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Capitolul 1

Introducere

Aceastd teza de doctorat, intitulata Clasificare nesupervizatd prin multimi rough si modele de invitare
supervizatd cu aplicatii in testarea de regresie, prezintd cercetarea noastrd privind dezvoltarea a noi
modele de invatare automatd, precum si aplicarea acestora in domeniul testarii software. Contributiile
noastre includ propunerea de metode si abordari noi, centrate in principal pe domeniile clasifica-
rii nesupervizate si prioritizarii cazurilor de testare. In clasificarea nesupervizati, am dezvoltat
noi metodologii pentru imbundtdtirea tehnicilor de clasificare in medii incerte, inclusiv studiul
masurilor de evaluare a performantei in astfel de contexte si strategii cuprinzdtoare de evaluare a
performantei. Pentru prioritizarea cazurilor de testare, aceastd lucrare include mai multe abordari
care simplificd si Iimbundtatesc eficienta proceselor de prioritizare in diverse scenarii de testare
regresiva. Am aplicat mai multe aborddri pe seturi de date industriale din lumea reald sau chiar

integrate in proiecte software industriale din lumea reala.

1.1 Motivatie

Invitarea automats [1]], o parte importanta a inteligentei artificiale, transformad modul in care
interactiondm si extragem valoare din date. Calculatoarele invatd sa identifice tipare si sd faca
predictii cu un minim de ghidare umand, revolutiondnd industriile pe scard larga. De la experiente
personalizate la descoperiri medicale, invdtarea automata stimuleaza inovatia in domenii precum
finantele, procesarea limbajului si multe altele. Aceasta tehnologie este o baza a progresului mo-
dern — automatizand sarcinile, aprofundand intelegerea noastra asupra datelor si conducandu-ne
cdtre un viitor de eficientd si perspicacitate fara precedent.

Invitarea nesupervizatd (sau clasificarea nesupervizatd) [11], o ramurd esentiald a tnvatarii
automate, exploreazd lumea datelor neetichetate. Spre deosebire de varianta sa supervizatd, aceasta
nu se bazeazi pe exemple preclasificate pentru a-si ghida procesul de invitare. In schimb, aceasta
permite algoritmilor sd descopere modele, structuri si relatii ascunse in cadrul datelor in sine.
Aceasta explorare le permite sa indeplineasca o varietate de sarcini, cum ar fi gruparea punctelor
de date similare, reducerea dimensionalitatii pentru vizualizarea datelor si detectarea anomalii-
lor. Invatarea nesupervizatd joacd un rol vital in domenii diverse, de la analiza imaginii si textului
pand la cercetarea de piatd si descoperirile stiintifice, oferind un instrument puternic pentru de-
blocarea potentialului ascuns in date.

Clasificarea nesupervizatd [3], o metodd centrald in recunoasterea tiparelor, se confruntd cu
provocdri in aplicatiile din lumea reald din cauza grupurilor suprapuse, a valorilor anormale si a
formelor complexe de date. Aceasti cercetare propune metode inovative pentru a rezolva aceste provocari

prin integrarea conceptelor din teoria multimilor rough in diferiti algoritmi de clasificare nesupervizati
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aglomerativd.

Testarea software-ului [4], baza dezvoltdrii software, asigura calitatea si fiabilitatea programe-
lor pe care ne bazdm zilnic. Aceasta implicd un proces minutios de evaluare a software-ului in
raport cu functionalitdtile sale preconizate si de identificare a eventualelor erori sau discrepante.
Aceastd etapd esentiala actioneazd ca o plasa de sigurantd, protejand utilizatorii de intAmpinarea
unor probleme neasteptate si asigurand ca software-ul functioneaza conform asteptarilor.

Pe mdsurd ce software-ul evolueaza prin noi functionalitdti si corectii de erori, testarea de re-
gresie devine cruciald [20]. Aceasta implicd re-rularea cazurilor de testare existente, utilizate initial
pentru a valida versiunea originald a software-ului, pentru a asigura cd modificdrile recente nu au
introdus neintentionat probleme noi. Aceasta verificare continud este esentiald pentru mentinerea
stabilitatii si fiabilitatii software-ului, mai ales pe mdasura ce acesta suferd modificdri.

In ritmul accelerat al dezvoltirii software, practicile de integrare continua (CI) [10] au aparut
pentru a eficientiza ciclul de dezvoltare si testare. CI implicd integrarea regulata a modificarilor
de cod de la diferiti dezvoltatori intr-un depozit central, urmata de testare automata pentru a
identifica potentiale probleme cat mai devreme. Aceastd bucla continud de integrare si testare
faciliteaza feedback-ul rapid si detectarea mai rapida a erorilor, asigurand calitatea software-ului
pe parcursul intregului proces de dezvoltare.

Testarea de regresie, desi necesard, poate fi consumatoare de timp din cauza volumului mare
de cazuri de testare implicate. Prioritizarea cazurilor de testare (TCP) [7] apare ca o metoda valo-
roasd in candrul testdrii de regresie. Aceasta implicd reordonarea strategica a cazurilor de testare
pe baza diferitilor factori, cum ar fi probabilitatea de a descoperi erori, timpul de executie si datele
istorice. Aceasta prioritizare permite testerilor sd se concentreze pe cele mai critice cazuri de tes-
tare mai intdi, optimizand procesul de testare si minimizand timpul petrecut pentru identificarea

problemelor critice.

1.2 Obiectivele tezei

In aceasta tezd, am identificat multiple obiective care au ghidat cercetarea noastra:

1. Studierea teoriei multimilor fuzzy si rough pentru a evalua eficacitatea acestora in contexte
incerte

Propunerea de modele noi de clasificare nesupervizata bazate pe multimi rough
Implementarea metodelor de clasificare nesupervizata rough propuse

Studierea metodologiilor existente de evaluarea clasificarilor

S

Propunerea si implementarea unei metodologii pentru evaluarea rezultatelor clasificdrii ro-
ugh
6. Evaluarea performantei acestor modele noi folosind metodologii standard si cele propuse
de noi
7. Aplicarea noilor metode de clasificare nesupervizata rough pe seturi de date standard si din
lumea reald
8. Cercetarea domeniului testdrii de regresie, in special prioritizarea cazurilor de testare (TCP)
9. Introducerea unei abordari unificate pentru construirea seturilor de date TCP
10. Analiza metodelor de invatare supervizatd de ultima generatie pentru TCP

11. Propunerea de modele bazate pe retele neuronale pentru TCP
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12. Integrarea noilor metode bazate pe retele neuronale intr-o solutie reald si testarea pe un
proiect din lumea reald
13. Aplicarea noilor abordari dezvoltate de clasificare nesupervizata rough in testarea software,

mai exact In prioritizarea cazurilor de testare

1.3 Contributii originale

Abordarea noastrd inovatoare, ABARC [6], un algoritm de clasificare nesupervizata bazat pe
multimi rough, identificd in mod eficient punctele de date care pot apartine mai multor grupuri, se-
parand simultan valorile anormale de datele de baza. Acest proces este condus de agenti software
care opereazd in paralel, promovand eficienta computationala. In plus, investigdm impactul dife-
ritelor masuri de similaritate asupra grupurilor din rezultate, in special in prezenta datelor supra-
puse.

Mai mult, experimentele efectuate pe seturi de date standard demonstreaza rolul semnifica-
tiv al alegerii unei mdsuri de similaritate adecvate pentru a obtine o clasificare precisa [14)} [15],
in special atunci cand se lucreaza cu date suprapuse. Deoarece seturile de date standard nu
contin informatii despre zonele de suprapunere, am implementat o metodd pentru a extrage aceste
date in scopuri de referintd. Aceastd cercetare evidentiaza potentialul teoriei multimilor rough si
selectia a mdsurilor de similaritate pentru o clasificare eficientd in scenarii reale.

In plus, am realizat, de asemenea, o evaluare cuprinzatoare a metodologiilor noastre de clasi-
ficare utilizand diferite tipuri de metrici [13]. Rezultatele arata performanta promitdtoare a meto-
delor ABARC.

Testarea de regresie in medii CI necesitd executia eficientd a numeroase cazuri de testare pentru
a asigura calitatea software-ului. Tehnicile de prioritizare a cazurilor de testare (TCP) abordeaza
aceastd provocare prin reordonarea testelor pentru a prioritiza pe cele cu o probabilitate mai mare
de a descoperi erori, reducand astfel timpul si costurile de testare.

Investigdm eficienta unui model bazat pe retele neuronale, NEUTRON [18]], pentru TCP in CI.
NEUTRON analizeaza diverse caracteristici precum durata executiei, rata de defecte si istoricul
testelor pentru a prioritiza inteligent cazurile de testare. Studiul demonstreaza cd NEUTRON
depdseste prioritizarea aleatorie si obtine rezultate similare sau mai bune comparativ cu tehnicile
existente, in special atunci cand se iau in considerare bugete de testare mai mari (75% si 100%).

Pe baza succesului NEUTRON, am implementat si MixTCP [16], un sistem aplicat conceput
pentru a integra perfect modelul in fluxurile de lucru de dezvoltare software. Implementat in
Elixir, MixTCP utilizeaza NEUTRON pentru a prioritiza testele, imbundtatind eficient detecta-
rea defectelor si reducand timpul de testare. In plus, arhitectura sa modulara permite integrarea
viitoare a altor solutii TCP.

De asemenea, evidentiem potentialul NEUTRON si MixTCP pentru optimizarea proceselor
de testare CI. NEUTRON abordeaza provocarile prioritizdrii cazurilor de testare in medii CI, in
timp ce MixTCP oferd dezvoltatorilor o solutie eficienta si usor de utilizat pentru a valorifica acest
model avansat in cadrul fluxului lor de lucru. Prin optimizarea testdrii de regresie, aceste avansari
contribuie la cicluri de dezvoltare software mai rapide si mai fiabile.

RoughTCP [5] reprezintd abordarea noastrd propusa pentru TCP, bazatd pe clasificare nesu-
pervizatd aglomerativa utilizdnd multimi rough. Acest lucru ii permite sd se adapteze la medii CI
dinamice fard a necesita date etichetate. Experimentele demonstreaza ca RoughTCP performeaza
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bine, in special cu bugete de testare mai mari.

Un framework nou [19] pe care I-am propus pentru TCP ia in considerare diferite aspecte, cum
ar fi informatiile de trasabilitate, contextul si informatiile despre caracteristici. Acest framework
isi propune sd ofere o viziune mai holistica asupra problemei TCP. Experimentele folosind un set
de date sintetic demonstreazd cd metoda de clasificare nesupervizatd bazatd pe acest framework
depdseste constant celelalte metode, evidentiind eficienta sa.

