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Streszczenie

Niniejsza praca prezentuje zastosowanie algorytmdow uczenia maszynowego przy
przetwarzaniu, wizualizacji i klasteryzacji danych historycznych o oprogramowaniu w
celu wyznaczenia optymalnej puli testow regresyjnych dla kolejnych wersji
oprogramowania. W procesie przetwarzania danych wykorzystano metody standaryzacji
1 normalizacji danych, dla zmniejszenia wymiarowos$ci uzyto metode progu wariancji.
Wizualizacje danych wykonano uzywajac metode analizy glownych sktadowych.
Klasteryzacje¢ wykonano z wykorzystaniem metody aglomeracyjnej i k-$rednich. Opisana
w pracy metoda pozwala okreslic optymalng kolejno$¢ testow przy kontroli

wykrywalnosci bledow.

Abstract

The thesis presents the application of machine learning algorithms for the
processing, visualization and clustering of historical versions of the software to determine
the optimal pool of regression tests for subsequent software versions. Data
standardization and normalization methods were used for data preprocessing. Data
visualization was performed using the principal component analysis method. Clustering
was performed using the agglomerative and k-means methods. Obtained results
demonstrate a reduction in the number of tests at the expense of worsening the detection
of errors. The method described in the thesis allows determining the optimal order of

tests, preserving control over problem detection.
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1. Wstep

W duzych firmach telekomunikacyjnych oprogramowanie jest dynamicznie
rozwijane. Ciggla integracja oraz ciggle wdrazanie podczas rozwoju oprogramowania sg
szeroko stosowane w duzych przedsiebiorstwach informatycznych. Ten proces zawiera
testowanie oprogramowania zapewniajace brak powstania krytycznych btedow przy
dodaniu nowych funkcjonalnosci. Kazdego dnia powstaja kolejne wersje
oprogramowania, implementujace nowe funkcjonalno$ci. Wymagane jest ich codzienne
testowanie, a produkt jest na tyle duzy, ze wymaga duzej ilosci testow. Kolejka
automatycznie wykonywanych testow, ktore zostang uruchomione na wybranych
wersjach oprogramowania, zwanych kandydatami, jest ciaggle rozszerzana. Zdarza si¢, ze
dana funkcjonalno$¢ jest testowana na kazdym kolejnym kandydacie, mimo braku
aktualizacji kodu, ktéry implementuje t¢ funkcjonalno$¢. Naraza to firme¢ na zbedne
koszty. Opisane w pracy badanie sprawdza czy zastosowanie technik nienadzorowanego
uczenia maszynowego pomoze skutecznie (z zachowaniem wykrywalnosci biedow)

skroci¢ kolejke testow.

1.1. Cel pracy

Celem pracy jest zbadanie skuteczno$ci metod preprocesowania i klasteryzacji
danych historycznych o oprogramowaniu przy wyznaczaniu optymalnej kolejki testow
regresyjnych. Badanie zostato przeprowadzone w ramach rzeczywistego projektu,

wykonanego w firmie Nokia.

1.2. Zakres pracy

W pracy przeanalizowano zbiér okresowo wykonywanych testow regresyjnych,
wykonywanych na zbiorze kolejnych wersji oprogramowania oraz zbior raportow
btedow, ktore zostalty wykryte w wyniku wykonania tych testow. Zastosowano prog
wariancji dla wyboru odpowiedniego zbioru cech zbioru danych, zawierajacego
informacje o wersjach oprogramowania. Preprocesowanie cech obejmuje proces
standaryzacji albo normalizacji ich wartosci. Dla standaryzacji zastosowano
StandardScaler, normalizacje warto$ci cech wykonano uzywajagc MinMaxScaler.
Poroéwnano algorytmy klasteryzacji: AgglomerativeClustering 1 K-$rednich. Dla oceny
klasteryzacji zastosowano metryki SilhouetteScore oraz indeks Daviesa-Bouldina. Na
podstawie przynalezno$ci wersji oprogramowania do ktorego$ klastra, wyznaczono testy,

ktore mogg mie¢ wigksze prawdopodobienstwo odnalezienia btedu.



1.3. Metodyka pracy

Wyznaczenie odpowiedniego zbioru testow, ktory bedzie miat wigksze
prawdopodobienstwo odnalezienia btedéw na podanej wersji oprogramowania wymaga
wykonania kilku etapdéw. Pierwszym etapem jest analiza dostepnych danych. Dotyczy to
zrozumienia cykli rozwoju oraz wersjonowania oprogramowania, jak rowniez organizacji
kolejki okresowo wykonywanych testow oraz ich wynikow. Potrzebne jest tez
zrozumienie cyklu zycia raportéw wykrytych btedow. Bardziej skomplikowany btad,
wymagajacy dtuzszej analizy 1 naprawy, moze by¢ rejestrowany przez testy w kolejnych
wersjach oprogramowania, mimo ze zostat wykryty w jednej konkretne;.

W drugim etapie odbywa si¢ wybor cech, ktore wyznacza roznice migdzy
kolejnymi kandydatami, poniewaz ilos¢ cech potrafi siggaé kilku tysigcy. Liczebno$¢
cech wersji oprogramowania potrafi sigga¢ kilku tysiecy, co przektada si¢ na konieczno$¢
wyznaczenia zbioru tylko tych, ktére najbardziej odwzorowuja réznice w kolejnych
wersjach kodu

Trzeci etap dotyczy zastosowania metod nienadzorowanego uczenia
maszynowego — algorytmow klasteryzacji, ktore podzielg zbidr wersji oprogramowania
na klastry.

W czwartym etapie dla kazdego kandydata, nalezacego do testowego zbioru,
wyznaczono, do ktorego klastra on nalezy oraz przypisano testy, ktore wykryty btedy na
wersjach oprogramowania, nalezacych do tego klastra.

Piaty etap dotyczy poréwnania skuteczno$ci algorytmu, analizujac zbior
wykrytych btedow i skrdcenie ilosci testow, przypisanych do wykonania.

Badanie zrealizowano za pomocga jezyka programowania Python oraz narzgdzia
Jupyter Notebook, ktore jest szeroko stosowane przy analizie oraz przetwarzaniu danych.
Skorzystano z takich bibliotek jak Pandas, Numpy, sci-kit learn. Do wizualizacji danych
uzyto bibliotek Matplotlib oraz Seaborn. Badanie zostato przeprowadzone w ramach
wspotpracy z firmg Nokia, ktéra udostepnita niezbedne dane oraz zdalny serwer,
posiadajacy karte graficzng NVIDIA GeForce RTX 2070 SUPER o pamigci wewngtrznej
8GB.

Cze$¢ teoretyczna sklada si¢ z przegladu metod przetwarzania danych.
Przedstawiono algorytmy wyboru cech, standaryzacji warto$ci oraz klasteryzacji zbioru
danych. Oméwiono rowniez uzyte metryki stosowane dla oceny klasteryzacji. W czesci
praktycznej omowiono kroki, podjete w celu porownania wybranych algorytméw pod

wzgledem skuteczno$ci wyznaczenia odpowiednich testow.



Czesc teoretyczna



2. Zagadnienia teoretyczne

2.1. Uczenie maszynowe a programowanie imperatywne

Sztuczna inteligencja zyskata ogromng popularno$¢. Jej temat poruszany jest w
kregach naukowych, a media popularnonaukowe opisujg jak zmieni $wiat. Ro$nie liczba
jej entuzjastow, ktérzy widzac jej potencjal majg idealistyczne wizje o tym jak wiele
problemow ludzkos$ci moze ona rozwigzad. [ 1] Sztuczna inteligencja jest pojeciem bardzo
szerokim, duzg czes$¢ ktdrego stanowi uczenie maszynowe. Podstawowa roznica miedzy
programowaniem imperatywnym a uczeniem maszynowym polega na tym, ze
programowanie imperatywne wymaga od autora okres§lenia wszystkich krokow, ktorych
wykonanie prowadzi do rozwigzania problemu, gdy w uczeniu maszynowym model na
podstawie dostarczonych danych sam definiuje reguly. Jak przedstawia rys. 2.1,

Odpowiedzi sg wynikiem zastosowania stworzonych regut na zbiorze danych testowych.

