o
tim ciklusima. Za predvidanje je potrebna statistika, $to
znaéi dovoljna koli¢ina podataka o ciklusima. Velika
koli¢ina podataka statisticki se relativno lako obradi i
moze dati dobre pokazatelje sustava, ali ne daje smjernice
Sto Ciniti da bi se neSto promijenilo, jer previse je
parametara koji se mogu mijenjati i utjecati na kvalitetu.

Obraden je primjer pripreme podataka i1 njihove
informacijske analize putem C5.0 algoritma, koji pripada
metodama klasifikacije u izrazite skupove. Algoritmom se
dobiva Kklasifikacijsko stablo odluc¢ivanja 1 pravila.
Prednosti metode analize i predikcije stablom odlucivanja
su:
sposobnost generiranja razumljivih modela,
relativno mali zahtjevi na racunalne resurse,
sposobnost koriStenja svih tipova atributa,
stabla odlu¢ivanja jasno odraZavaju vaznost pojedinih
atributa za  konkretni  klasifikacijski, odnosno
predikcijski problem,

e laka priprema i manipulacija podacima preuzetim iz
poslovnih sustava.

Medutim, postoje i neka ograniCenja i mane ovakve
metode, stoga kod pripreme podataka i analize sustava
treba imati na umu da su stabla odlucivanja:

e manje prikladna za probleme kod kojih se trazi
predikcija kontinuiranih vrijednosti ciljnog atributa,

e sklona greskama u viseklasnim problemima s relativno
malim brojem primjera za ucenje modela, tj. objekata,

e mogu biti racunalno zahtjevan problem, npr: gdje je
potrebno generirati velik broj stabala za izbor
najpovoljnijeg rjesenja,

e nisu dobro rjeSenje za probleme kod kojih su regije
odredenih klasa omedene nelinearnim krivuljama u
viSedimenzionalnom prostoru.

Skup podataka za ucenje, odnosno tablica atributa i
njihovih vrijednosti trebala bi sadrzavati puno vise
elemenata, bili to atributi, njihove vrijednosti ili objekti
koji tvore zapise tablice o kojima ovisi pouzdanost
generiranog stabla odlu¢ivanja. Tim osiguranja kvalitete

mora imati visoke i Siroke kompetencije kako bi $to bolje
mogao obuhvatiti uzroke koji utjeCu na promjenu kvalitete
i izgraditi relativno pouzdani model pri donosenju odluka i
predvidanju buducée kvalitete proizvoda [3, 4, 6].
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