In general, aceste progrese demonstreaza eforturile continue de a dezvolta tehnici TCP efi-
ciente si adaptabile pentru optimizarea dezvoltdrii software-ului in medii CL

In concluzie, aceasts tezi face legatura intre avansdrile teoretice in invdtarea automata si aplicatiile
in testarea software-ului. Nu doar cd ofera contributii teoretice in domeniul clasificarii nesupervi-
zate, ci demonstreazad si valoarea acestor contributii prin aplicarea lor la provocarea reald a testarii
software-ului.

Contributiile originale ale cercetdrii, care sunt prezentate in Capitolele B} 4si[5| sunt urmatoa-
rele:

¢ Cercetarea fundamentala asupra clasificarii nesupervizate prin multimi rough

- Metode noi de clasificare nesupervizata bazate pe teoria multimilor rough - Clasificarea
nesupervizata rough bazatd pe agenti (ABARC) (Sectiunea [6].

— O noud metodologie pentru evaluarea rezultatelor in contexte incerte (Sectiunea
[6].

- Studiu comparativ al mai multor metrici de similaritate, in special in medii rough, folo-
sind ABARC. Metodologie pentru a le evalua (Sectiunea [14,[15].

— Analiza metricilor de evaluare a performantei (interne, externe si rough) si experimen-
tele aferente pe ABARC in conditii necunoscute (Sectiunea [13].

- Experimente pe ABARC si pe metricile de similaritate pe diverse seturi de date stan-

dard (Sectiunile [6, 14 [15].
¢ Cercetarea fundamentala asupra Prioritizarii Cazurilor de Testare

- Modele noi bazate pe retele neuronale - Prioritizarea Cazurilor de Testare Bazatd pe
Retele Neurale in Integrarea Continud (NEUTRON) (Sectiunea [18].

— O abordare unificatd, unicd si cuprinzdtoare a prioritizarii moderne a cazurilor de tes-
tare, care ia In considerare toate principiile utilizate in diverse cazuri de testare de re-
gresie (Sectiunea[5.2) [19].

— Un set de date sintetic unificat si demonstrarea eficientei acestuia folosind ABARC in

contextul prioritizarii cazurilor de testare (Sectiunea |5.2) [19].
— Abordadri de invdtare nesupervizatd bazate pe multimi rough pentru prioritizarea cazu-

rilor de testare - RoughTCP (Sectiunea 5.1)) [5]].
* Cercetare aplicativa

— Aplicarea lui NEUTRON pe multiple seturi de date industriale (Sectiunea [18].

— Integrarea lui NEUTRON intr-o solutie din lumea reald - MixXTCP (Sectiunea [16].

- Aplicarea lui NEUTRON prin MixTCP pe un proiect industrial din lumea reala (Sectiunea
[16].

- Experimente pentru RoughTCP folosind seturi de date industriale standard (Sectiunea

Bl
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Capitolul 2

Fundamentele teoretice

In acest capitol prezentdim contextul si contributiile de ultima ord pe care le-am valorificat
in cercetarea noastrd. Acesta oferd mai mult context despre programarea functionald si concu-
rentd, sistemele multi-agent, invdtarea nesupervizatd, multimile rough si, in final, despre testarea
automati a software-ului, in special prioritizarea cazurilor de testare. In continuare vom descrie
structura acestui capitol in teza de doctorat impadrtita in sectiuni.

Sectiunea 1, intitulatd Programarea functionald concurentd, prezintda cum functioneazd progra-
marea functionald si concurentd, introduce limbajele de programare si framework-ul web pe care
le-am folosit, ne oferd idei despre cum functioneazd concurenta in acele limbaje si explica de ce
am ales aceste tehnologii.

Sectiunea 2, intitulatd Sisteme multi-agent, descrie sistemele multi-agent, incepe cu conceptul
de agent, continud cu tipurile de agenti si in final aratd cum agentii pot lucra impreuna pentru a
atinge diferite obiective, enumerand aplicatii concrete.

Sectiunea 3, intitulatd [nvitarea supervizati, defineste invitarea supervizatd, enumera unele
dintre metodele sale si in final descrie retelele neuronale in detaliu.

Sectiunea 4, intitulatd [nodtarea nesupervizati, defineste invatarea nesupervizatd (sau clasifica-
rea nesupervizatd), contureaza tipurile sale, specifica ce este metoda ierarhica si in final introduce
multimile rough si explicd cum pot fi folosite atunci cand se aplicd pentru clasificarea nesupervi-
zatd ierarhica.

Sectiunea 5, intitulatd Multimile Rough, prezintd formal teoria multimilor rough, urmata de
aplicatiile acesteia, in special in domeniul invatarii automate, si in final stadiul actual al tehnolo-
giei.

Sectiunea 6, intitulata Testarea automati a software-ului, este despre testarea automata a software-
ului. Prezinta una dintre cele mai populare metode de testare: testarea de regresie. Apoi descrie

problema prioritizdrii cazurilor de testare.



Capitolul 3

Abordari noi pentru clasificarea nesupervizata prin
multimi rough

Acest capitol prezinta contributiile noastre teoretice la clasificarea nesupervizata folosind multimi
rough. Aceste contributii includ un algoritm original de clasificare nesupervizatd bazat pe sisteme
multi-agent si multimi rough si experimente asupra masurilor de similaritate pentru aceasta noua
abordare.

Sectiunea 3.1 introduce un algoritm nou de clasificare nesupervizatd care utilizeaza multimi
rough si agenti software pentru a imbundtati atat acuratetea pe seturi de date vagi, cat si timpul
necesar pentru ca metoda aglomerativa sa convergd. Aceastd sectiune propune, de asemenea, o
noud metodologie pentru evaluarea rezultatelor clasificarii nesupervizate care au instante rough
sau instante atipice (outlier), denumite instante hibride.

Sectiunea [3.2| analizeaza impactul diferitelor metrici de distantd a similaritatii si metodologia
folositd pentru a evalua performanta acestora atat pe baza masurilor bine cunoscute, cum ar fi
acuratetea, cat si intr-un mod nou, cum ar fi evaluarea bazata pe instante rough.

Sectiunea isi propune sa realizeze o comparatie detaliatd a algoritmului ABARC cu o
gama de algoritmi de invatare supervizata si nesupervizatd, folosind o varietate de metrici de
performantd pentru a evalua eficienta fiecdrui algoritm pe seturi de date utilizate in mod comun.

Sectiunea 3.4]incheie capitolul si prezintd optiuni pentru lucrdri viitoare.

Abordirile introduse in acest capitol reprezinti contributii de cercetare originale publicate in [16} [14) [15]
13J].

3.1 Clasificarea nesupervizata rough bazata pe agenti

Continutul acestei sectiuni este obtinut din lucrarea originali [6].

Clasificarea nesupervizatd este o sarcind importantd in recunoasterea tiparelor, cu multe aplicatii
in stiintele naturale si sdndtate. Totusi, in scenariile practice, deseori se intampld ca datele sd nu
poata fi usor separate in grupuri bine distinse din mai multe motive, cum ar fi: forma grupurilor,
prezenta outlier-urilor sau problema grupurilor suprapuse (instante care pot apartine mai multor
grupuri). Pentru a gestiona astfel de probleme, propunem o abordare de clasificare nesupervizata
aglomerativa care identificd instantele ce pot apartine mai multor grupuri si separd clar outlier-
urile de restul instantelor prin integrarea conceptelor din teoria multimilor rough. Intregul proces
de grupare si regrupare este condus de agenti software care ruleazd in paralel. Abordarea noastra
este prietenoasa din punct de vedere computational, iar experimentele pe seturi de date standard
indicd avantajele sale.

Aceastd sectiune prezinta abordarea noastra de clasificare nesupervizatd. Introducem ABARC

(Agent BAsed Rough Clustering), algoritmi care abordeaza problema grupurilor suprapuse mo-
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deland grupurile folosind notiuni din teoria multimilor rough. Acestia identifica cu succes outlier-
urile si, utilizand agenti software, sunt de asemenea scalabili. In plus fata de aceastd abordare de
clasificare nesupervizatd, introducem si ceea ce consideram a fi o metodologie obiectivd pentru
evaluarea calitdtii unui rezultat de clasificare in cazul grupurilor suprapuse si outlier-urilor.

Procedura principald de clasificare nesupervizata este descrisa in Algoritmul unde X este
setul de date care contine instantele de clasificat, ;4. si A sunt numere intregi care denota nu-
madrul de incercdri pentru sarcini specifice (detalii mai jos), o; este limita de similaritate si J este
o metricd de distanta (de exemplu, distanta Euclidiand). Limita de similaritate, oy, este specifica
fiecdrui set de date si este un numar real care denotd valoarea maximd pana la care doud instante
sunt considerate similare (ele apartin cu siguranta aceluiasi grup). Primul pas este initializarea
agentilor si asocierea unui agent fiecdrei instante. De asemenea, fiecdrui agent i se atribuie un
grup diferit, astfel incat, la Inceput, numarul de grupuri este egal cu numarul de agenti, care este
egal cu numadrul de instante. Agentii ruleaza in paralel, in procese separate, iar acest comporta-
ment este indicat de operatorul || de la linia 4.

Algorithm 3.1: Agent Clustering

Data: X, i102, A, 01,0

Result: RC' //the set of rough clusters
1 @ Let AG be the set of agents
2 fori =1, 44, do

3 fork =1,|AG| do

4 ‘ || doCluster(agenty, \, 01,8, AG)
5 end

6 end

Algoritmul 3.2|aratd comportamentul asincron al fiecdrui agent: dat un agenty, acesta incearca
sd gdseasca colegi similari In raport cu oy si 0 prin schimb direct de mesaje. Odatd ce gdseste un

agent similar, se mutd in grupul acestuia (linia 3).