Dane ——> | Programowanie | implementacja
_ﬁ

_— imperatywne

Reguty
Dane .
. . g
treningowe ~* Uczenie IR
_—
maszynowe wnioskowanie
Oczekiwane /" /

odpowiedzi Dane testowe

Rys. 2.1. Schematy rozwigzywania problemu przy uzyciu programowania imperatywnego i przy uzyciu
uczenia maszynowego, opracowanie wiasne

2.2. Etapy uczenia masgynowego

W dziedzinie uczenia maszynowego istnieja rézne metody dostosowane do
rozwigzywania zroznicowanych probleméw. Mimo tego, maja one wspdlne etapy, ktore
nalezy wykona¢ celem uzyskania dobrych wynikow. Od zdefiniowania typu problemu
zalezy wybdr algorytméw, ktore zostang wybrane dla jego rozwigzania.
Najpopularniejszymi typami, do ktérych rozwigzywane problemy zostaja sprostowane
sq: regresja, klasyfikacja oraz klasteryzacja. Jak dobrym nie bylby algorytm, dane uczace
o niskiej jakosci nie pozwolg na uzyskanie dobrych wynikow. Z tego powodu
wykorzystywane dane powinny pochodzi¢ z pewnego zrddla posiadajacego prawdziwe
informacje. Potrzebne jest tez zrozumienie danych. Nawet wysoka jako$¢ danych

uczacych nie gwarantuje uzyskania najlepszego wyniku. Trudnym jest przeprowadzic¢



skuteczny trening na nieprzetworzonych danych otrzymanych ze zrodta. Dlatego
kolejnym bardzo istotnym etapem jest przetwarzanie danych. Obejmuje on wybor
istotnych atrybutdw, czyszczenie danych, ich transformacje¢ 1 normalizacje, a takze
redukcje. Wybor metod zalezy od algorytmu, ktory bedzie zastosowany do rozwigzania
problemu [2]. Dla wielu probleméw, ktore moga zostaé rozwigzane z zastosowaniem
uczenia maszynowego, powstaly algorytmy, stosujace uczenie nadzorowane,
nienadzorowane czy przez wzmacnianie. Dobranie odpowiedniego algorytmu i jego
parametrow wymaga wielu prob. Czesto kilka algorytméw i1 zbiorow parametrow jest
stosowano na zbiorze danych celem ich poréwnania i wybrania najlepszego, dajacego
zadowalajace wyniki przy uzywaniu specjalnych narzedzi [3]. Okreslenie, jakie wyniki
sa zadowalajace, jak je mierzy¢ i pordwnywaé wymaga wybrania metryk — metod
pomiaru. Moze to by¢ czas treningu i wnioskowania, zlozono$¢ pamigciowa, a takze
metryki oceniajgce wyniki wnioskowania takie jak dokladnos$¢ i precyzja. Przy uczeniu
nadzorowanym, na etapie treningu, wprowadza si¢ funkcj¢ straty. Jest to metryka, ktora
daje algorytmowi zwrotne informacje o postgpach jego uczenia si¢. [4]. Ostatnim etapem
jest etap wnioskowania — wytrenowanemu algorytmowi przedstawia si¢ nowe dane, z
dziedziny tego samego problemu i uzyskuje si¢ wyniki. [1] Na rys. 2.2 zaprezentowano

etapy uczenia maszynowego.

Zdefiniowanie Uzyskanie || Przetwarzanie| , Dobor R

problemu danych danych algorytmow

Wybranie . Trening
metryk

|, | Wnioskowanie

Rys. 2.2. Etapy uczenia maszynowego, opracowanie wlasne

2.3. Typy uczenia masgynowego

Nadzorowane uczenie maszynowe polega na trenowaniu modelu przy uzyciu
zbioru danych, ktéry zawiera pary wejs¢ 1 odpowiadajacych im wyjs¢. Sag one nazywane
odpowiednio cechami i etykietami. Model, razem z jego parametrami p, jest funkcjg
f(x, p) =y, gdzie x to cechy, a y — przewidywania. Trening jest realizowany przez
obliczenie funkcji straty 1 dostosowywanie parametrow modelu. Funkcja straty

porownuje przewidziane wyjscia y modelu do prawdziwych etykiet 1 oblicza wartos¢



btedu, natomiast mechanizm wstecznej propagacji zmienia parametry modelu tak, aby
zminimalizowaé warto$¢ bledu. Proces ten przedstawiono na rys. 2.3. Wytrenowany
model moze zosta¢ uzyty przy wnioskowaniu etykiet dla nowych danych, nalezacych do

tego samego problemu, co zbior treningowy. [5]

wsteczna
propagacja
model
cechy parametry przewll(c.izmne
p etykiety
: funkcja straty btad
prawdziwe
etykiety

Rys. 2.3. Proces nadzorowanego uczenia maszynowego, opracowanie wlasne

Przyktadowymi metodami uczenia nadzorowanego sa regresja oraz klasyfikacja.
W przypadku regresji, model przewiduje warto$ci ciagte, gdy przy klasyfikacji podanej
probee cech zostaje przypisana klasa, ktéra jest wartoscig dyskretna, do ktérej probka
nalezy z najwyzszym prawdopodobienstwem.

Przy nienadzorowanym uczeniu maszynowym, model jest trenowany na zbiorze
danych wejsciowych, ktore zawieraja tylko cechy i nie posiadaja etykiet. Algorytm nie
posiada dostosowywanych parametréw i stara si¢ odkry¢ ukryte zaleznosci w danych.
Takie metody jak klasteryzacja czy redukcja wymiarowosci cech sa typowymi
przyktadami nienadzorowanego uczenia maszynowego. S3 one stosowane w celu
eksploracji lub wizualizacji danych, ale moga tez stanowi¢ czgs¢ wigkszego potoku
przetwarzania danych.

Istnieja réwniez inne rodzaje uczenia maszynowego. Naleza do nich uczenie
hybrydowe, ktore taczy cechy uczenia nadzorowanego i nienadzorowanego oraz uczenie
przez wzmacnianie, kiedy algorytm jest nagradzany w przypadku zmniejszenia wartosci

btedu przy interakcji z otoczeniem.

2.4. Rodzaje danych

Dane, uzywane w uczeniu maszynowym, moga pochodzi¢ z réznych Zrdodet.
Moga to by¢ dane obrazowe, wideo czy audio, albo numeryczne — zbierane przy
pomiarach z aparatury. Natomiast obecnie dane tekstowe stajg si¢ roOwniez bardzo

popularne ze wzgledu na szeroka dostepnos¢ duzych modeli jezykowych. Niezaleznie od
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zrédta pochodzenia danych, musza one zosta¢ sprowadzone do postaci liczbowej, ktorg
algorytm bedzie w stanie przetworzy¢. W uczeniu maszynowym rozrdznia si¢ dwa
podstawowe rodzaje danych — dane iloSciowe oraz dane kategoryczne.

Dane ilo$ciowe to dane, ktore moga by¢ zmierzone. Pochodzg z rozktadu ciaggtego
albo dyskretnego. Przyktadem moga by¢ wartos$ci ceny biletu i wieku pasazera w zbiorze
danych dotyczacym przewidywania prawdopodobienstwa przezycia na statku RMS
Titanic [6], ktory zostal wybrany do ilustracji metod opisanych w czesci teoretycznej
metod. Cena biletu przedstawia warto$¢ z rozktadu ciagglego, gdy wiek jest wartoscig
dyskretng. Dane ilo$ciowe czgsto poddaje si¢ normalizacji w przedziale od zera do jeden
albo standaryzacji.

Dane kategoryczne cechujg si¢ tym, ze opisuja ograniczong liczbe potencjalnych
wartosci. [7] Sa kodowane liczbami, gdzie kazda liczba przedstawia pewng kategorig.
Najczesciej dla danych kategorycznych stosuje si¢ kodowanie za pomoca Kodu I z n [8],
gdzie indeks z warto$cig 1 koduje kategorie. Przykladem z wyzej wspomnianego zbioru
danych moga by¢ klasa zakupionego biletu, ktora mogta przyjmowac wartosci ze zbioru
[1,2, 3] albo litera reprezentujgca nazwe portu, w ktorym dosiadt pasazer: C = Cherbourg,
Q=Queenstown albo S = Southampton. Narys. 2.4 przedstawiono wykorzystanie danych

ilosciowych 1 kategorycznych dla wyznaczenia prawdopodobienstwo przezycia pasazera.