Algorithm 3.2: Do Cluster
Data: agenty, A\, 01,0, AG
1 sap = searchForSimilar(agenty, \, 01,9, AG)
2 if say # null then
3 ‘ changeCluster(agenty, say,)
4 end

Algoritmul 3.3[descrie procedura de gdsire a unui agent similar. Argumentul A denotd numa-
rul maxim de incercdri pe care agentul ar trebui sd le efectueze pentru a gasi unul similar. La linia
4, un agent este selectat intr-un mod nedeterminist, asa cum este indicat de operatorul [|, si, daca
cei doi agenti nu se afld in acelasi grup, se calculeaza similaritatea lor. Daca aceastd valoare este
sub limita de similaritate, oy, atunci un agent similar este gasit si functia se incheie prin returnarea
agentuluiSelectat. In caz contrar, ciutarea continud si dupa ) incercari nereusite de a gasi agenti
similari (care nu se afld in grupul curent), functia returneaza null, ceea ce inseamna ca fie nu exista
agenti similari cu cel dat (agenty), fie procesul a durat prea mult timp, caz in care sarcina este la-
satd altor agenti sau unei alte iteratii (linia 2 din Algoritmul cand procesul de cdutare este
probabil mai rapid, deoarece existd mai putine grupuri. Functia computeSimilarity de la linia 6

calculeazd similaritatea intre doi agenti, avand o metricd de distantd §. Dacd aceastd valoare este
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sub limita de similaritate, o1, inseamnd ca cei doi agenti sigur apartin aceluiasi grup, astfel cd se

afld in aproximatia inferioard a grupului curent.

Algorithm 3.3: Search for Similar
Data: agenty, A\, 01, 0, AG
Result: sa //similar agent

1 if A =0 then

2 ‘ return null

3 end

4 [|{selectedAgent = a;j,¥j = 1,]A|,a; € AG}

5 if getCluster(agent) # getCluster(selected Agent) then
6 similarity = computeSimilarity(agent, selected Agent, §)
7 if similarity < o1 then

8 ‘ return selected Agent

9 else

10 ‘ return searchForSimilar(agent, \ — 1,01, 9, AG)
1 end
12 else

13 ‘ return searchForSimilar(agent, A — 1,071, 0, AG)
14 end

Algoritmul [3.4| reprezinta a doua fazd a abordarii noastre. Deoarece agentii sunt grupati im-
preuna doar dacd apartin cu siguranta aceluiasi grup (pe baza limitei de similaritate, o), prima
faza a abordarii noastre (Algoritmii[3.1} 3.2]si[3.3) va produce probabil un numar mare de grupuri.
A doua faza (Algoritmul unificd grupurile similare, producand grupurile rough. Algoritmul
primeste ca prim argument o multime de reprezentanti ale grupurilor. Un reprezentant al grupului,
Rk = (Ck, A(Cy)), este un tuplu unde A(C},) este centroidul grupului Cy, si este calculat astfel:

1 i
A(Cy) = oA xgk z (3.1)
Al doilea parametru, o9, este o limitd de similaritate rough care indica pand la ce punct doi
agenti sunt posibil similari. Acest parametru este diferit de valoarea o (folosita in Algoritmii
si care indicd punctul pani la care doi agenti sunt sigur similari. Ultimul argument,
uni fied, reprezintda multimea de grupuri unificate si este initial egal cu multimea vida. Similari-
tatea grupurilor este calculata pe baza valorilor centroidelor in acelasi mod in care se realizeaza
similaritatea agentilor. Dacd un reprezentant este similar cu mai multi reprezentanti, atunci da-
tele corespunzitoare vor apartine mai multor grupuri in aproximatia superioarad. Rezultatul este
o multime de reprezentanti ale grupurilor unificate. Functia update Representatives de la linia 8
recalculeaza reprezentantii folosind Ecuatia
Chiar si dupa executarea Algoritmului[3.4} ar putea rdimane un numar semnificativ de grupuri,
dar majoritatea acestora sunt de obicei compuse dintr-un numadr foarte mic de entitati care nu
sunt similare cu niciunul dintre grupurile "normale". Instantele din aceste grupuri mici vor fi
marcate ca posibili outliers. Totusi, in Algoritmul a treia faza a abordarii noastre, le vom
atribui grupului cel mai apropiat si vom obtine structura finald de clasificare.
Algoritmul primeste ca date de intrare clusters, asa cum rezulta dupa aplicarea Algorit-
mului In linia 1, outlier-urile (care sunt si ele grupuri) sunt separate de grupurile "normale".
Aceastd decizie se bazeaza pe valoarea ¢ si pe dimensiunea grupului: dacd numarul de instante

10
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Algorithm 3.4: SimilarClusterUnification

Data: representatives, oo, uni fied

Result: unified

if representatives = () then

‘ return uni fied

end

Ry = first(representatives)

S = getSimilar(Ry, representatives \ { Rk}, 02)

if S # () then
updateCluster(Ri(Ck),S)
new Representatives = update Representatives(representatives)
return SimilarClusterUni fication(new Representatives, g, ()

© ® 9 O Ul e W N R

else
‘ return SimilarClusterUni fication(representatives \ {Ry}, o2, unified U {Ry})
end

o e
N R ©

Algorithm 3.5: Outlier Elimination

Data: clusters,

Result: finalClusters
1 {outliers, clusters} = detectOutliers(clusters, )
2 finalClusters = joinOutliers(outliers, clusters)
3 return finalClusters

dintr-un grup este mai mic de ¢, atunci grupul este marcat ca outlier. Valoarea lui ¢ este setatd la
5% din numarul total de instante din setul de date. In linia 2, fiecare outlier este unificat cu gru-
pul "normal" cel mai apropiat, pe baza reprezentantilor grupelor. O explicatie mai cuprinzdtoare
a algoritmilor, impreund cu metodologia noastra noud pentru evaluarea grupelor rough, poate fi
gdsitd In tezd.

Pentru a evalua calitatea abordarii noastre, folosim mai multe masuri de evaluare a grupelor
prezentate in tezd. Pentru fiecare set de date, executdm algoritmul de 30 de ori si prezentdim
valoarea medie pentru fiecare mdsura de evaluare in Tabela Dorim sd mentiondm ca numarul
de executii a fost ales s4 fie 30 doar pentru a fi consistenti cu alte abordari cu care ne comparam. In
linia Official din Tabela3.1|ardtdm valorile indicilor pentru grupele date in documentatia oficiala
a setului de date. In linia ABARC ardtim valorile medii ale indicilor pentru grupele obtinute
de algoritmul nostru, cu toate datele hibride incluse. Linia ABARC — O arata valorile medii ale
indicilor pentru grupele noastre dupa eliminarea outlier-urilor.

Tabela 3.1: Mdsuri de calitate a grupurilor.

DB | DN 1 ST7T Entropy | ARI T Accuracy(%) T
- Official 0511 2484 0.624 1] 1 100
-0 ABARC 0.464 3.012 0.641 0.116 0.77 95.556
= | ABARC - O 0.354 3.616 0.716 0.067 0.92 97.56
2 Official 0.527 2.699 0.561 0 1 100
] ABARC 0.463 3.447 0.614 0.293 0.51 90.952
w | ABARC — O 0.21 5.972 0.772 0.073 0.6 98.121
) Official 0.98 1474 0.465 0 1 100
£ ABARC 0.968 1.6 0.48 0.11 0.65 96.985
2 | ABARC -0 0.425 3.804 0.677 0 0.85 100

Asa cum se poate vedea in Tabela structura grupului propusd in documentatia oficiala
depdseste rezultatele propuse de noi doar in termeni de acuratete, ARI si entropie (desigur). Cele

mai bune rezultate pentru fiecare indice sunt marcate cu bold. Chiar si fdrd eliminarea outlier-
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urilor, toate rezultatele (cu exceptia acuratetei, ARI si entropiei) sunt mai bune comparativ cu
cele oficiale, dar dup4 eliminarea outlier-urilor rezultatele sunt imbundtatite semnificativ in unele

cazuri. Mai multe experimente si evaludri pot fi gasite in teza.

3.2 Metrici de similaritate pentru clasificare nesupervizatd prin multimi
rough

Continutul acestei sectiuni este obtinut din lucrardrile originale [14} [15]].

Selectarea adecvatd a mdsurii de similaritate poate fi de o importanta deosebitd pentru rezul-
tatul clasificdrii nesupervizate, in special daca grupurile se suprapun. Prin urmare, scopul acestei
sectiuni este de a studia influenta unor masuri de similaritate larg cunoscute asupra structurii
de clasificare. Analiza utilizeaza un algoritm de clasificare nesupervizatd bazat pe multimi rough
care este capabil sd descopere date hibride (anomalii si instante care sunt suficient de apropiate
de mai mult de un grup). In aceasti sectiune, examinim de asemenea influenta masurilor de si-
milaritate asupra zonelor de suprapunere. Deoarece seturile de date standard nu ofera informatii
specifice referitoare la zonele de suprapunere, propunem si o abordare pentru extragerea acestor
date in scopul utilizarii lor in scopuri de benchmarking. Experimentele efectuate pe seturi de date
standard subliniazd importanta selectiei adecvate a masurii de similaritate.

Pentru a evalua influenta unei anumite masuri de similaritate asupra instantelor aspre, com-
pardm instantele aspre raportate de algoritmul descris in Sectiunea

Avand o madsura de similaritate, executdm algoritmul de mai multe ori (/V) pe un anumit set
de date si colectam instantele aspre raportate din fiecare executie.

Pentru fiecare instantd aspra ¢, calculdm rata de aparitie: occ « unde n denotd numarul de

l'i:

aparitii ale instantei in seria de NV executii.

Pentru o anumita distantd d, calculdam scorul rough conform Definitiei

Definition 1 Scorul rough al unei mdsuri de similaritate date este raportul dintre suma ratelor de

aparitie ale instantelor rough validate si suma tuturor ratelor de aparitie:

RI ;
B lel‘il%}y(azl) - 0CCi
Rese = IRI,] )
Y iyt ocey

unde:

* RI, este multimea de instante rough raportate de algoritmul de clasificare nesupervizati pentru o
anumitd mdsurd de similaritate (sau distanta, d)

* RI este multimea de instante rough produse de algoritmul din Sectiunea|3.1

* W Ry este functia indicator a lui RI:

; 1, ifa* € RI
H‘R[(IL’ ) = )
0, otherwise.

Asa cum se vede in Definitia 1, scorul rough depinde de un parametru fix x care denota incre-

derea fiecdrei instante rough x* — astfel, sunt luate in considerare doar instantele care au o rati de

12
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aparitie mai mare decat . Data fiind o masurd de similaritate, calculdam scorul rough pentru mai
multe valori ale . Restul metodologiei noastre se poate gasi in teza de doctorat.

Vorbind despre rezultate, scorurile rough pot fi gasite in Tabela Se pare ca cele mai bune
rezultate (scoruri rough ridicate pentru valori mari de incredere) sunt obtinute in majoritatea ca-
zurilor pentru valori ale lui p apropiate de 2.3. De exemplu, pentru Wine si Seeds cele mai bune
rezultate sunt obtinute pentru p = /2, in timp ce pentru celelalte seturi de date p = 2v/2 d cele
mai bune rezultate, dar aceste valori ale lui p sunt ambele aproape de 2.3. Alte rezultate pot fi

gdsite in teza.

Tabela 3.2: Scoruri Rough cu increderi minime (x) variind intre 0 si 1 cu un pas de 0.1.

Similarity measure 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Manhattan 261 | 11.0 | 255 | 255 | 25,5 | 20.0 | 20.0 | NaN | NaN | NaN | NaN
Chebyshev 6.36 95 | 1313|1431 | 195 | 11.0 | 11.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Euclidean 5.9 385 | 385 | 385 | 385 |51.33 | 51.33 | 45.0 | 45.0 | 45.0 0.0

« | Squared Euclidean | 14.88 | 15.25 | 18.39 | 18.39 | 59.33 | 89.0 | 89.0 | 89.0 | 89.0 | 98.0 | NaN
= Minkowskip=+/2 | 556 | 360 | 36.0 | 360 | 36.0 | 48.0 | 46.0 | 46.0 | 46.0 | 46.0 0.0
Minkowskip =2.3 | 15.71 | 18.17 | 27.25 | 43.6 | 43.6 | 545 | 80.0 | 80.0 | 86.0 | NaN | NaN
Minkowskip =2v2 | 7.61 | 18.88 | 25.17 [ 31.71 | 62.0 | 62.0 | 62.0 | 62.0 | 93.0 | 98.0 | NaN
Minkowski p = 3 6.12 | 16.0 | 17.33 | 29.71 | 59.33 | 59.33 | 59.33 | 89.0 | 89.0 | 96.0 | NaN
Manhattan NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
Chebyshev 773 | 1194 | 20.24 | 20.0 | 20.29 | 33.33 | 33.33 | 33.33 | 50.0 | 100.0 | 100.0
Euclidean 5.36 8.0 | 10.47 | 15.33 | 23.0 0.0 0.0 0.0 0.0 | NaN | NaN
& | Squared Euclidean | 3.65 | 6.83 | 1091 | 6.4 0.0 0.0 0.0 | NaN | NaN | NaN | NaN
'§ Minkowskip=+v2 | 572 | 8.66 | 10.63 | 11.47 | 14.0 | 16,55 | 10.57 | 12.33 | 0.0 | NaN | NaN
Minkowskip =2.3 | 499 | 887 | 9.39 | 10.67 | 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 | NaN | NaN
Minkowskip = 2v/2 | 403 | 6.33 | 8.29 8.5 0.0 0.0 0.0 0.0 | NaN | NaN | NaN
Minkowski p = 3 515 | 7.04 | 10.74 | 23.33 | 16.0 0.0 0.0 0.0 0.0 | NaN | NaN
Manhattan NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
Chebyshev 1.74 | 251 7.4 4.75 0.0 0.0 0.0 0.0 | NaN | NaN | NaN
Euclidean 3.62 | 487 | 1034 | 175 | 18.62 | 19.0 | 15.0 | NaN | NaN | NaN | NaN
5 | Squared Euclidean | 449 | 6.94 8.4 8.64 | 2756 | 41.6 | 52.0 | 86.0 | 86.0 | NaN | NaN
% Minkowski p = /2 | 4.97 7.8 9.35 | 13.52 | 17.45 | 14.86 | 22.29 | 52.0 | 40.0 0.0 0.0
Minkowskip =2.3 | 358 | 6.07 | 11.64 | 21.62 | 25.08 | 37.6 | 33.5 | 35.0 | NaN | NaN | NaN
Minkowskip = 2v/2 | 4.09 | 7.01 | 11.74 | 20.46 | 24.11 | 29.56 | 41.0 | 41.0 | 31.33 | 31.33 | 0.0
Minkowski p = 3 341 | 473 | 7.04 | 838 | 1892 | 7.78 | 14.0 | 14.0 0.0 0.0 | NaN
Manhattan 2.0 1.27 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 | NaN | NaN
Chebyshev 145 | 19.33 | 19.33 | 19.33 | 29.0 | 29.0 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
g Euclidean 2.65 | 6.45 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 | NaN | NaN
< | Squared Euclidean | 1.85 | 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 | NaN | NaN
2 | Minkowskip = v2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 | NaN | NaN | NaN
g Minkowski p = 2.3 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 | NaN | NaN
™~ [Minkowski p=2v2] 229 | 370 | 370 | 37.0 | 740 | 740 | 740 | 740 | NaN | NaN | NaN
Minkowski p = 3 5.0 8.24 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 | NaN | NaN | NaN
Manhattan 3.05 | 7.04 | 6.62 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 | NaN
Chebyshev 464 | 2293 | 470 | 52.0 | 56.0 | 56.0 | 56.0 | 48.0 | 48.0 | 48.0 | NaN
Euclidean 2.88 | 898 | 11.46 | 1345 | 11.14 | 156 | 26.0 | 78.0 | NaN | NaN | NaN
:é‘ Squared Euclidean | 3.96 | 1048 | 14.16 | 1822 | 27.2 | 56.0 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
& | Minkowskip = V2 | 323 | 857 | 13.83 | 284 | 47.33 | 4733 | 47.33 | 37.0 | NaN | NaN | NaN
Minkowskip =2.3 | 4.61 | 12.11 | 16.35 | 17.87 | 19.0 | 224 0.0 | NaN | NaN | NaN | NaN
Minkowskip =2v2 | 3.31 | 931 | 1343 | 195 | 26.0 | 39.0 | 78.0 | 780 | NaN | NaN | NaN
Minkowski p = 3 2.23 9.5 |10.36 | 10.29 | 24.0 | 24.0 | 24.0 | 36.0 | NaN | NaN | NaN
Manhattan 10.0 | 34.0 | 34.0 | 34.0 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
Chebyshev 8.0 16.0 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
Euclidean 644 | 340 | 340 | 340 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
§ Squared Euclidean | 9.2 | 34.0 | 340 | 340 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
[T Minkowskip=+/2 | 853 | 255 | 255 | 36.0 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
Minkowskip = 2.3 | 11.67 | 17.0 | 34.0 | 34.0 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
Minkowskip =2v/2 | 50.0 | 50.0 | 50.0 | 80.0 | 80.0 | 80.0 | 80.0 | 80.0 | 80.0 | NaN | NaN
Minkowski p = 3 35.0 | 35.0 | 52.0 | 52.0 | 72.0 | 72.0 | 72.0 | 72.0 | NaN | NaN | NaN
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3.3 Evaluarea clasificarii nesupervizate bazate pe multimi rough

Continutul acestei sectiuni este obtinut din lucrarea originald [13]].

Aceastd sectiune isi propune sa efectueze o comparatie cuprinzitoare a algoritmului ABARC
fatd de mai multi algoritmi de invatare supervizatd si nesupervizatd, folosind o suitd de metrici de
performantd pentru a evalua eficacitatea fiecdrui algoritm pe seturi de date standard. Prin aceasta
analizd comparativd, ne propunem sa ardtam punctele forte si limitarile algoritmului ABARC si
ale omologilor sdi, contribuind astfel la cercetarea continud privind aborddrile optime de clasifi-
care nesupervizatd in contextul incertitudinii a datelor.

Aceastd analiza cuprinzatoare include trei tipuri de metrici: metrici de evaluare externi, interni
si rough. Cele externe pe care le-am considerat sunt: Acuratetea, Precizia, Recall, F1-Score, Ma-
cro F1-Score, Weighted Average F1-Score, Micro F1-Score si Kappa Score. Comparatiile folosind
acesti metrici au fost realizate pe seturile de date Iris, Seeds si Wine. Cele interne utilizate sunt:
Puritatea, Entropia, V-Measure. Pentru comparatii am folosit din nou aceleasi trei seturi de date.
In final, avem urmitoarele metrici rough: Acuratetea medie (indicele o), Roughness medie (Indi-
cele p), Acuratetea aproximadrii (indicele o*) si Calitatea aproximadrii (indicele 7). Aceste metrici
de evaluare au fost utilizate doar pe seturile de date Iris si Wine, deoarece nu am avut subiecte de
comparatie pentru setul de date Seeds.

Luand in considerare rezultatele, in Tabela 3.3/ putem observa ca pe Iris acuratetea si puritatea
scad putin pe mdsurd ce elimindm outlierii si rough, dar entropia si V-Measure dupd elimina-
rea ambelor sunt semnificativ mai bune, ceea ce ne face sd presupunem ca outlierii si instantele
rough nu afecteazd intr-adevar omogenitatea, dar afecteaza completitudinea. Pe setul de date Se-
eds nu putem observa nicio diferentd reala atunci cand fi elimindm, astfel ca acestia nu afecteaza
performanta noastra. In final, pe Wine putem vedea ci toate metricile se imbunatitesc, entro-
pia si V-Measure se imbunadtatesc semnificativ, deci pe acest set de date eliminarea lor face ca
rezultatele noastre sd fie aproape perfecte indiferent de metrica utilizatd. Restul masuratorilor de

performantd pot fi gdsite in teza.

Tabela 3.3: Masuratori de performanta a metodelor nesupervizate pentru seturile de date Iris,
Seeds si Wine.

Case Study Inst Acc Entropy | Purity | V
Clusters with hybrids 150 | 98.66% | 0.0803 | 0.987 | 0.733
& Clusters without outliers 139 | 98.56% | 0.0847 | 0.986 | 0.717
™ | Clusters without outliers and rough | 126 | 98.41% | 0.0204 | 0.984 | 0.932
w Clusters with hybrids 210 | 92.857% | 0.0839 | 0.929 | 0.721
g Clusters without outliers 190 | 92.105% | 0.0863 | 0.921 | 0.711
@ [ Clusters without outliers and rough | 178 | 91.573% | 0.0829 | 0.916 | 0.719
0 Clusters with hybrids 178 | 97.753% | 0.0569 | 0.978 | 0.8
= Clusters without outliers 157 | 99.363% | 0.0418 | 0.994 | 0.854
= [Clusters without outliers and rough | 148 | 99.324% | 0.0088 | 0.993 | 0.97

3.4 Concluzii

In acest capitol, am introdus un algoritm de clasificare nesupervizatd aglomerativ care utili-

zeaza teoria multimilor rough pentru a identifica date hibride, cum ar fi outlierii sau instantele
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rough. Datele hibride includ instante cu trdsaturi ale mai multor grupuri, oferind perspective mai
profunde decat alte metode. Identificarea outlierilor ajutd analistii sa elimine erorile potentiale
de mésurare, imbundtatind acuratetea clasificarii. Instantele rough pot indica noi clase sau indi-
vizi mutanti in seturi de date precum Iris. Algoritmul nostru scalabil ruleaza rapid pe computere
standard cu seturi mari de date.