Wartosci ilosciowe:

- cena biletu

- wiek pasazera o
prawdopodobienstwo

model przezycia

Wartosci kategoryczne:
- klasa biletu

- port

Rys. 2.4. Wykorzystanie danych ilosciowych i kategorycznych przez model w celu wyznaczenia
prawdopodobienstwa przezycia pasazera, opracowanie wlasne

2.5. Przygotowywanie wartosci cech

Techniki standaryzacji i normalizacji stanowig jeden z kluczowych krokow w
procesie przygotowywania danych. Zastosowanie jednej z nich zapewnia spdojnos¢ cech
1 poprawia wydajnos¢ algorytmow uczenia maszynowego. Dane ilosciowe takie jak wiek
czy cena biletu ze wspomnianego wyzej zbioru danych z platformy Kaggle [6], posiadaja

rézne zakresy warto$ci, ktore przedstawiono na rys. 2.5. Moze to prowadzi¢ do tego, ze
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ktéras z cech zdominuje inne ze wzgledu na swoja jednostke lub zakres wartosci. Tym
samym, maksymalna warto§¢ ceny biletu moze wynosi¢ 512.3292, natomiast

maksymalna warto$¢ wieku — 80:

Wiek pasazeréw Cena biletow

500 -

llos¢ pasazerow
B
Qo
o

llos¢ biletéw
w
(=
[=)

~N
=}
S

100

0 - — T T T
0 10 20 30 40 50 60 0 100 200 300 400 500
Wiek pasazera Cena biletu

Rys. 2.5. Rozktad ilosci pasazeréw wzglgdem wieku pasazerow i ilosci biletow wzgledem ich ceny,
opracowanie wlasne

Standaryzacja pozwoli na dostosowanie cech do podobnej skali 1 wykluczenie
dysproporcji warto$ci zwigzanych z ich r6znymi jednostkami. Zgodnie ze wzorem (2.1),
wartosci zostang przeksztatcone tak, by miaty srednig warto$¢ rowna zero i odchylenia
standardowe rowne jeden, co pozwoli na porownanie ich ze sobg w bardziej spdjny
sposob. [13]

X—u (2.1)

gdzie x to zmienna niestandaryzowana, p to $rednia z populacji, 6 to odchylenie
standardowe populacji.

W jezyku programowania Python, do realizacji skalowania mozna wykorzystac¢
biblioteke sci-kit learn, ktora implementuje klas¢ StandardScaler. Listing 2.1 przedstawia
przeksztalcenie nieprzetworzonych danych, ktére zaimportowano do klasy DataFrame

biblioteki pandas 1 nastepnie przekazano do metody fit transform.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler = StandardScaler()
scaled data = scaler.fit_transform(titanic[["Wiek", "CenaBiletu"]])

titanic["WiekStandardScaler"] = scaled data[:, @]
titanic["CenaBiletuStandardScaler™] = scaled data[:, 1]

Listing 2.1. Kod python skalujacy dane warto$ci wieku pasazerow i ceny biletdw, opracowanie wlasne
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StandardScaler posiada kilka ograniczen wzgledem danych. Dane powinny mie¢
rozktad zblizony do rozktadu normalnego oraz nie powinny zawiera¢ duzych wartosci
odstajacych, ktéore moga prowadzi¢ do nieprawidlowego skalowania. Dane muszg
posiada¢ rozklad symetryczny, natomiast sko$ne rozktady moga prowadzi¢ do
nieprawidlowego przeksztalcenia danych. Na rys. 2.6 przedstawiono wyniki skalowania
danych o wieku pasazerow i1 cenach biletow. Odstajace warto$ci ceny nie zostaty usunigte,

co jest widoczne na wykresie.

Wiek pasazerow Cena biletow

500 -

400

300

200 A

llos¢ pasazeréw po skalowaniu
llo$¢ biletéw po skalowaniu

100 1

0- - T T T
0 1 0 2 4 6 8 10
Wiek pasazera Cena biletu

Rys. 2.6. Rozklad ilosci pasazero6w wzgledem skalowanej wartosci wieku pasazerdw i ilosci biletow
wzgledem ich skalowanej ceny, opracowanie wlasne

Normalizacja jest metoda, ktora przeksztatca dane nieprzetworzone do ustalonego
zakresu, ktorym czesto jest zakres od zera do jeden. Ulatwia to analize i interpretacje
danych, szczegodlnie w przypadku algorytmoéw opartych na metrykach odlegtosci, gdzie
istotne jest zachowanie spdjnosci migdzy cechami. Klasa MinMaxScaler z biblioteki sci-
kit learn implementuje algorytm normalizacji. Przyktad wykonania normalizacji
nieprzetworzonych danych o wieku pasazeréw i cenach biletow jest przedstawiony na

listingu 2.2, natomiast przetworzone warto$ci pokazano na rys. 2.7.

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
normalizer = MinMaxScaler()
normalized data = normalizer.fit_transform{titanic[["Wiek", "CenaBiletu"]])

titanic["WiekMinMax"] = normalized data[:, @]
titanic["CenaBiletuMinMax"] = normalized_data[:, 1]

Listing 2.2. Kod python normalizujacy dane warto$ci wieku pasazerow i ceny biletow w zakresie od zera
do jeden, opracowanie wlasne

13



Wiek pasazeréw Cena biletéw

1004

500 -

S

=}

S
L

300 -

200 4

llos¢ pasazerdw po skalowaniu
llos¢ biletéw po skalowaniu

100 4

0- f— T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Wiek pasazera Cena biletu

Rys. 2.7. Rozktad ilosci pasazeréw wzglgdem znormalizowanej warto$ci wieku pasazerow i ilosci biletow
wzgledem znormalizowanej wartosci ceny biletow, opracowanie wlasne

2.6. Selekcja cech

Probka w przygotowanym zbiorze danych jest przedstawiona poprzez wiele
warto$ci, opisujacych jej cechy. W uczeniu maszynowym przyjmuje sie, ze kazda cecha
przedstawia osobny wymiar, co pozwala zaprezentowa¢ probke w wielowymiarowe;j
przestrzeni wektorowej. Nie wszystkie cechy sa tak samo istotne, niektére mogg miec
mniejszy wplyw na przynalezno$¢ probki do klasy czy zbioru, a inne moga by¢
nadmiarowe w tym sensie, ze ich warto$ci moga pochodzi¢ z innych cech: jak

przedstawia rys. 2.8, wiek moze by¢ obliczony na podstawie daty urodzenia:

e 1 2 3 4

data_urodzenia 1999-05-24 1994-01-14 2014-03-18 1979-02-27 1989-04-22

wiek 25 30 10 45 35
Rys. 2.8. Przyktadowe wartosci daty urodzenia i odpowiadajace im wartosci wieku, opracowanie wlasne

Wiaze si¢ to z utrudniong analizg 1 przetwarzaniem takich danych. Probki opisane
przez tysigce cech czesto stanowig rzadkie macierzy danych, co potrafi znaczaco obnizy¢
skuteczno$¢ wielu algorytmoéw uczenia maszynowego [9].

Selekcja cech jest procesem wyboru podzbioru istotnych cech ze zbioru danych.
Umozliwia skupienie si¢ na najbardziej znaczacych informacjach i uzycie zbioru danych

0 mniejszym rozmiarze w procesie uczenia maszynowego.

2.6.1 Metoda progu wariancji
Jedna z kluczowych miar stosowanych w procesie wyboru cech w uczeniu

maszynowym jest wariancja. Zgodnie ze wzorem (2.2), wariancja jest wartoscig

14



oczekiwang kwadratu roéznic pomig¢dzy wartoscig zmiennej losowej a jej warto$ciag

oczekiwana.[10]
Var(X) = E[(X — E(X))?], (2.2)

gdzie Var(X) to wariancja, E to warto$¢ oczekiwana, X to zmienna losowa.

Cechy o niskiej wariancji sg mato zréznicowane 1 mogg nie wnosi¢ istotnych
informacji o prébkach dla modelu. Metoda progu wariancji (VarianceThreshold) polega
na usunieciu cech, ktorych wariancja jest ponizej okreslonej wartosci albo jest zerowa
[11]. Dla wyznaczenia progu wariancji mogg by¢ zastosowane percentyle- Percentyl jest
miara, ktora wskazuje, jaka cze$§¢ danych, wyrazona w procentach, znajduje si¢ ponizej
okreslonej wartosci. Na przyklad, jesli dana warto$¢ znajduje sie¢ w 70. percentylu,
oznacza to, ze 70% wszystkich obserwacji w zbiorze danych ma warto$¢ mniejsza lub
rowng tej wartosci. Stosujac percentyl 70% wariancji wszystkich cech, jako prog

wariancji, uzyska si¢ 30% cech o najwyzszej wariancji w zbiorze danych.

2.6.2. PCA

Analiza sktadowych gléwnych (Principal Component Analysis, PCA) stawia na
celu zmniejszenie wymiarowosci zbioru danych przy umozliwieniu kontroli nad ilo$cig
zachowanej informacji. Algorytm zmniejsza ilo$¢ cech poprzez rzutowanie danych na
zbior wektorow, zwanych gtownymi sktadowymi (Principal Components). Zgodnie ze
wzorem (2.3), problem sprowadza si¢ do znalezienia kolejnych zmiennych sktadowych

Zi, skierowanych wzdhuz wektorow wtasnych ar macierzy kowariancji [12].