De asemenea, am prezentat o metodologie obiectivd pentru a evalua calitatea datelor hibride,
depdsind multe mdsuri traditionale de calitate a grupurilor. Metodologia noastrd de validare
evidentiaza performanta algoritmului nostru in raport cu informatiile documentate ale seturilor
de date. In plus, am examinat impactul diferitelor masuri de similaritate asupra acuratetei clasifi-
cdrii nesupervizate si a instantelor rough, propunand o metodd de determinare a instantelor rough
pentru benchmarking.

Algoritmul nostru depdseste alte tehnici de clasificare in ceea ce priveste Acuratetea, Entro-
pia si Indexul Rand Ajustat, in special dupd eliminarea outlierilor. Rezultatele demonstreaza
performanta robustd a algoritmului si capacitatea sa unica de a identifica date hibride. Am evaluat
extensiv algoritmul de clasificare nesupervizatad prin multimi rough bazat pe agenti (ABARC) fo-
losind seturi de date standard si l-am comparat cu multiple metode, analizand efectele diferitelor
metrici in contexte imprevizibile.

Experimentele arata cd distanta Minkowsky cu p = 2.3 este optimd pentru acuratetea si instantele
rough, probabil datoritd formelor sferice similare ale grupurilor in toate seturile de date. Elimi-
narea hibridelor imbunatateste performanta ABARC, in special pe seturile de date Iris si Wine,
accentuand importanta detectdrii datelor hibride in medii incerte. Constatdrile subliniaza, de ase-
menea, necesitatea unor metrici de validare adecvate pentru clasificarea nesupervizata in scenarii
vagi sau imprevizibile.

Viitoarele lucrdri includ experimentarea cu seturi de date care prezintad regiuni de suprapu-
nere mai mari si forme variate de grupuri, precum si concentrarea pe gestionarea outlierilor prin

validarea rezultatelor si examinarea influentei selectiei masurii de similaritate.
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Capitolul 4

Contributii la prioritizarea cazurilor de testare in
contextul integrarii continue

Acest capitol prezintd cercetarea noastra asupra prioritizarii cazurilor de testare, si contributiile
noastre utilizand o abordare bazata pe retele neuronale pe seturi de date industriale si integrarea
acesteia intr-o solutie aplicata pentru un proiect real.

Sectiunea 4.1|descrie abordarea noastra pentru prioritizarea cazurilor de testare folosind retele
neuronale (NEUTRON), precum si aplicatia si performanta sa pe seturi de date industriale, cum
ar fi Google Shared Dataset of Test Suite Results.

Sectiunea {4.2| prezintd aplicarea si evaluarea abordarii NEUTRON intr-un proiect industrial
real.

Sectiunea [4.3|incheie capitolul si mentioneaza potentialele noastre lucrari viitoare.

Abordirile introduse in acest capitol reprezintd contributii de cercetare originale publicate in [18,16].

4.1 Prioritizarea cazurilor de testare bazata pe retele neurale in integrarea
continua

Continutul acestei sectiuni este obtinut din lucrarea originald [18]].

In mediile de integrare continud, executia cazurilor de testare se realizeaza pentru fiecare ca-
racteristicd nou addugatd sau atunci cand apare o corectie de bug. Prin urmare, testarea de re-
gresie se efectueaza considerand diverse strategii de testare. Abordarea Prioritizarii Cazurilor de
Testare (TCP) ia in considerare reordonarea cazurilor de testare astfel incat defectele sa fie gasite
mai devreme, cu un cost minim de executie.

Scopul acestei sectiuni este sd investigheze impactul modelelor de clasificare bazate pe retele
neuronale pentru a asista in prioritizarea cazurilor de testare. Sunt utilizate trei modele diferite cu
diverse caracteristici (duratd, rata de defecte, numarul de cicluri, numarul total de ruldri) si se ia
in considerare informatia la fiecare 30 de cicluri sau la fiecare 100 de cicluri.

Rezultatele obtinute subliniaza ca abordarea NEUTRON gaseste o prioritizare mai bund in
ceea ce priveste NAPFD (procentul mediu normalizat al defectelor detectate) decat permutarea
aleatoare si este comparabild cu solutiile care au folosit fie durata, fie defectele, considerand ca
le combind pe ambele. Comparativ cu alte abordari existente, NEUTRON obtine rezultate com-
petitive similare cand se considera un buget de 50% si cele mai bune rezultate cand se considera
bugete de 75% si 100%.

Dupad prezentarea stadiului actual al prioritizdrii cazurilor de testare, prezentdm diferitele
noastre aborddri, urmate de descrierea diferitelor modele de retele neuronale (vdzute in Figura
pe care le folosim si designul experimentelor (vazut in Figura[4.2). Am considerat trei seturi
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de date industriale: doud de la ABB Robotics Norvegia E| (Paint Control si IOF/ROL, pentru tes-
tarea robotilor industriali complecsi) si Google Shared Dataset of Test Suite Results (GSDTSR) H
In ceea ce priveste metricile pentru analiz, am folosit NAPFD, care se poate adapta mai bine la
cazurile de utilizare In care nu toate defectele de testare sunt gdsite. Etichetarea datelor de antre-
nament se face printr-un agent inteligent, care poate simula experienta si cunostintele unui expert
in acest domeniu. O descriere si explicatie mai detaliatd a aborddrilor noastre se gaseste in teza.

Dataset pre-processing Neural Network Models

Project A

Predictors: Target:
TC in Cl metrics ChatGPT

Duration,

Fault Rate,
Cycles Count
Total Runs Count

HmlHHH
11 groups ‘m
(~30 cycles)

Project B

Predictors: Target: Cross project testing

TC in Cl metrics ChatGPT
Duration,
Fault Rate,
Cycles Count
Total Runs Count l

fault rates per ¢
3 groups
(~100 cyc

Test Case Classification Models

fault rates per -
3 groups
(~100 cy

11 groups ‘
(~30 cycles)

Classification

Figura 4.1: Prezentare generald a modelelor bazate pe retele neuronale pentru TCP in Integrarea
Continua.

Pentru toate experimentele, antrenamentul s-a realizat in proiectul IOF/ROL (deoarece a fost
cel mai echilibrat set de date dintre cele disponibile) si testarea s-a realizat in proiectele Paint
Control si GSDTSR.

Experiment 1

Experimentul curent ia in considerare pentru fiecare caz de testare cele patru caracteristici ge-
nerale mentionate mai sus, impreund cu informatiile despre defecte pentru fiecare ciclu. Reteaua
neuronalé foloseste datele furnizate la fiecare 30 de cicluri.

Dupa cum se poate observa in Figura cele mai bune rezultate, in cazul bugetului de 50%,
sunt obtinute de RETECTS [12] si COLEMAN [8]. Trebuie mentionat ca NEUTRON obtine rezul-
tate mai bune decat solutiile Random si, de asemenea, mai bune decat Sorted by Duration si Sorted
by Fault Rate in fiecare dintre proiectele testate, insa solutia NEUTRON incorporeazd ambele ca-
racteristici privind durata si rata de defecte.

In Figura se aratd ca NEUTRON obtine cea mai bund solutie pentru bugetul de 75% in
cazul testdrii Paint Control si pentru ambele proiecte de testare in cazul bugetului de 100%. Ta-
bela contine valorile NAPFD obtinute pentru lucrdrile anterioare: abordarea lui Elbaum [2],

"https://new.abb.com/products/robotics
https://bitbucket.org/HelgeS/atcs—-data/src
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TC in Cl metrics
Duration
Fault Rate
Cycles Count
Total Runs Count

TC in Cl metrics
Duration
Fault Rate
Cycles Count
Total Runs Count

TC in Cl metrics
Duration
Fault Rate
Cycles Count
Total Runs Count

fault rates per cycle
3 groups
(~100 cycles)

Budget

25% 50% 75% 100%

Figura 4.2: Proiectarea experimentelor

RETECTS [12], COLEMAN si rezultatele pentru abordarea NEUTRON, impreund cu rezulta-
tele pentru permutarea initiald, random si sortate dupa durata sau defecte. Trebuie mentionat ca
valorile complete existd doar pentru bugetul de 50%. Pentru 25% si 75%, am considerat in tabel
rezultatele solutiilor anterioare pentru 10% si respectiv 80%. Restul experimentelor pot fi gasite in
teza.

Tabela 4.1: Experimentul 1

NAPFD
Project Initial | Random | Sort Fault Rate | Sort Duration | NEUTRON | Elbaum | RETECS | COLEMAN

25%-Paint Control | 0.275280 | 0.320224 0.067415 0.567415 0.251276 0.915 0.915

25%-GSDTSR 0.160602 | 0.208414 0.798651 0.692944 0.486858 0.9911 0.9893
50%-Paint Control | 0.584485 | 0.589887 0.372999 0.780898 0.600487 0.9145 0.915 0.915

50%-GSDTSR 0.409727 | 0.486987 0.999755 0.882094 0.917503 0.9891 0.9911 0.9893
75%-Paint Control | 0.666328 | 0.864736 0.700434 0.949570 0.937796 0.9162 0.9171

75%-GSDTSR 0.672442 | 0.697674 0.999878 0.945154 0.987035 0.9921 0.9893
100%-Paint Control | 0.988700 | 0.980494 1 0.972667 0.994003

100%-GSDTSR 0.982327 | 0.974485 0.999904 0.959203 0.998308

4.2 MixTCP: o abordare pentru imbunatitirea experientei dezvoltarii software

Continutul acestei sectiuni este obtinut din lucrarea originali [16]].

Prioritizarea cazurilor de testare (TCP) este cruciald in lumea rapidd a dezvoltdrii software
pentru a accelera si optimiza procedurile de testare, in special in configuratiile de integrare con-
tinud (CI). Aceastd sectiune isi propune, in primul rand, sd valideze un model de retea neurala
de ultimd generatie pentru TCP in mediile CI, aplicandu-l intr-un context industrial real si, in
al doilea rand, sd propuna MixTCP, o solutie aplicatad care integreaza modelul de retea neurala
si imbunatateste semnificativ experienta testdrii de regresie din perspectiva dezvoltatorului de
software. Este implementat in limbajul de programare Elixir si utilizeaza modelul NEUTRON,

o abordare de ultimd generatie care foloseste retele neuronale pentru a prioritiza inteligent cazu-
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NAPFD, budget 50%

Paint Control GSDTSR

Il [nitial Permutation I Sorted by Duration [ RETECS
W Random Permutation I Neural Network N COLEMAN
I Sorted by Fault Rate I Elbaum's Approach LeaRnTeC

Figura 4.3: Experimentul 1 cu aproximativ 11x30 cicluri, considerand un buget de 50%

rile de testare, imbunatatind efectiv detectarea defectelor si reducand timpul de testare. Sistemul
este compus din componente slab cuplate (task-ul Mix TCP, serverul TCP si modelul NEUTRON,
asa cum se vede in Figura[4.5), permitand astfel integrarea altor solutii de prioritizare a cazurilor
de testare. Rezultatele aratd ca MixTCP are potentialul de a fi un atu valoros pentru metodele
moderne de dezvoltare software, oferind inginerilor software o abordare TCP mai eficientd, mai
prietenoasa cu utilizatorul si mai usor de integrat.

In primul rand, prezentdm motivatia noastra si stadiul actual al artei, apoi introducem abor-
darea MixTCP (asa cum se vede si in Figura . Am aplicat TCP si NEUTRON (asa cum este
descris in Sectiunea pe un proiect real Mix [21]. In partile urmatoare detaliem arhitectura
noastrd, specificdm cum sa utilizati acest software si discutdim avantajele acestuia, care sunt pe
scurt: integrarea cu NEUTRON (o abordare de ultimd generatie pentru TCP), scalabilitatea, vali-
darea empiricd in medii industriale, experienta utilizatorului si integrarea flexibila. Toate acestea
pot fi vdzute in detaliu in teza.

Am proiectat un experiment care ia in considerare diverse cicluri de executie, asa cum este
specificat in urmdatoarele si asa cum se vede in Figura 4.6}

Pasii experimentului sunt:
¢ testele au fost executate de mai multe ori, pe parcursul a 8 cicluri

e fiecare ciclu este 0 executie unicd a unui subset de teste

¢ pentru primele 3 cicluri am executat toate testele, fard a folosi MixTCP

* incepand cu al patrulea ciclu, am inceput sa folosim MixTCP, care a prioritizat testele prin
analizarea datelor din toate ciclurile anterioare, astfel cd am efectuat doar un subset selectat
din aceste teste, alegandu-le pe baza ordinii lor de prioritate

¢ pentru a calcula NAPFD, luam rularile testelor din ciclul urmator pentru a decide verdictul
fiecarui fisier de test

¢ NAPEFD este calculat pentru ciclurile intre 3 si 7, NAPFD-ul ciclului 3 va indica cat de bine
au fost prezise testele in ciclul 4
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Initial Permutation, RandomPermutation,
SortedByFaultRate, SortedByDuration, NEUTRON
VERSUS
Elbaum, RETECTS, COLEMAN, LeaRn TeC
1.0 A

0.8 -
0.6 -
0.4 -
0.2 -
0.0 -

25% 25% 50% 50% 75% 75% 100% 100%
Paint GSDTSR Paint GSDTSR Paint GSDTSR Paint GSDTSR
Control Control Control Control
Il |nitial Permutation Il Sorted by Duration [ RETECS
I Random Permutation s NEUTRON s COLEMAN

Il Sorted by Fault Rate HEE Elbaum's Approach [ LeaRnTeC

Figura 4.4: Experimentul 1 cu aproximativ 11x30 cicluri, considerand toate bugetele

execute mix TCP
Any Mix Project »  Mix TCP task

do RPC using
Erlang Distribution Protocol

apply TCP
NEUTRON PRy TCP Server

Figura 4.5: Prezentare generald a abordarii MixTCP

* deoarece existd doar 8 cicluri, nu se poate calcula un scor pentru ciclul 8 inca
¢ au fost expuse 8 defecte pe parcursul experimentului

Pentru a méasura rezultatele, am folosit aceeasi metrica ca in abordarea NEUTRON (din Sectiunea
[.), si anume NAPFD. Aceastd metrica oferd o imagine de ansamblu suficientd asupra performantei
generale a unei abordari TCP. Rezultatele sunt prezentate in Tabela[d.2] Asa cum se poate observa,
performanta solutiei este considerabil mai buna decat rularea testelor intr-un mod aleatoriu (care
este comportamentul implicit in Elixir).

Figura [£.7) ilustreaza grafic rezultatele pentru Random si NEUTRON pe parcursul ciclurilor,
aratand clar o imbundtatire notabild a performantei pentru ambele.

Mai multe detalii despre acest experiment pot fi gasite in teza.
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NARPFD

Run all tests

Cycle 1

Cycle 2

Cycle 3

next cycle

next cycle, for NAPFD: use
verdict from next cycle

Run Mix TCP

% Cycle4 [— Cycleb
— —

Cycle6 [~ Cycle7

/
Cycle 8

Figura 4.6: Ciclurile din Experiment.

Tabela 4.2: NAPFD Random si NEUTRON pe ciclu

08

0.6

0.4

0.2

0.0

Cycle | Random NAPFD | NEUTRON NAPFD
3 5.82% 12.18%
4 13.15% 22.25%
5 18.81% 35.06%
6 32.16% 48.20%
7 45.86% 81.46%

- 1 ] 1 ] ]
m =+ wn @ I~

Method

® NEUTRON
Random

Cycle

Figura 4.7: NAPFD per ciclu
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4.3 Concluzii

In setirile de integrare continud, o suitd de teste este rulat pentru fiecare caracteristicd noua
sau corectie de bug. Existd mai multe strategii pentru a selecta sau prioritiza executia testelor.
Prioritizarea Cazurilor de Testare reordoneaza cazurile de testare astfel incat defectele sd fie gasite
mai devreme, cu un cost minim de executie.

Acest capitol a investigat utilizarea modelelor de clasificare bazate pe retele neuronale pentru
a ajuta la prioritizarea testelor, precum si integrarea acestora in MixTCP, o solutie aplicata pentru
proiecte reale. Au fost utilizate trei modele diferite cu diverse caracteristici (duratd, rata de defecte,
numadrul de cicluri, numarul total de ruldri) si s-a luat in considerare informatia la fiecare 30 de
cicluri sau la fiecare 100 de cicluri.

Abordarea NEUTRON gdseste o prioritizare mai bund in ceea ce priveste NAPFD decat per-
mutarea aleatorie. Rezultatele NEUTRON sunt comparabile cu alte solutii bazate pe sortare care
au folosit fie durata, fie defectele; in plus, considera ambele caracteristici atunci cand construieste
solutia. Comparativ cu alte abordari de ultima generatie existente, NEUTRON obtine rezultate
competitive similare cand se considera un buget de 50% si cele mai bune rezultate cand se consi-
dera bugete de 75% si 100%.

Evaluarea MixTCP in medii industriale reale valideaza beneficiile sale in imbundtétirea proce-
sului TCP. De asemenea, valideaza abordarea teoreticd, NEUTRON. Solutia a ardtat o imbunatatire
clard in prioritizarea cazurilor de testare, ceea ce duce in cele din urma la detectarea mai timpurie a
defectelor si, de asemenea, la utilizarea mai eficientd a resurselor de testare. Aceasta are implicatii
semnificative pentru viteza si calitatea dezvoltarii software, deoarece permite lansdri mai rapide
si produse software mai fiabile.

Eforturile noastre viitoare vor fi directionate cdtre experimente suplimentare care vor fi efec-
tuate cu mai multe proiecte si cu scenarii mai complexe, ludnd in considerare diverse cicluri si
mai multe cazuri de testare care descoperd aceleasi defecte, impreund cu legdtura cu schimbadrile
in codul sursd sau in cerinte. In plus, dorim sa ne asigurdm ca MixTCP se integreaza cu succes in
orice mediu de dezvoltare, planificim de asemenea sd integram alte abordari de TCP de ultima

generatie in acesta, facilitind adoptarea mai rapidd de catre industria software.
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Capitolul 5

Clasificarea nesupervizata prin multimi rough
pentru prioritizarea cazurilor de testare

Acest capitol prezintd aplicarea algoritmului nostru inovator de clasificare nesupervizata in
contextul prioritizdrii cazurilor de testare si propune o abordare modernd si unificatd a prioritizarii
cazurilor de testare validatd pe un set de date sintetic folosind abordarea noastra de clasificare
nesupervizata.

Sectiunea5.T)aplici metoda noastra de clasificare nesupervizata rough pe seturi de date indus-
triale in contextul prioritizdrii cazurilor de testare in integrarea continua.

Sectiunea 5.2 ilustreaza o idee noua si originald privind prioritizarea cazurilor de testare, care
uneste toate conceptele bine cunoscute intr-un singur set de date. Mai mult, valideaza eficacitatea
acestei noi abordari folosind metoda noastra de clasificare nesupervizata.

Sectiunea [5.3|incheie capitolul si descrie lucrarile noastre viitoare.

Abordirile introduse in acest capitol reprezintd contributii de cercetare originale publicate in [5][19].

5.1 RoughTCP: o abordare privind TCP in CI bazatd pe clasificare nesu-
pervizatd prin multimi rough

Continutul acestei sectiuni este obtinut din lucrarea originali [5].

In peisajul in continua evolutie al Integrarii Continue (CI), executia cazurilor de testare de-
vine esentiald cu fiecare modificare de cod, ficand strategiile de testare de regresie indispensabile.
Printre acestea, Prioritizarea Cazurilor de Testare (TCP) a devenit o metodd populard pentru a
imbunatati eficienta si eficacitatea testdrii software. Recent, cercetdtorii au analizat in principal
metode de Invidtare supervizatd, cum ar fi retelele neuronale, pentru a aborda TCP in CI. Cu toate
acestea, datoritd naturii dinamice a acestor medii, ar putea fi util sa exploram abordari nesuper-
vizata care se pot adapta la incertitudinile inerente fara date etichetate. Aceasta sectiune propune
RoughTCP, o abordare inovatoare care utilizeazd un algoritm de clasificare nesupervizatad aglo-
merativ bazat pe multimi rough, pentru a prioritiza cazurile de testare.