Zk = ak1X1 + akzXz + -+ aijj = Z?:l aijj, (23)

gdzie Z; to zmienna sktadowa, ax;, aro, ..., ai to elementy wektora wlasnego macierzy
kowariancji, X; to zmienna losowa cechy, d — ilo§¢ cech w zbiorze danych. Macierz
kowariancji, przedstawiona wzorem (2.4), reprezentuje wartosci wariancji cech na

glownej przekatnej oraz warto$ci kowariancji dla par cech.

var(X;) cov(Xy,X,) .. cov(Xy,X,)
= cov(X,,X;) wvar(X,) .. cov(X,X,) ’ 2.4)
cov(X,,X;) cov(X,,X;) .. var(X;)

gdzie var(X;) to wariancja zmiennej losowej X, cov(X; X)) to kowariancja mi¢dzy
zmiennymi losowymi X; i X;. Kowariancja jest miara, ktora opisuje jak wartosci dwoch
cech si¢ wzajemnie zmieniaja. Jezeli zmienne jednocze$nie wzrastajg, kowariancja jest

dodatnia. Gdy jedna zmienna ro$nie, a druga maleje, kowariancja posiada warto$¢
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ujemng. Warto$¢ bliska zero oznacza, ze zmienne s3 nieskorelowane, czyli ich zmiany

nie sg ze sobg zwigzane. Kowariancj¢ przedstawia si¢ wzorem (2.5):
cov(X;,X;) =E(X; - X;) — EX; - EX;, (2.5)

gdzie X;, Xj — zmienne losowe, E — warto$¢ oczekiwana. Ilos¢ nowych sktadowych nie
moze przekroczy¢ ilo$¢ cech w zbiorze danych, natomiast najczes$ciej wybiera si¢
mozliwie najmniejszg ilo$¢ gléwnych skladowych. Analiza sktadowych gléwnych
stosowana jest nie tylko w celu redukcji wymiaru, ale rowniez w celu kompresji sygnatéw
czy eksploracji danych i ich klasteryzacji. Nalezy pamicta¢, ze PCA jest wrazliwa na
zakres wielkosci danych, dlatego czesto stosowanym rozwigzaniem tego problemu
stanowi standaryzacja danych. Na rys. 2.9 przedstawiono proces przetwarzania danych z

wykorzystaniem obliczonych wektorow a:

cechal | cecha 2 | cecha 3 | cechaj I Z1 z2 Z3 Zk
x11 | x12 | xa3 X1 all al2 .. alj : 11 | x12 | x'13 X' 1k
X21 X 22 X23 X 2j a2l a22 .. a2j X'21 X'22 X'23 X' 2k
X31 X32 X33 X3 X'31 X'32 X'33 X' 3k
a3l a32 .. a3
Xil Xi2 Xi3 Xij X'il X'i2 X'i3 X'ik
akl ak2 akj

Rys. 2.9. Proces przetwarzania danych z wykorzystaniem obliczonych wektorow sktadowych gtéwnych,
opracowanie wlasne

Przy stosowaniu metody PCA nalezy wzia¢ pod uwage fakt, ze jest ona wrazliwa
na zakres wielkosci danych. Czgsto stosowanym rozwigzaniem tego problemu jest
standaryzacja lub normalizacja danych. Aby zilustrowa¢ przezywalno$¢ pasazerow na
dwuwymiarowym wykresie, nalezy wybra¢ dwie pierwsze sktadowe gltowne
wygenerowane przez analiz¢ gtownych sktadowych (PCA) 1 zastosowac je, jako osie X 1
Y. Na rys. 2.10 przedstawiono rozklad pasazerow w sytuacji, gdy dane wejsciowe nie
byly poddane standaryzacji ani normalizacji. Rozklad punktow jest nierownomierny, co
wskazuje na réznice w skalach poszczegdlnych cech. Widoczne sg warto$ci ekstremalne,

ktore moga wptywac na jakos$¢ i interpretacje analizy PCA.
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Rys. 2.10. Reprezentacja zbioru danych z zastosowaniem metody PCA bez procesowania wartosci cech,
opracowanie wlasne

Narys. 2.11 jest przedstawiony wynik zastosowania PCA na danych, ktore zostaty
poddane standaryzacji. Wartosci cech zostaly przeksztatcone tak, aby miaty $rednig
réwng zero 1 odchylenie standardowe rowne jeden. Roznice w skalach cech zostaty

zredukowane, w rezultacie punkty sg bardziej skupione wokoét srodka wykresu.
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Rys. 2.11. Reprezentacja zbioru danych z zastosowaniem metody PCA na wartosciach cech poddanych
standaryzacji, opracowanie wlasne
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Na rys. 2.12 przedstawiono dane znormalizowane, warto$ci cech zostaly
przeskalowane do przedziatu [0; 1]. Widoczne jest, ze punkty sg bardziej uporzadkowane
1 znajdujg si¢ w ograniczonym zakresie wartosci.
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Rys. 2.12. Reprezentacja zbioru danych z zastosowaniem metody PCA na warto$ciach cech poddanych
normalizacji, opracowanie wlasne

2.7. Klasteryzacja

Przy wuzyciu klasteryzacji rozwigzywane sa problemy dotyczace uczenia
nienadzorowanego. W odrdéznieniu od klasyfikacji, gdzie zbior danych treningowych
sklada si¢ z danych wejsciowych 1 wyjsciowych, klasteryzacja polega na podziale zbioru
danych wej$ciowych na mniejsze grupy nazywane klastrami. Podzial danych polega na
zmniejszeniu odleglosci pomiedzy elementami nalezacymi do jednej grupy i1 zwiekszeniu
odleglosci pomiedzy elementami nalezagcymi do réznych grup. Klasteryzacja jest czgsto
stosowana przy eksploracji danych, poniewaz pozwala wykrywa¢ ukryte zalezno$ci w

nich.

2.7.1. Klasteryzacja hierarchiczna

Algorytmy klasteryzacji wykorzystuja rdzne techniki grupowania danych.
Klasteryzacja hierarchiczna dzieli si¢ na aglomeracyjng 1 deaglomeracyjng. Podejscie
aglomeracyjne przypisuje osobne klastry do kazdego elementu zbioru danych, nastgpnie
najblizsze elementy sa taczone w nowe klastry przy wykorzystaniu wybranej metryki

odlegtosci. Na rys. 2.13 przedstawiony jest przebieg taczenia elementow w klastry az do
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uzyskania jednego klastra. Metoda deaglomeracyjna poczatkowo taczy wszystkie
elementy w jedng grupg, nastgpnie ta grupa jest dzielona na mniejsze klastry [15].
Tworzenie nowych grup elementow jest przerywane, gdy dalsze ich taczenie prowadzi do
klastrow, ktore sg niepozadane z jednego sposrod kilku powodow. Klasteryzacja moze
zosta¢ zatrzymana przy osiagni¢ciu okreslonej liczby klastrow albo przy probie

stworzenia klastréw z punktow, zbyt daleko roztozonych od siebie w przestrzeni.

(s A—y,
D - \ 3 ABCDEF
/CDEF
B : Ef;?»DEF
F

Rys. 2.13. Proces laczenia elementéw w klastry z zastosowaniem metody aglomeracyjnej, opracowanie
wlasne

W przestrzeniach euklidesowych o duzej ilosci wymiarow moze zachodzic¢
zjawisko nazywane ,,Przeklenstwem wymiarowosci”, gdy wigkszo$¢ punktéw okazuje
si¢ podobnie oddalona od siebie. Rozwazmy d-wymiarowa przestrzen euklidesowa.
Punkt w takiej przestrzeni jest przedstawiony wektorem /x;, xo, ..., x4/, gdzie x; nalezy do
przedziatu [0; 1]. Odlegltos¢ euklidesowa [19] pomigdzy dwoma losowymi punktami /x;,
X2, ..., xa] and [y, y2, ..., yaf jest przedstawiona wzorem (2.6). Przy zwigkszeniu wymiaru
d, odlegto$§¢ pomiedzy punktami x oraz y bedzie zblizata si¢ do $redniej wartosci
odlegtosci pomiedzy wszystkimi parami punktow. [14] Brak punktoéw, ktore sa wyraznie

zblizone lub oddalone znaczaco utrudnia klasteryzacje.