RoughTCP grupeaza si claseazad automat testele pe baza tiparelor si corelatiilor lor intrinseci
(de exemplu, defecte, durata testelor, numarul de cicluri si numadrul total de ruldri) fard un model
predefinit. Acest lucru imbunatateste detectarea defectelor fara necesitatea unei supervizari con-
stante si oferd o intelegere mai cuprinzdtoare a rezultatelor prin incorporarea multimilor rough.
Au fost efectuate trei grupuri de experimente, ludnd in considerare date din contexte de integrare
continud in proiecte industriale.

Comparativ cu lucrdrile recente, experimentele noastre arata cd abordarea RoughTCP produce
rezultate mai bune pentru bugete mai mari sau egale cu 75% pe toate seturile de date, in timp ce

uneori depdseste toate celelalte metode si pe bugete mai mici. Acest lucru subliniazd potentialul
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metodelor nesupervizate si, in special, capabilitatea lui RoughTCP de a revolutiona stadiul actual
al TCP in mediile de integrare continua (CI).

Sectiunea incepe prin prezentarea problemei prioritizarii cazurilor de testare si a contextu-
lui (care este acelasi ca in Sectiunea , aldturi de solutiile de ultima generatie. In continuare,
schiteaza abordarea noastra RoughTCP (asa cum se vede in Figurile5.1]si[5.2). Sectiunea continua
cu detalierea algoritmului de clasificare nesupervizata rough pe care I-am folosit pentru TCP. Mai
multe detalii pot fi gasite in teza.

Stage 1
Test Case Prepocessing

I cycles ﬂ{
Cases Integration Test Case

7
!

Figura 5.1: Etapele abordarii

Test cases
- .

Reordered
test cases

Figura 5.2: Prezentare generald a abordarii.

Rezultatele experimentelor efectuate utilizdnd algoritmul de clasificare nesupervizata rough
sunt prezentate in Tabela impreund cu rezultatele altor abordari de la Elbaum [2], la RETECS
[12], COLEMAN [8] si NEUTRON.

Investigatiile noastre utilizand experimentele bazate pe clasificarea nesupervizata rough (RC)
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Tabela 5.1: Experimente

NAPFD

Project Budget | Elbaum | RETECS | RETECS | COLEMAN | COLEMAN | NEUTRON | RC- RC- RC-
RNFail Time- RNFail TimeRank Redu- | 3x100- | 11x30-
Rank ced cycles | cycles
10 0.9078 0.9077 0.9076 0.9076 0.1605 | 0.0393 | 0.0421
25 0.2512 0.5104 | 0.4877 | 0.4767
Paint Control | 2° 0.9145 0.915 0.9138 0.915 0.915 0.6004 0.7579 | 0.7352 | 0.7354
75 0.9377 0.9490 | 0.9264 | 0.9265
80 0.9162 0.9160 09171 09171 0.9827 | 0.9264 | 0.9265
100 0.9940 0.9940 | 0.9946 | 0.9947
10 0.9893 0.9893 0.9894 0.9894 0.8904 | 0.8904 | 0.8969
25 0.4868 0.9533 | 0.9533 | 0.9551
GSDTSR 50 0.9891 0.9911 0.9906 0.9893 0.9894 09175 0.9880 | 0.9880 | 0.9880
75 0.9870 0.9967 | 0.9967 | 0.9965
80 0.9921 0.9914 0.9893 0.9894 0.9977 | 0.9976 | 0.9974
100 0.9983 0.9992 | 0.9992 | 0.9990
10 0.3704 0.3779 0.3632 0.3670 0.1578 | 0.1004 | 0.1939
25 0.4330 | 0.3802 | 0.4718
IOF/ROL 50 0.4892 0.5101 0.5025 0.5046 0.5189 0.7909 | 0.7762 | 0.8125
75 0.8784 | 0.9019 | 0.8964
80 0.5495 0.5287 0.5569 0.5678 0.8874 | 0.9107 | 0.9026
100 0.9180 | 0.9318 | 0.9199

sunt: RC-Reduced (utilizdnd cele 4 caracteristici discutate mai sus), RC-3*100-cycles (utilizand 3
caracteristici suplimentare bazate pe cele trei 100 de cicluri) si RC-11*30-cycles (utilizand unspre-
zece caracteristici suplimentare bazate pe cele unsprezece 30 de cicluri). Mai multe experimente
pot fi gdsite in teza.

5.2 Adoptarea unificdrii: o abordare cuprinzatoare a prioritizarii moderne
a cazurilor de testare

Continutul acestei sectiuni este obtinut din lucrarea originald [19]].

Testarea de regresie este esentiald pentru sistemele software care sufera modificdri pentru a asi-
gura functionalitatea si pentru a identifica potentialele probleme. Este crucial sa se verifice ca mo-
dificdrile, cum ar fi corectiile de bug-uri sau imbunatatirile, nu afecteaza componentele functionale
existente ale sistemului. Prioritizarea Cazurilor de Testare (TCP) este o strategie utilizatd in tes-
tarea de regresie care implicd reordonarea cazurilor de testare pentru a detecta defectele devreme
cu un cost minim de executie.

Metodele TCP actuale au investigat diverse abordari, inclusiv criterii de acoperire bazate pe
cod sursd, conditii bazate pe risc si conditii bazate pe cerinte. Cu toate acestea, din cate stim, in
prezent nu exista o reprezentare cuprinzatoare a TCP care sd integreze eficient toti acesti factori
influenti. Abordarea noastrd isi propune sd umple acest gol prin propunerea unei perspective
cuprinzdtoare a problemei TCP care integreaza numeroase aspecte intr-un framework unificat:
informatii de trasabilitate, context si informatii despre caracteristici.

Pentru a valida abordarea noastrd, folosim un set de date sintetic care ilustreaza sase scenarii,
fiecare cu combinatii variate de cazuri de testare, defecte, cerinte, cicluri de executie si informatii
despre codul sursa. Trei metode, Random, Greedy si Clustering (clasificare nesupervizatd), sunt
utilizate pentru a compara rezultatele obtinute sub diverse bugete de executie. Rezultatele expe-
rimentelor aratd cd metoda Clustering depdseste constant Random si Greedy in diverse scenarii si
bugete.

Sectiunea Incepe prin schitarea contextului investigatiei, impreund cu motivatia, fundalul TCP
si aborddrile de ultima generatie. Apoi prezentdm abordarea noastra noud si unificata pentru TCP

modern (asa cum se vede si in Figura [5.3). In final, oferim studiul de caz cu setul de date sintetic
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si cele 6 scenarii pentru construirea solutiilor TCP. Mai multe detalii pot fi gasite in teza.

‘ i
Traceabilty Levels of festing B
requirements-source code-tests ’ .
2 sconat S “'"" '?5":‘9' - faults discovered
scenarios - infegration testing - o
- bigrbang Infegration tes't fasesﬂas test suite
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change req change code
- system-leve testing
== => => specific Test suite
select & prioritize select & prioritize: for the SUT
test cases test cases . .
through through -test cases design using
white-box testing & back-box testing
source code for the specific requirement
connection that is changed

Agile principles

Dataset standardization

Figura 5.3: Prezentare generald a abordarii.

Metrica utilizata pentru evaluare este NAPFD [9], insd pentru fiecare scenariu, informatii dife-
rite sunt incorporate in formuld. De exemplu, in scenariul bazat pe cerinte, defectele considerate
sunt cele legate de cerintele care sunt schimbate.

Solutiile TCP obtinute pentru fiecare metoda utilizatd sunt prezentate in Tabela Experi-
mentele au fost efectuate cu diverse configuratii de buget de timp, de la 10 la 100. Majoritatea
celor mai bune rezultate obtinute sunt pentru metoda Clustering pentru aproape toate bugetele.
Cele mai bune rezultate sunt ingrosate in Tabela

Tabela 5.2: Valorile NAPFD pentru abordarile Random, Greedy si Clustering pentru diverse valori
de buget.

Scenario S1 S2 S3
Budget 10 25 50 75 80 100 10 25 50 75 80 100 10 25 50 75 80 100
Random | 13.54 | 25.25 | 39.29 | 51.8 | 53.93 | 64.46 | 8.64 | 1347 | 21.2 | 28.16 | 29.59 | 36.04 | 9.95 | 17.78 | 27.15 | 35.51 | 36.96 | 43.53
Greedy | 21.43 | 35.71 | 64.29 | 77.27 | 79.17 | 85.29 | 21.43 | 28.57 | 47.62 | 50.79 | 51.43 | 53.78 | 28.57 | 42.86 | 56.12 | 60.71 | 61.69 | 65.13
Clustering | 42.86 | 57.14 | 72.22 | 77.27 | 80.77 | 85.29 | 21.43 | 28.57 | 45.71 | 51.95 | 52.75 | 53.78 | 28.57 | 42.86 | 58.04 | 62.5 | 63.19 | 65.13
Scenario S4 S5 S6
Budget 10 25 50 75 80 100 10 25 50 75 80 100 10 25 50 75 80 100
Random 8.29 | 15.77 | 24.62 | 32.48 | 33.73 | 39.1 5.7 991 | 17.74 | 24.25 | 25.66 | 32.01 | 348 | 6.54 | 11.94 | 17.1 | 18.05 | 23.14
Greedy 21.43 | 42.86 50 51.95 | 52.38 | 53.78 | 21.43 | 42.86 50 51.95 | 52.38 | 53.78 | 21.43 | 37.5 | 40.18 | 40.91 | 41.07 | 41.6
Clustering | 37.5 | 42.86 50 52.04 | 52.04 | 52.94 | 28.57 | 42.86 | 51.43 | 53.06 | 53.06 | 53.78 | 21.43 | 38.57 | 40.71 | 41.21 | 41.33 | 41.6

Solutiile obtinute pentru Greedy si Clustering sunt furnizate la acest link impreuna cu setul de
date [17].

Solutia Greedy este: [10,11,5,1,9,12,13,6, 3,2,15,16,7, 17,4, 8, 14]. Pentru solutia Clustering,
clusterele sunt, de asemenea, evidentiate: [1, 5], [11], [10, 12], [13, 9], [15], [14, 4, 8, 17, 7], [6, 16, 2,
3]. Analiza releva cd, desi solutia Greedy identifica corect cazurile de testare mai devreme decat
solutia Clustering, aceasta omite durata acestor teste. In contrast, solutia Clustering incorporeaza
toate informatiile relevante, inclusiv durata testelor, oferind astfel o solutie mai cuprinzatoare si
echilibratd. Mai multe informatii despre rezultate pot fi gdsite in teza.

5.3 Concluzii

In testarea de regresie, Prioritizarea Cazurilor de Testare este una dintre strategiile care poate fi
utilizatd, care isi propune sd ordoneze cazurile de testare pe baza unor criterii bine definite. Abor-

darea propusda RoughTCP utilizeazad un algoritm de clasificare nesupervizata bazat pe multimi
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rough pentru a grupa si clasa cazurile de testare pe baza tiparelor lor intrinseci in informatiile
despre defecte, durata si cicluri de integrare continua.

Abordarea a fost validata riguros utilizand date din trei proiecte industriale distincte, fie-
care furnizadnd informatii din mediile lor de integrare continud, cum ar fi durata, defectele sau
informatiile de la 350 de cicluri. Rezultatele generale aratd ca abordarea RoughTCP depdseste
solutiile de ultima generatie existente.

Acest capitol a propus, de asemenea, o unificare cuprinzatoare a diferitelor caracteristici si
date care pot fi necesare in timpul unui proces TCP. Dupa cum am discutat, in prezent nu exista o
definitie formald a TCP-ului care sd acopere in mod adecvat diferitii factori influenti. Din studiul
nostru de caz si validare, putem afirma empiric cd avand seturi de date cuprinzatoare si o solutie
completd pentru acestea, creste performanta si precizia generald a procesului.

Lucrarile viitoare pot considera alte proiecte pentru a valida RoughTCP. Caracteristicile pro-
iectelor pot fi, de asemenea, luate in considerare in timpul clasificarii nesupervizate rough. Un
alt aspect important in contextul testdrii de regresie este legat de trasabilitatea intre cerinte si ca-
zurile de testare, astfel caracteristicile care o encapsuleazd pot fi de interes pentru investigatiile
viitoare. Pentru unificare, viziunea noastra este si umplem golul existent cu un framework TCP
unificat care sd integreze adecvat numeroase perspective: cerinte, context si informatii despre cod.
Framework-ul ar trebui sd poatd asista atat la construirea seturilor de date, cat si la dezvoltarea

solutiilor pentru prioritizarea cazurilor de testare.

27
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Concluzii

Aceastd tezd a prezentat cercetdrile noastre asupra algoritmilor teoretici de invdtare automatd,
precum si aplicarea acestora in diferite contexte, inclusiv testarea software-ului.

In primul rand, discutdim despre obiectivele mentionate in Capitolul Il Am inceput cerceta-
rea cu Obiectivul [1| si am studiat atat teoriile multimilor fuzzy, cat si cele ale multimilor rough,
deoarece ambele sunt potrivite pentru contexte incerte. Ne-am decis sd aplicim multimile ro-
ugh, deoarece sunt mai usor de aplicat si adaptat pentru toate tipurile de date. Obiectivul [2|si
Obiectivul [3|au fost realizate prin proiectarea si implementarea ABARC (descris in Sectiunea 3.1).
Obiectivul [ Obiectivul [§|si Obiectivul [f] se refera la evaluarea noilor noastre metode de clasifi-
care nesupervizatd bazate pe multimile rough. Am utilizat metodologii standard pentru evaluarea
obisnuitd a rezultatelor de clasificare, dar pentru rezultatele rough nu am géasit nicio metodologie
existenta de evaluare, asa cd am propus o metodologie noud si am implementat-o pentru a eva-
lua rezultatele generate de metodele de clasificare nesupervizatd rough (prezentata in Capitolul
B). Obiectivul[7]a fost implinit prin aplicarea metodelor noastre de clasificare nesupervizata rough
pe diverse seturi de date standard dar si seturi de date industriale din testarea software (explicat
in Sectiunea [5.1), precum si pe alte date din alte domenii. Obiectivul [§]specificd cercetarea unui
domeniu diferit, testarea software-ului, in care metodele noastre noi s-au dovedit a fi utile. Am
cercetat acest domeniu si am gasit niste cazuri de utilizare pentru metodele noastre propuse in
prioritizarea cazurilor de testare (TCP). Obiectivul[9]descrie modul nostru de a contribui la dome-
niul TCP dintr-o perspectivd mai teoreticd, am propus o abordare noud si unificatd pentru TCP,
care ar combina toate informatiile cunoscute pentru a oferi o testare de regresie mai precisa (mai
multe detalii pot fi gésite in Sectiunea [5.2). Obiectivul [10]se refera tot la cercetarea domeniului
TCP, mai exact la analizarea metodelor de invdtare de ultimd generatie. Dupd analiza noastrd,
am propus noi modele bazate pe retele neuronale pentru TCP, asa cum este mentionat in Obiec-
tivul [T1] (mai multe informatii pot fi gasite in Sectiunea [4.1). Obiectivul [12) a fost realizat prin
construirea solutiei MixTCP in contextul TCP in CI (descrisd in Sectiunea . In final, Obiecti-
vul[I3]mentioneaza aplicarea noilor noastre abordari de clasificare nesupervizata rough in testarea
software si a fost realizat prin aplicarea acestora pe seturi de date industriale in contextul TCP
(Sectiunea si utilizandu-le pentru un experiment in cadrul abordarii unificate mentionate mai
sus (Sectiunea5.2).

In primul rand, am dezvoltat metode inovatoare de clasificare nesupervizata aglomerativ care
utilizeaza teoria multimilor rough pentru a identifica date hibride, inclusiv outlieri si instante rough
care prezintd caracteristici aliniate cu multiple grupuri. Aceastd abordare imbunatdteste analiza
datelor prin oferirea unor perspective mai profunde asupra seturilor de date complexe, potential

dezvdluind noi clase sau anomalii. Scalabilitatea algoritmului nostru este asiguratd de agenti
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software care permit procesearea eficienta pe calculatoare moderne, chiar si pentru seturi de date
mari. Analiza comparativd cu alte tehnici de clasificare a ardtat cad algoritmul nostru depdseste
majoritatea in termeni de acuratete, entropie si Index Rand Ajustat, mai ales dupa eliminarea
outlierilor.

In plus, am introdus o metodologie obiectivd pentru evaluarea calitatii datelor hibride identi-
ficate, oferind o evaluare mai fiabild comparativ cu mdsurile traditionale de calitate a grupurilor.
Aceastd noud metodologie de validare s-a dovedit eficientd in analiza noastra comparativd, de-
monstrand performanta robustd a abordarii noastre.

Cercetarea noastrd exploreazd, de asemenea, impactul diferitelor mdsuri de similaritate asupra
rezultatelor clasificdrii nesupervizate, in special in ceea ce priveste instantele rough. Avand in
vedere provocarea reprezentatd de lipsa informatiilor specifice despre regiunile de suprapunere in
seturile de date standard, am propus o metodologie inovatoare pentru identificarea potentialelor
instante rough, care ar putea servi ca instrument de benchmarking.

Am realizat si o evaluare cuprinzatoare a rezultatelor noastre de clasificare, inclusiv a celor ro-
ugh. Am luat in considerare metrici de evaluare interne, externe si rough. Compararea cu lucrdrile
similare aratd ca metodele noastre sunt cele mai bune in majoritatea situatiilor.

In contextul integrarii continue, unde testele sunt efectuate pentru fiecare caracteristica noua
sau corectie de bug, alegerea strategiei potrivite pentru Prioritizarea Cazurilor de Testare (TCP)
este cruciald pentru a detecta defectele devreme si eficient.

Investigatia noastrd asupra modelelor bazate pe retele neuronale, in special abordarea NE-
UTRON integrata in MixTCP pentru aplicatii reale, aratd capacitdti superioare de prioritizare,
depasind permutdrile aleatorii si rivalizdnd cu alte metode prin considerarea atat a duratei testu-
lui, cat si a ratelor de defecte.

Aplicarea reald a MixXTCP a imbunatatit semnificativ procesul TCP, si conduce la detectarea
mai rapidd a defectelor si utilizarea mai eficientd a resurselor, ceea ce, la randul sdu, accelereaza
timpii de lansare a software-ului si imbunatateste fiabilitatea produsului.

In plus, am introdus metoda RoughTCP, care utilizeaza un algoritm de clasificare nesupervi-
zatd bazat pe multimile rough pentru TCP in testarea de regresie. Aceastd metodd prioritizeazd ca-
zurile de testare pe baza tiparelor lor legate de defecte, durata si cicluri de integrare continud. Va-
lidatd cu date din trei proiecte industriale, RoughTCP depdseste solutiile existente in performanta.

Lucradrile noastre subliniazd, de asemenea, necesitatea unei abordari unificate a TCP, integrand
diverse date si caracteristici pentru a imbunatati eficacitatea procesului. Aceastd strategie cuprin-
zdtoare, validata prin studii de caz, aratd o imbunatatire semnificativd a performantei si preci-
ziei TCP, subliniind importanta unei solutii complete si versatile pentru imbunatatirea calitatii si
eficientei dezvoltdrii software.

In ceea ce priveste directiile viitoare, dorim si realizim experimente suplimentare cu seturi de
date care prezintd regiuni de suprapunere mai extinse si grupuri de forme variate. Ne propunem
sd exploram efectul outlierilor asupra constatdrilor noastre si sd examindm influenta diverselor
metrici de distantad asupra acestor rezultate.

In continuare, intentiondm s extindem cercetarea noastrd asupra NEUTRON si RoughTCP
aplicand aceste metode la 0 gamd mai larga de proiecte si scenarii mai complexe care includ di-
verse cicluri si un numar crescut de cazuri de testare care identifica defecte identice. Acest lucru
implicd, de asemenea, examinarea relatiei dintre schimbarile in codul sursa sau cerinte si rezulta-

tele cazurilor de testare. De asemenea, dorim sd imbundtatim adaptabilitatea MixTCP in diferite
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medii de dezvoltare prin integrarea diverselor metodologii avansate TCP.

In final, cercetarea noastra viitoare va include potential o evaluare a caracteristicilor specifice
proiectelor care ar putea influenta rezultatele clasificirii nesupervizate rough. In contextul testarii
de regresie, abilitatea de a urmari conexiunea intre cerinte si cazurile de testare este cruciala, si ca-
racteristicile care surprind aceasta relatie ar putea fi valoroase pentru studii ulterioare. Obiectivul
nostru final este sa dezvoltam un framework TCP cuprinzator care sd integreze perfect multiple
dimensiuni, precum cerintele, contextul si informatiile despre cod, astfel acoperind golul existent
in domeniu. Acest framework ar sprijini crearea de seturi de date si dezvoltarea de solutii pentru
prioritizarea cazurilor de testare, oferind o abordare holisticd pentru imbundtdtirea proceselor de

testare a software-ului.
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