JE; (X — zva)2 (2.6)

gdzie x; oraz y; to wartosci cech punktow x 1 y, d to ilo§¢ wymiarow (liczba cech). W
zbiorze danych o pasazerach RMS Titanic [6], kazdy pasaZer jest opisany przez kilka
cech. Analiza skladowych gltownych umozliwia wizualizacje wynikow klasteryzacji
aglomeracyjnej tego zbioru na plaszczyznie utworzonej przez dwie pierwsze sktadowe

gtowne. Na rys. 2.14 kazdy klaster jest przedstawiony innym kolorem.
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. 2.14. Reprezentacja zbioru danych z zastosowaniem metody PCA bez procesowania wartosci cech.
Kolory przypisano na podstawie przynaleznos$ci elementu do klastrow wyznaczonych metoda
aglomeracyjna, opracowanie wlasne

Uzycie danych standaryzowanych moze mie¢ istotny wplyw na proces

klasteryzacji, szczegélnie w przypadku algorytmow, ktore opieraja si¢ na miarach

odlegtosci. Kazda cecha ma $rednig rowng zero i odchylenie standardowe réwne jeden.

Na rys. 2.15 przedstawiono wyniki klasteryzacji danych standaryzowanych.

Druga sktadowa gtéwna

llos¢ klastrow = 2

llosé klastrow = 4

llos¢ klastrow = 6

llos¢ klastrow = 26

4 4 o 30 4 i
A :
. R £
21 24 ¢ W =d 24 wWoes
Lo f L
. . HRSEWRE ST
1 vt e L '
0 o—t "..:'g-'s:‘:; O_i' _"-‘-‘gf.'.." .
B S FES g
PR PR
-2 . -2 s ogse ¥ 24 " § STt
> . »
0 2 4 6 0 2 4 6 0 2 4 6 0 2 4 6

Pierwsza skladowa gtéwna

Pierwsza skladowa gtéwna

Pierwsza skladowa gtéwna

Pierwsza skladowa gtéwna

Rys. 2.15. Reprezentacja zbioru danych z zastosowaniem metody PCA na wartosciach cech poddanych
standaryzacji. Kolory przypisano na podstawie przynaleznosci elementu do klastrow wyznaczonych
metoda aglomeracyjng, opracowanie wlasne

Normalizacja nieprzetworzonych danych skaluje wartosci cech w okreslonym

przedziale, co umozliwia jednakowy wptyw wszystkich cech na proces klasteryzacji.

Dzigki temu algorytmy klasteryzacji mogg lepiej wykorzysta¢ informacje zawarte we

wszystkich cechach danych. Na rys. 2.16 przedstawiono wyniki klasteryzacji danych

znormalizowanych w przedziale [0; 1].
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Rys. 2.16. Reprezentacja zbioru danych z zastosowaniem metody PCA na wartosciach cech poddanych
normalizacji. Kolory przypisano na podstawie przynaleznosci elementu do klastréw wyznaczonych
metoda aglomeracyjng, opracowanie wlasne

2.7.2. Klasteryzacja metodq k-srednich

Klasteryzacja metoda k-$rednich jest jedng z najpopularniejszych i1 najczesciej
stosowanych technik grupowania danych stosowanych do rozpoznawania ukrytych
wzorcow w danych. [16] Algorytm polega na podziale zbioru danych na okre§long ilos¢
klastrow k w taki sposéb, aby zminimalizowa¢ funkcje J (wzér (2.7)), ktora jest
definiowana, jako suma kwadratow odlegtosci punktow danych od odpowiadajacych im

centroidow [17].

J =3 el — il 2.7)

gdzie C; to zbidr punktow danych w i-tym klastrze, u; to centroid i-tego klastra, a
||xj — W || to odlegtosci punktow danych od odpowiadajgcych im centroidow.

Proces klasteryzacji metoda k-$rednich zaczyna si¢ od wyboru k poczatkowych
centroidow, nastepnie kazdy punkt zbioru danych jest przypisywany do najblizszego
centroidu na podstawie wybranej miary odleglosci. Najczgsciej jest to odleglosc
euklidesowa. Tak sa formowane k poczatkowych klastrow. Nastgpnie dla kazdego klastra
jest obliczany nowy centroid, jako $rednia punktéw nalezacych do tego klastra. Kroki
przypisania punktéw 1 aktualizacji centroidow sg powtarzane do momentu, gdy centroidy
przestaja si¢ znaczaco zmienia¢ lub po osiggnigciu maksymalnej liczby iteracji. Wyniki
klasteryzacji metoda k-$rednich sg przedstawione na rysunkach: 2.17 dla danych
2.18 dla standaryzowanych, 2.19 dla danych

nieprzetworzonych, danych

znormalizowanych. Kazdy klaster jest przedstawiony innym kolorem.
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Rys. 2.17. Reprezentacja zbioru danych z zastosowaniem metody PCA bez procesowania wartosci cech.
Kolory przypisano na podstawie przynaleznosci elementu do klastrow wyznaczonych metoda k-§rednich,
opracowanie wlasne
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Rys. 2.18. Reprezentacja zbioru danych z zastosowaniem metody PCA na wartosciach cech poddanych
standaryzacji. Kolory przypisano na podstawie przynaleznosci elementu do klastrow wyznaczonych
metoda k-Srednich, opracowanie wiasne
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Rys. 2.19. Reprezentacja zbioru danych z zastosowaniem metody PCA na wartosciach cech poddanych
standaryzacji. Kolory przypisano na podstawie przynalezno$ci elementu do klastrow wyznaczonych
metoda k-$rednich, opracowanie witasne

2.8. Ocena algorytmow klasteryzacji

2.8.1. Wskaznik Silhouette

Algorytm obliczenia metryki Silhouette [18] polega na zmierzeniu podobiefstwa
pojedynczej probki danych do innych probek, nalezacych do jej klastra w
przeciwienstwie do obiektow w innych klastrach. Kazdej probce jest przypisywana
warto$¢, ktora zostaje obliczona, jako $rednia roznica pomiedzy odlegltosciami do
obiektow w jej klastrze a odlegltosciami do obiektéw nalezacych do najblizszego
sasiedniego klastra. Warto§¢ wskaznika Silhouette nalezy do przedziatu [-1; 1], gdzie
warto$ci bliskie 1 oznaczajg dobre dopasowanie elementu do klastra. W celu wyznaczenia
warto$ci Silhouette dla zbioru danych oblicza si¢ Srednig warto$¢ wskaznikéw Silhouette
wszystkich elementow zbioru. Algorytm wyznaczenia wartosci Silhouette dla probki i

nalezacej do klastra 4 oblicza $rednig odlegtos¢ a; do wszystkich elementow nalezacych
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do tego klastra. Dla elementow, nalezacych do innych klastrow niz A4, zostaja obliczone
odleglo$ci d;. Zostaje wyznaczony klaster B, inny niz A, w ktérym znalazt si¢ element,
odlegtos¢ d(i) do ktérego okazata si¢ najmniejszg. Ten klaster zostaje oznaczony, jako
»sasiedni” do elementu i. Nastepnie obliczona zostaje s$rednia odlegtos¢ b(i) do
wszystkich elementow klastra B. Warto$¢ wskaznika Silhouette dla elementu i zostaje

obliczona zgodnie ze wzorem (2.8)

s(i) = —4 2.8)

max (ay,b;)’
gdzie i to wybrana probka klastra 4, a; to Srednia odleglos$¢ probki i do probek klastra A4,
bi to odleglosci probki i do probek, nie nalezacych do klastra A.

Jednym z zastosowan wskaznika Silhouette jest analiza wartosci wskaznika dla
poszczegblnych elementéw zbioru danych. Pozwala to wyznaczy¢ elementy, ktére
zostaty zle przypisane do klastrow. [18]

Algorytm wyznaczenia metryki Silhouette w jezyku programowania Python jest
zaimplementowany w bibliotece sci-kit learn. Wyniki obliczen wskaznikow Silhouette
dla niestandaryzowanych danych o pasazerach dla 2, 4, 6 oraz 26 klastréw sa
przedstawione na rys. 2.20. Klastry przypisano uzywajac metody k-$§rednich. Czerwong
linig zaznaczono $rednig warto$¢ Silhouette dla zbioru danych. Widoczne jest, ze dla 2, 6
oraz 26 klastrow wartos¢ Silhouette jest ponizej 0, co moze $wiadczy¢ o blednym

przypisaniu elementu do klastra.
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Rys. 2.20. Wartosci wskaznika Silhouette dla kazdego elementu zbioru nieprzetworzonych danych przy
klasteryzacji metodg k-$rednich dla 2, 4, 6, 26 klastrow, opracowanie wlasne

W celu porownania metod klasteryzacji i znalezienia odpowiedniej ilosci klastrow

jest uzywany indeks Daviesa-Bouldina [20]. Jest on oparty na analizie sredniej odlegtosci

pomigdzy elementami jednego klastra oraz odleglosci pomiedzy klastrami. Dla

zmierzenia odleglosci jest czgsto stosowana odlegto$¢ euklidesowa, aczkolwiek inne

miary moga by¢ uzyte w przypadku wielowymiarowych danych. Warto$¢ indeksu

zmniejsza si¢, gdy odlegtosci pomigdzy klastrami rosng, a elementy wewnatrz jednego

klastra zostajg zblizone do siebie. W ten sposdb mniejsza wartos¢ indeksu Daviesa-

Bouldina wskazuje na lepszy wynik klasteryzacji. Dla zbioru k klastrow algorytm w

pierwszym kroku oblicza $rednig odleglo$s¢ AXy miedzy punktami w kazdym klastrze.

Nastepnie dla kazdej pary klastrow (X;, X)) sa obliczane odleglosci d(X;, Xj) pomiedzy
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srodkami klastrow, ktére przedstawiaja oddzielenie klastrow od siebie. W kolejnym
kroku jest obliczany stosunek sumy $rednich odleglosci miedzy punktami w kazdym z
dwoch klastrow do odlegtosci pomiedzy Srodkami tych klastréw. Ten wynik przedstawia
podobienstwo klastrow. Dla kazdego klastra X; jest wybierana najwigksza wartos¢
podobienstwa. Nastepnie, zgodnie ze wzorem (2.9) z wybranych wartosci jest obliczana

srednia, ktora stanowi indeks Daviesa-Bouldina:
AXi+AX j=i

— 1yk
DB = kzl:lmax(5(Xi»Xj¢i) ’

(2.9)

gdzie k to 1los¢ klastrow, AX; to $rednia odleglo$¢ pomigdzy punktami w klastrze, o(X;,
X)) to odleglos¢ miedzy srodkami klastrow i 1 /. Na rysunkach ponizej przedstawiono,
jak wplyw zastosowania standaryzacji lub normalizacji oraz zmiana ilosci klastrow
wplywa na warto$¢ indeksu Daviesa-Bouldina dla klasteryzacji metoda aglomeracyjna

(rys. 2.21) oraz metodg k-§rednich (rys. 2.22).

Klasteryzacja metoda aglomeracyjna
Poréwnanie wartosci indeksu Daviesa-Bouldina dla réznych kombinacji klastrow

Dane nieprzetworzone, 2 klastry

Dane nieprzetworzone, 4 klastry

Dane nieprzetworzone, 6 klastrow

Dane nieprzetworzone, 26 klastréow

Dane standaryzowane, 2 klastry

Dane standaryzowane, 4 klastry

Kombinacja

Dane standaryzowane, 6 klastrow

Dane standaryzowane, 26 klastréw

Dane znormalizowane, 2 klastry

Dane znormalizowane, 4 klastry

Dane znormalizowane, 6 klastrow

Dane znormalizowane, 26 klastrow

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 14 1.6
Davies-Bouldin Index

Rys. 2.21. Przedstawienie wartosci indeksu Daviesa-Bouldina dla danych nieprzetworzonych, danych

standaryzowanych i danych znormalizowanych przy zastosowaniu metody aglomeracyjnej, opracowanie
wlasne
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Klasteryzacja metoda k-Srednich
Poréwnanie wartosci indeksu Daviesa-Bouldina dla réznych kombinacji klastréw

Dane nieprzetworzone, 2 klastry

Dane nieprzetworzone, 4 klastry

Dane nieprzetworzone, 6 klastréow

Dane nieprzetworzone, 26 klastrow

Dane standaryzowane, 2 klastry

Dane standaryzowane, 4 klastry

Kombinacja

Dane standaryzowane, 6 klastréw

Dane standaryzowane, 26 klastrow

Dane znormalizowane, 2 klastry

Dane znormalizowane, 4 klastry

Dane znormalizowane, 6 klastrow

Dane znormalizowane, 26 klastrow

T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 14 1.6
Davies-Bouldin Index

Rys. 2.22. Przedstawienie wartosci indeksu Daviesa-Bouldina dla danych nieprzetworzonych, danych

standaryzowanych i danych znormalizowanych przy zastosowaniu metody k-$rednich, opracowanie
wiasne

Zarowno dla metody aglomeracyjnej, jak i1 k-$rednich, najmniejsza liczba

klastrow (2) daje najnizszy indeks, wskazujac na lepszg separacje¢ i spojnos¢ klastrow.
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Czes¢ praktyczna
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3. Czes¢ implementacyjna

3.1. Analiza problemu

Kluczowym elementem rozwoju oprogramowania s3 automatyczne testy
regresyjne, ktore zapewniaja, ze dodanie nowych zmian do kodu nie prowadzi do awarii
istniejacych funkcjonalnosci. Przy ciaglej rozbudowie produktu o nowe moduty, ilo$¢
testow ulega zwigkszeniu. Codzienne wykonywanie pelnej puli testow wymaga coraz
wiekszej ilosci zasobow sprzgtowych, co generuje znaczne koszty finansowe.
Dodatkowo, dtugi czas wykonywania testow opo6znia wykrywanie btedéw i wdrazanie
poprawek do kodu. W celu usprawnienia testowania prowadzone sg rozne badania, w tym
dotyczace wykrywania podobnych raportow btedow [21]. Narzedzia, wyznaczajace
optymalna kolejke testow przy utrzymaniu wysokiego poziomu wykrywania biedow,

bazujace na analizie danych i uczeniu maszynowym, moglyby usprawni¢ ten proces.

3.2. Przebieg badania

Prace rozpoczgto od pobrania i przygotowania zbioréw danych. Przy uzyciu
metod standaryzacji i normalizacji przetworzono wartosci, opisujace kolejne wersje
oprogramowania. Nastepnie przy uzyciu metody progu wariancji wybrano rézne zbiory
cech. Z powstatych wersji danych utworzono zbiory danych trenujacych, ktore
zaprezentowano na wykresach uzywajac metody analizy gltownych sktadowych. Na
danych trenujagcych zastosowano metody klasteryzacji: metod¢ aglomeracyjng oraz
metode k-§rednich. Na podstawie przynalezno$ci wersji oprogramowania do klastrow,
wyznaczono testy, stanowigce wynik algorytmu 1 zmierzono metryki, przedstawiajace

skuteczno$¢ zastosowanego podejscia.

3.3. Opis zbioru danych

Wyznaczenie optymalnej kolejki testow regresyjnych dla nowej wersji
oprogramowania opiera si¢ na przygotowaniu odpowiednich zbioréw danych. Dane
pozyskano z wewnetrznej bazy wiedzy, przechowujacej informacje dotyczace przebiegu
testowania produktu. Dane, dotyczace wersji oprogramowania jak 1 testow, starsze niz
osiemnascie miesiecy, uznano za przestarzate, poniewaz moga znaczaco roéznic¢ si¢ od
danych obecnych poprzez wprowadzone zmiany w produkt. Ze wzgledu na to, ze
oprogramowanie jest rozwijane w dwutygodniowych okresach zwanych sprintami,

uruchamianie testow regresyjnych rowniez nastepuje w tych okresach. Informacje o dacie
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rozpoczecia 1 zakonczenia kazdego sprintu zapisano do tablicy DataFrame[22] w postaci

przedstawionej na tabeli 3.1.

Tabela 3.1. Dane o sprintach, opracowanie wlasne

index | start date nazwa evaluation
0 YYYY-MM-DD | YYYY-MM-DD | nazwa sprinta | False
1 YYYY-MM-DD | YYYY-MM-DD | nazwa sprinta | False
2 YYYY-MM-DD | YYYY-MM-DD | nazwa sprinta | False
3 YYYY-MM-DD | YYYY-MM-DD | nazwa sprinta | False
4 YYYY-MM-DD | YYYY-MM-DD | nazwa sprinta | False
n-1 YYYY-MM-DD | YYYY-MM-DD | nazwa sprinta | False
n YYYY-MM-DD | YYYY-MM-DD | nazwa sprinta | False

W celu ewaluacji zastosowanych metod uczenia maszynowego, wyznaczono
sprinty, do ktorych nalezace wersje oprogramowania beda stanowity zbidr testowy.
Wybrano wszystkie sprinty z ostatnich sze$ciu miesigcy od wrzesnia do lutego 2024 1
oznaczono je warto$cig True w dodatkowej kolumnie o nazwie evaluation.

Proces rozwoju i testowania oprogramowania jest ciggly, z wielu wersji kodu
codziennie zostaje wybrany kandydat, na ktérym zostaje uruchomiona kolejka testow
regresyjnych. Dla odpowiednich sprintdw, pobrano list¢ kandydatoéw, ktore naleza do
okresu ostatnich osiemnastu miesigcy. Na podstawie przynaleznosci do sprintu,
oznaczono kandydatow flagami False oraz True, co odpowiada przynaleznos$ci do zbioru
treningowego 1 testowego odpowiednio i zapisano t¢ informacje do kolumny evaluation

w tablicy DataFrame, przedstawiajacej kandydatow (tabela 3.2):

Tabela 3.2. Przypisane wersji oprogramowania (kandydatow) do sprintdw, opracowanie wlasne

index | wersja sprint evaluation
0 wersja kandydata | nazwa sprinta | False
1 wersja kandydata | nazwa sprinta | False
2 wersja kandydata | nazwa sprinta | False
3 wersja kandydata | nazwa sprinta | False
4 wersja kandydata | nazwa sprinta | False
n-1 wersja kandydata | nazwa sprinta | False
n wersja kandydata | nazwa sprinta | False
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Z bazy wiedzy pobrano informacje o puli dostepnych testow regresyjnych, wraz
z ich parametrami. Kazdy test ma przypisang list¢ bledow, ktore zostaty wykryte przez
ten test w rozpatrywanym okresie czasu. Dodatkowo dane zawieraja informacje o dacie
utworzenia testu, dacie jego pierwszego wykonania oraz dacie ostatniej modyfikacji tego
testu. Nie wszystkie testy regresyjne sa uruchamiane automatycznie na wybranym
kandydacie. W ramach badania uzyto tylko w peini zautomatyzowanych testow. Liste

parametrow, przedstawiajacych pojedynczy test przedstawiono w tabeli 3.1.

Tabela 3.3. Pola zbioru danych testow regresyjnych, opracowanie wtasne

test id int
domena str
projekt str
nazwa str
organizacja str
data utworzenia timestamp

data pierwszego wykonania | timestamp

data ostatniej modyfikacji timestamp

opis funkcjonalnos$ci str
domena testowa str
domena funkcjonalna str

lista wykrytych btedow list(str)
zautomatyzowany boolean

Dla wersji oprogramowania, be¢dacych kandydatami, pobrano dane o
uruchomianiach testow regresyjnych, zawierajgce informacj¢ o tym, jakiego kandydata
oraz testu dotyczy uruchomienie, jaki jest wynik uruchomienia, kiedy test zostat
uruchomiony oraz kiedy si¢ skonczyt. Dane te zawieraja rowniez informacje o btedach,
ktore zostaty wykryte w ramach danego uruchomienia. Ze wzgledu na duzg ilo$¢ takich
informacji, siggajacej setek tysigcy, wybrano unikatowe uruchomienia pod wzgledem
identyfikatora testu, wyniku, numeru kandydata oraz czasu wykonywania testu. Wybrano
informacje o uruchomieniach, dotyczace tylko automatycznie wykonywanych testow.
Raporty wykrytych bledow jest ostatnim zbiorem danych, dotyczacym procesu
testowania, uzytym w badaniu. Zawieraja one informacje, w jakim komponencie 1 w
jakiej wersji oprogramowania btad zostal wykryty, jaki posiadal priorytet i w jaki sposéb
zostal rozwigzany. Rozktad wystepowania btedow w komponentach oprogramowania i

sprintach przedstawiono na rys. 3.3:
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Rozktad wystapienia bledéw w komponentach oprogramowania Rozktad wystapienia btedow w sprintach

llosc btedow (%)
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llos¢ btedow (%)
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Komponent Sprint
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e

Rys. 3.1. Rozklad wystgpowania bledéw w komponentach oprogramowania i sprintach, opracowanie
wlasne

Zbidr danych, przedstawiajacy kolejnych kandydatéw, zbudowano na podstawie
wewnetrznego narzgdzia, monitorujagcego zmiany w kodzie produkcyjnym. Umozliwito
to wyznaczenie dla kazdego kolejnego kandydata, ile linijek kodu zostalo dodanych lub
usuni¢tych w kazdym typie plikow oraz w kazdym typie plikéw dla kazdego
komponentu. Do zbioru danych dodano kolumny, pokazujace czy dany komponent lub
typ plikow w tej wersji produktu byt dodany (flaga ,,ADDED”), zmieniony (flaga
»CHANGED”), byt usuniety (flaga ,,REMOVED?”) lub nie ulegt zmianie (flaga ,,NOT
CHANGED”). Natomiast flaga ,,-1” wskazuje, ze dany element nie istnial w obecnie
rozwazanym kandydacie. Strukture zbioru na przyktadzie dwdch komponentéw i dwoch

typoéw plikow przedstawiono na rys. 3.4.

index wersja komponent_1 komponent_2 .cpp .py komponent_1 _cpp komponent_1_py komponent_2_cpp komponent_2_py
0 candidate name CHANGED -1 150 50 150 50 o e
1 candidate name CHANGED ADDED 200 -120 0 -300 200 180
2 candidate name  REMOVED NOT CHANGED ~ -300 -200 -300 -200 g o
3 [ candidate name A CHANGED -100 200 0 0 -100 200

Rys. 3.2. Schemat budowy zbioru danych, przedstawiajacy zmiany w kodzie kandydatow, opracowanie
wlasne

3.4. Przygotowanie uczqcego zbioru danych

Dla kazdego kandydata nalezacego do zbioru testowego, kazdy wczesniejszy
kandydat stanowi element zbioru treningowego. Zbiér ten wykorzystano zarowno do
przygotowania danych za pomoca metod standaryzacji lub normalizacji oraz progu
wariancji, jak i do trenowania modeli klasteryzacyjnych. W ten sposob, bazujac na

danych o zmianach w kandydatach, utworzono rézne wersje zbiorow treningowych na
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podstawie wybranych percentyli dla metody VarianceThreshold: 0% - uzyto wszystkich
cech, 50% - potowa cech o najwyzszej wariancji, 75% - jedna czwarta cech o najwyzszej
wariancji. Zastosowano roéwniez dwa algorytmy skalowania 1 normalizacji:
StandardScaler oraz MinMaxScaler. Kombinacje parametréw przedstawiono na rys. 3.5.
W ten sposob stworzono sze$¢ zbiordw danych: nieprzetworzone dane poddane
standaryzacji i posiadajace wszystkie cechy oryginalnego zbioru danych, 50% cech 1 75%
cech oraz nieprzetworzone dane poddane normalizacji 1 posiadajgce wszystkie cechy,

50% cech 1 70% cech.

Preprocessing StandardScaler MinMaxScaler

VarianceThreshol

0% not_reduced_standard not_reduced_minmax
50% reduced_50%_standard | reduced_50%_minmax
75% reduced_75%_standard | reduced_75%_minmax

Rys. 3.3. Kombinacje parametrow redukcji cech i metod przetwarzania wartosci cech, opracowanie
wlasne

W celu wizualizacji powstalych zbioréw danych treningowych uzyto algorytmu analizy
glownych sktadowych. O$§ pozioma reprezentuje pierwsza gtdéwna sktadowa, a oS
pionowa druga gtowna skltadowa. Kazdy punkt na wykresach odpowiada jednemu
kandydatowi, a rézne kombinacje skalowania lub normalizacji 1 parametréw progu

wariancji sg przedstawione na poszczegdlnych wykresach na rys. 3.6.
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Rys. 3.4. Reprezentacja zbiorow danych treningowych przy uzyciu metody PCA. Pierwsza kolumna
przedstawia zbiory danych standaryzowanych, druga — zbiory danych znormalizowanych. Wiersze
odpowiadaja zastosowanej redukcji cech: w pierwszym wierszu przedstawiono zbior, zawierajacy

wszystkie cechy, w drugim — zbior, sktadajacy si¢ z 50% cech, trzeci — 75% cech, opracowanie wlasne

3.5. Klasteryzacja i walidacja

W celu odzwierciedlenia procesu biznesowego, gdzie nowy kandydat pojawia si¢
kazdego dnia i1 kolejka wszystkich automatycznych testow regresyjnych jest na nim
uruchamiana, dla kazdego kandydata, nalezacego do zbioru testowego, wyznaczono zbior

treningowy, jako wszystkie poprzednie wersje kodu. Pozwala to na przeprowadzenie
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procesu klasteryzacji 1 predykcji tylko na danych, bedacych historycznymi dla danego
kandydata.

Klasteryzacje wykonano metoda aglomeracyjng z metryka euklidesowa i
kosinusowg oraz metodg k-$rednich z algorytmami, opisanymi przez Stuarta Lloyda [23]
i Charlesa Elkana [24]. Zakres ilosci klastréw ustalono od dwoch do dwudziestu z
krokiem dwa dla kazdej z metod klasteryzacji. Gorna granica ilosci klastrow ustalono,
jako przyblizong warto$¢ pierwiastka kwadratowego z liczby probek w zbiorze danych.
Na rys. 3.7 przedstawiono wyniki klasteryzacji metodg aglomeracyjng. Wykresy
umieszczono w tablicy, gdzie pierwszy wiersz odpowiada wskaznikowi Silhouette, drugi
— indeksowi Daviesa-Bouldina. W pierwszej kolumnie przedstawiono wyniki dla zbioru
danych, w ktorym ilo$¢ cech nie zostata zmniejszona, w drugiej — ilo§¢ cech w zbiorze
danych ograniczono do 50% o najwyzszej warto$ci wariancji, w trzeciej — redukcja cech
wyniosta 75%. Rysunek przedstawia, ze najlepsze wyniki osiggni¢to przy uzyciu
odlegtosci euklidesowej dla zbioru danych, sktadajacego si¢ z 25% cech o najwyzszej
wariancji, warto$ci ktorych zostaly znormalizowane. Przy klasteryzacji do dwoch i
dwudziestu klastrow, warto§¢ wskaznika Silhouette jest najwyzsza, natomiast warto$¢

indeksu Daviesa-Bouldina jest najnizsza.
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Rys. 3.5. Warto$¢ wskaznika Silhouette uzyskana przy klasteryzacji metoda aglomeracyjna z uzyciem

metryki euklidesowej oraz metryki kosinusowej dla zbiorow danych standaryzowanych i zbioréw
znormalizowanych, opracowanie wtasne
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Wyniki klasteryzacji metodg k-$rednich umieszczono w tablicy wykresow o tej
samej strukturze i przedstawiono na rys. 3.8. W tym przypadku najlepsze wyniki
osiggnieto dla zbioru danych znormalizowanych, sktadajacego si¢ z 25% cech z
zastosowaniem algorytmu Charlesa Elkana. Klasteryzacja do dwoéch i szesciu klastrow

zwrocila najlepsze wyniki dla wskaznika Silhouette i indeksu Daviesa-Bouldina.
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Rys. 3.6. Warto$¢ wskaznika Silhouette uzyskana przy klasteryzacji metoda k-§rednich z uzyciem
algorytmu Lloyda i algorytmu Elkana dla zbior6w danych standaryzowanych i zbioréw
znormalizowanych, opracowanie wlasne

3.6. Wyznaczenie kolejki testow

W celu przechowywania predykcji testow dla kandydatow 1 ulatwienia oceny
skutecznos$ci podejscia, dla kazdego kandydata, nalezacego do zbioru treningowego,
wyznaczono dane historyczne o wszystkich testach, ktore byty na nim uruchomione. Jak
przedstawiono w tabeli 3.2, dane zawieraja identyfikator ID instancji testu, flage, czy
zostal wykryty nowy btad, liste bledow, wykrytych przy uruchomieniu testu oraz flage
v_true wskazujaca, ze wykonanie testu zakonczyto si¢ niepowodzeniem. Moze zachodzi¢
sytuacja, gdy wykonanie testu zakonczylo si¢ niepowodzeniem bez wykrycia bledu w
kodzie. Powodem, migedzy innymi, moga by¢ bledy srodowiskowe albo ukryte btedy w
skrypcie testu. Do kazdej instancji testu dodano zmienng y pred, ktora oznacza, ze test
zostal przewidziany do wuruchomienia na danym kandydacie poprzez algorytm

wyznaczania kolejki testow. Na poczatku zmiennej y_pred przypisano warto$¢ ,,False”.
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Tabela 3.4. Pola danych historycznych o przebiegu testow regresyjnych, opracowanie wtasne

index | ID instancji | czy wykryto btad | lista ID wykrytych bledéw | y true y pred
0 1034 True [6073] True False
1 2335 False [] False False
2 3901 False [] True False

Wyznaczenie kolejki testow dla kandydatow, nalezacych do zbioru testowego,
polega na wybraniu poprzednich wersji oprogramowania, na podstawie ich
przynaleznosci do wyznaczonych klastrow. Nastepnie zostajag wybranie testy regresyjne,
ktore zakonczyly si¢ niepowodzeniem z wykryciem bledu dla tych wersji
oprogramowania. Testy, ktore znalazly si¢ w danych historycznych kandydata, w
kolumnie y pred sa oznaczane warto$cig ,,True”, natomiast nowe instancje testow sa
dodawane. Istotne jest ustawienie y true dla takich testow na warto$¢ ,,False”, co
oznacza, ze nie bylo ich ws$rdd historycznych testow, uruchomionych na danym
kandydacie. Algorytm zastosowano na zbiorze danych znormalizowanych, w ktorym
zostawiono 25% cech o najwyzszej wariancji. Dla klasteryzacji metoda aglomeracyjna,
jako metryka odleglosci zostala wybrana odleglo$¢ euklidesowa. Dla klasteryzacji

metoda k-$rednich wybrano algorytm Charlesa Elkana.

3.7. Ocena predykcji

Dla oceny skuteczno$ci zastosowanego algorytmu i metod klasteryzacji uzyto
dwoch metryk. Pierwsza metryka, ktorg nazwano ,,dokladnos$cig” zlicza, jaki procent
historycznie wykrytych bledow zostaje wykryty przez wyznaczone testy dla danego
kandydata. Druga metryka o nazwie ,,zysk” przedstawia, jak bardzo skrocona zostaje
kolejka historycznie uruchomionych na kandydacie testow wzgledem oryginalnej kolejki
testow. Dla kazdej ilosci klastrow, od dwoch do dwudziestu z krokiem dwa, wyznaczono
srednia ,,doktadno$¢”, obliczang zgodnie ze wzorem (3.1) oraz ,,zysk”, obliczany zgodnie

ze wzorem (3.2).

A= 2yn Prediy 1009, 3.1)

n“1=0 rye;
gdzie 4 — $rednia doktadnos¢ klasteryzacji, n — ilo$¢ kandydatow w zbiorze testowym, i
— numer kandydata, pred; — ilo$¢ bledow, ktore zostaty wykryte w kodzie kandydata i
przez wyznaczone testy, true; — ilo§¢ wykrytych btedow w kodzie kandydata i przez
oryginalng kolejke testow.

1on t_pred;

_ 7 0
P = Tiol— 2t 100%, 2.1)
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gdzie P — $redni zysk klasteryzacji, n — ilo§¢ kandydatow w zbiorze testowym, i — numer
kandydata, t pred; — ilo§¢ wyznaczonych testow dla kandydata i, t true; — ilos¢
historycznych testow dla kandydata i.

Wykresy narys. 3.9 przedstawia zmian¢ warto$ci obydwu metryk dla r6éznej ilosci

klastrow dla metody aglomeracyjnej oraz k-$rednich.

Metoda aglomeracyjna Metoda k-érednich
100 100
m  doktadnosc = dokfadnosc
= zysk = zysk
80 80
60 60
40 40
20 20
0 0

20

Rys. 3.7. Zmiana wartosci metryk doktadnosci i zysku przy zastosowaniu metody aglomeracyjne;j i k-
srednich dla réznych ilosci klastrow, opracowanie wtasne
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4. Podsumowanie

Cel pracy, ktorym byto zbadanie skuteczno$ci metod procesowania i klasteryzacji danych
historycznych o oprogramowaniu w celu wyznaczania optymalnej kolejki testow
regresyjnych, zostat osiggniety. Uzyskane wyniki demonstruja, ze przy ustalonej
maksymalnej ilosci klastrow udato si¢ osiggna¢ zmniejszenie kolejki testOw na poziomie
60%. Zastosowanie algorytmu moze prowadzi¢ do zmniejszenia obcigzenia zasobow
sprzgtowych, jak i kosztow poniesionych przez firm¢. Wiaze si¢ to ze znacznym
spadkiem wykrywalno$ci btedow, ponizej 80%, nawet przy najmniejszej wartosci
metryki ,,zysku” na poziomie 30%. W przypadku produktéw, dotyczacych infrastruktury
telekomunikacyjnej, niewykryte bledy moga prowadzi¢ do znacznych strat reputacyjnych
i finansowych. Zastosowaniem opisanego algorytmu moze by¢ nadanie wyzszego
priorytetu testom, ktore zostaly zwrocone dla kandydata. Nie zmniejszy to ilosci
codziennie wykonywanych testow, natomiast moze przyspieszy¢ wykrywanie btedow i

korzystnie wptyna¢ na czas ich rozwigzywania.
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